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Aprendizaje automatico aplicado al analisis de sentimientos

Machine learning applied to the sentiment analysis
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RESUMEN- Con la evolucién del Internet, hay una gran cadtide informacién presente en la web como lo sompésiones de los
usuarios o consumidores sobre diversos contegt@eg para expresar su conformidad o inconforngdace un producto o servicio recibido,
asi como la opinion de un articulo comprado o slabgestion que realiza alguna persona. Debidgeala cantidad de opiniones, comentarios y
sugerencias de los usuarios, es muy important@mxplanalizar y organizar sus puntos de vista fwerar mejores decisiones. El analisis de
sentimientos es una tarea de procesamiento dedengatural y extraccion de informacion que idasgifas opiniones de los usuarios explicadas
en forma de comentarios positivos, negativos oralagt Varias técnicas pueden ser utilizadas psesfi@, por ejemplo el uso de diccionarios
Iéxicos que ha sido muy utilizada y recientemeatetllizacion de la inteligencia artificial espécdimente algoritmos supervisados. En este
documento, se propone la utilizacion de técnicaggtgitmos supervisados para observar su utiiregiver el rendimiento de diferentes modelos
de algoritmos supervisados para medir la efectivatala clasificacion de un conjunto de datos.

Palabras clave- Andlisis de sentimientos, inteligencia artificiaprendizaje automatico, procesamiento de lengoafaral.

ABSTRACT — with the evolution of the Internet, there is a Eamount of information present on the web suchaspinions of users or
consumers about different contexts, either to esgtleeir agreement or disagreement about a prodsetrvice received, as well as the opinion
of a item purchased or about the management peztbbiy someone. Due to the large number of opinmpmments and suggestions from users,
it is very important to explore, analyze and orgartheir views to make better decisions. Sentiragatysis is a natural language processing and
information extraction task that identifies the mipns of the users explained in the form of positimegative or neutral comments. Several
techniques can be used for this purpose, for exathel use of lexical dictionaries that has beerelyidsed and recently the use of artificial
intelligence specifically supervised algorithmsthis document, we propose the use of superviggdigdm techniques to observe their use and
see the performance of different models of supedvagorithms to measure the effectiveness inltesi€ication of a data set.

Keywor ds- Artificial intelligence, machine learning, natur@nguage processing, Sentiment analysis.

1. Introduccién emplea para expresar estados personales en eticooee

En gran medida por la explosion en Internet deddoW una conversacion o un texto [2].
2.0, nos hemos encontrado con un crecimiento alstoima~ Por ejemplo, la informacion subjetiva se puede
de la informacién disponible. Asi mismo el acelergd emplear para, conocer la opinion de los clientesrea
rapido crecimiento del contenido generado porsosmtio  de un producto o servicio o saber la opinion gemestiel
por ejemplo redes sociales, blogs o foros, en donddectorado sobre un posible candidato de elecgiones
encontramos que esta cargado de diferentes opsilne conocer que producto prefieren los clientes [3].

los usuarios sobre diferentes aspectos cotidiamashgs Por estas razones expuestas anteriormente hoy dia
opiniones también conocidas como informacion sivigiet existe un gran interés por parte de los investigedly
logran generar un sentimiento en las personas [1]. desarrolladores de software por la mineria de opes

En un texto la informaciéon subjetiva tiene un grar(MO), también llamada analisis de sentimientos (4§)
potencial. La informacion subjetiva contiene elfoute  la cual es una tarea del procesamiento del lengajeal
vista de la persona que la expone en la cual iefeanys  (PLN) que permite identificar las opiniones relacidas
intereses y deseos. Esta informacion puede seegada con un objeto dentro de un contexto comun [5].
por organizaciones publicas o privadas para conoésr Para [6] las opiniones son una parte importantdaen
sus estrategias y proyectarse mejor. decisiones del ser humano, cuando una personatdes@auna

La lingiiistica computacional es una de las areas q§€cision se basa en los comentarios de otras [@sspor
se ha enfocado en el estudio de las opiniones, jor me SJEMPIO, para comprar un producto, seleccionar estitb

) ; - . . Tturistico, incluso para votar por un partido potti
dicho del lenguaje subjetivo. Este tipo de lengusge
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Comunmente el AS se aplica extrayendo revisionesypa 2.1 Analisis de sentimiento.
dominio especifico, asi por ejemplo puede ser deraducto, La forma de comunicarnos a diario con las demas
p-e“CUIa, mU-S|Ca, un candidato. El AS se puedezm‘abn personas es a través del Ienguaje natural (LN) LOS
dlfere:qtgz glvelesd del tzxtlod que a :O que Iset COMmIBO  |anguajes naturales tienen un gran poder exprassio
granutandad, puede ser del documento COMPIEVIATION 0 ¢\ g y valor como una herramienta para razonatie
por caracteristicas. En cuanto al documento ofaai@an el AS . S .
El LN [10] ha venido perfeccionandose a partir ae |

tiene como finalidad clasificar la orientacion gehedel . ; >
sentimiento que se expresa [7]. experiencia a tal punto que puede ser utilizada par

El conceptade AS no es nuevo, desde hace varios afio@nalizar situaciones altamente complejas. Todoue g
los especialistas han ido preparando cantidadéXPresamos en Internet en forma de LN como las
innumerables de conjuntos de datos etiquetados c@RINiones puede ser visto como una forma de infoiona
polaridades que tienen etiquetas con simples posify N0 estructurada. ; _
negativos hasta conjunto de datos mucho méas etidora EN la actualidad segun [11] se afirma que la
que determinan el grado de positividad o negatiliglze informacion se encuentra clasificada de d.os formas:
tiene un texto estudiado. estructurada y no estructurada. Desde el puntcstiedel

El AS [8] se apalanca en la utilizacion de una gra@nalisis cuantitativo de datos, el LN que usamas lo
variedad de herramientas tecnolgicas para lograr §Umanos para comunicarnos a menudo es incluideodent
objetivo, el cual es poder determinar el tono eowali d€ la categoria de datos no estructurados [12]eRar
que tiene una palabras. hoy dia dentro de la informatica ha logrado muaingea

La mayoria de proyectos desarrollados para AS hd@s tareas que incluyen el procesamiento de eatos do
basado su estrategia en la categorizacion mantrais O estructurados [13].

pocos han automatizado el andlisis del texto yzatil Se estima que entre el 80% y el 90% de la infoidnac
diccionarios Iéxicos para etiquetar la palabra [9]. de las organizaciones es no estructurada. Ladelacitre

La inteligencia artificial (IA) que permite crear estas dos formas de clasificacion de _Ia informacién
sistemas expertos, ha evolucionado el concepto deptructuray no estructurada es clave, debido aayéia
aprendizaje automatico. Con la IA se estan reafiaa Una elevada cantidad 'de informacion esta en forma n
proyectos de andlisis de opiniones trabajando copstructurada y requiere el uso de técnicas de
aprendizaje automatico, sin embargo este tipo derocesamiento automatico para poder tratarlos.
soluciones son muy escasas. Existe gran ganndad de mformacmn no egtrgcturada

El objetivo principal de este trabajo consistegiicar €N 1as organizaciones y esta requiere el uso deesscde
modelos del aprendizaje automatico en una solution PLN para poder procesarla [14]. Segln recientes
AS, sobre un conjunto de datos o corpus, que se Havestigaciones se estima que en un minuto, habra:
obtenido del Taller de anélisis de sentimientosgpafiol * 204 millones de emails
para ver el mejor rendimiento de estos modelos que 2,46 millones de post en Facebook
permitan ver la polaridad ya sea positiva 0 negatvlas ¢ 320.000 tweets
opiniones emitidas. e 54.000 post en Tumblr

El resto de este documento esta estructurado de da 17 articulos nuevos en Wikipedia
siguiente manera: Seccion 2 presenta os antecedente El tratamiento automatico del lenguaje natural o
Seccion 3 los materiales y métodos. Seccion 4 ldsnguaje humano se llama PLN. El PLN es la partade
resultados. Seccion 5 se describe la discusion A que se define como “la ciencia y la ingenieréahdicer
finalmente en la seccion 6 las conclusiones y joabamaquinas inteligentes” [15].

futuro. El AS, también llamado mineria de opiniones o
analisis de opiniones, en afios recientes ha torgedo
2. Antecedentes interés e importancia gracias al inmenso augesdeties

Cada dia una enorme cantidad de datos son generadosiales en las que compartimos a diario nuestras
en las organizaciones, por ejemplo de salud, por taxperiencias son una fuente inagotable opiniones.
motivo es necesario el disefio y desarrollo de mugva  Los sistemas tradicionales de aplicacion del PLN
potentes herramientas de procesamiento de faeron para el tratamiento de textos que descriéahos
informacién, con el avance de las tecnologia® que se pueden observary comprobar en la reakated
relacionadas con la informacién se pueden acceder|d actualidad, sin embargo, la informacion sobrenbe
analizar estos datos todos ellos relacionados oen lya no es la principal fuente para extraer conocitoie
registros electrénicos de salud del paciente. debido a que la mayoria de textos en la Web cantien

expresiones con sentimientos y repletos de sulgjatly



Asi han surgido en la actualidad nuevos campos de En este enfoque el método para la extraccion de
investigacion dentro del PLN cuyo propdsito esiaaal caracteristicas y el algoritmo de clasificacién
la subjetividad en las opiniones o extraer y deaiflos seleccionado juegan un rol importante en la précide
sentimientos de las opiniones expresadas portasqes la clasificacion de la opinion. Ya que elegir ell de
en el ambito educacional, politico, social y ecoiwdm algoritmo de aprendizaje y la determinacion de las
[16]. caracteristicas correctas es fundamental para exbten

Dentro del PLN el &rea encargada de la deteccidmuen resultado en la clasificacion.
automaética de los sentimientos expresados enxtusstg
su clasificacion segun la polaridad que tieneni(jpas
negativa o neutra) es el area de AS. El AS se pug i Schde el —

Entrenamiento 9

utilizar para medir la intensidad de una opinidincasno : gt
también puede ponderar cuantitativamente expresiof

gue muchas veces nos resultan subjetivas, perdhutief Simenin e | Coniunto g md
saber si se esta hablando de forma positiva, magati ‘ o
neutra sobre un amplio contexto como servicio
productos, peliculas entre otros [17]. ostes nos
Con la importancia actual de las redes socialegjalo
a diario se comenta de todo un poco, la posibilided
tener herramientas que permitan monitorizar y aal@s
opiniones vertidas en estas redes sociales sonnia ge  Figura 1. Proceso de aprendizaje automatico.
partida para el andlisis de informacion no estracia. . L.
Las soluciones tecnoldgicas de AS hacen posiblaaxt 2-2 Aprendizaje Automatico. _ ,
un valor tangible y directo a los comentarios deatiss El aprendizaje automatico o machine learning [21], es
emitidos en lenguaje natural. una rama de la IA que se dedica al estudio de laguel
El AS, se refiere a la aplicacion de una serie d@9entés o programas de software que aprenden o
técnicas del PLN, lingiiistica computacional y miaele ~ €volucionan basados en su experiencia, para realiea
textos, cuyo objetivo es la extraccion de inforraaci tarea determinada cada vez mejor. El objetivo praies
subjetiva a partir de contenidos generados por |gdesarrollar tegnlcas gue permltap a las computadora
usuarios, como comentarios en blogs u opiniones eprender. Existen 4 formas distintas de aprender:
revistas de productos [18]. mediante un aprendizaje supervisado, aprendizaje no

Existen basicamente dos enfoques para el AS, &/pervisado, aprendizaje semi supervisado o amgedi

enfoque basado en diccionarios semanticos y etibasa  POr refuerzo [22]. _ _
aprendizaje automatico. En el caso particular de los 3 primeros tipos de

El enfoque de diccionarios semanticos hace uso ddgOritmos se diferencian en el conocimiento arpgoe
lexicones, en este enfoque principalmente se etigue S€ tiene en cada uno. Los dos extremos son ehssge,
palabras dando un valor negativo o positivo a caddonde se tiene conocimiento a priori de los dat@s,no
palabra. Entre los lexicones mas utilizados eitdeatura  Supervisado, — caracterizado por la ausencia de
se encuentran SentiWordNet y WordNet-affect [19]. ~ €onocimiento a priori.

El enfoque basado en aprendizaje automatic® Aprendizaje supervisado: Son los algoritmos mas
requieren de un conjunto de caracteristicas para Sencillos de realizar y comprender. En ellos seepar

(I

Modelo predictivo

T

Datos anotados

posteriormente entrenar un algoritmo de clasifibaci ~ d€ un conocimiento a priori. El objetivo es, metian
[17]. En la figura 1 se muestra el proceso gendehl unos datos de entrenamiento, deducir una funcién qu
aprendizaje automatico seguido en este experimento. haga lo mejor posible el mapeo entre unas entsadas
Como primer paso tenemos la extraccion de Uuna salida. Los datos de entrenamiento constan de
caracteristicas que se hace desde un conjuntdaedia tuplas (X,Y), siendo X las variables que predicea u
entrenamiento, estas se representan como un \detor ~ determinada salida Y. La variable a predecir Y jued
caracteristicas. Estas caracteristicas son extraittavés ser una variable cuantitativa para los casos de

de diversos métodos como bolsa de palabras, n-grama Problemas de regresion o de tipo cualitativa pasa |
entre otros. Luego el Segundo paso es el entrensomie casos de problemas de clasificacion de un modelo de

del algoritmo de clasificacion seleccionado con los aprendizaje supervisado [23].
vectores de caracteristicas [20]. Dentro de los algoritmos supervisados se pueden

encontrar dos corrientes, los algoritmos de



clasificacion y los de regresion. Los algoritmos de determinada accion que maximice una funcién de
clasificacion se usan cuando el resultado desesdo e refuerzo o recompensa a largo plazo.

una etiqueta discreta. Aqui tenemos clasificacion Elegir un algoritmo es un paso critico en el proaiss
binaria, solo se elige entre dos etiquetas yaprendizaje automatico, por lo que es importante qu
clasificacion para mdaltiples etiquetas. realmente se adapte al caso de uso del problema en
La otra corriente son los algoritmos de regredids, cuestion [17]. Especificamente para la tarea dtasifon
cuales son dutiles para predecir valores que sae opiniones tenemos los algoritmos: maquina dersmp
continuos. Eso significa que la respuesta a swuectorial (SVM), las redes bayesianas (Naive Bayes)
pregunta se representa mediante una cantidad qasboles de decision (Random Forest) y K-vecinos mas
puede determinarse de manera flexible en funcién deercanos (Knn). Para el desarrollo de nuestra
las entradas del modelo en lugar de limitarse a unvestigacion hemos utilizado los algoritmos de
conjunto de posibles etiquetas. Consiste en un imodeaprendizaje supervisado [24].

matematico usado para aproximar la relacién de

dependencia entre una variable dependiente, |&s3 Trabajos relacionados.

variables independientes y un término independiente En la actualidad algunos sistemas de AS se basan en
B. Este modelo puede ser expresado en forma décnicas de aprendizaje automatico para el prodeso
recta. clasificacion de sentimientos. Por ejemplo uno ak |
Aprendizaje no supervisado: Se organizan los datd¥imeros trabajos de sistemas de AS que utilieafelque

de alguna manera que se pueda describir $if aprendizaje automatico es el de [25], en esibajbs
estructura. Esto puede significar agruparlos efe€ utilizan varios algoritmos de clasificacion susados
clisteres o buscar diferentes maneras de examiri@€s como Naive Bayes y maquina de soporte deresc
datos complejos para que parezcan mas simples o n{&/M).

organizados. Al contrario que en el aprendizaje Propuestas, como la de Cruz [26], han sido reddiza
supervisado, en este caso no existe conocimientodg forma flexible en cuanto a la aplicacion de itgasde
priori. No se tienen tuplas (X,Y), simplemente seclasificacion de sentimientos basadas en apreedizaj
tiene la variable X. El objetivo del aprendizaje noautomatico. En este tipo de trabajos se puedeaaplic
supervisado es lograr crear un modelo de la egraict cualquier método de clasificacion sentimental.

o distribucién de los datos para aprender mas sobre En los trabajos de Min y Park [27] se enfocanaen |
ellos. Sirve tanto para entender como para resummir combinacion de dos algoritmos de aprendizaje
conjunto de datos. En términos generales, pueden sditomatico. En sus investigaciones combinan SVM y
agrupados en algoritmos de clustering y algoritmogeglas de arboles de decision. En un trabajo de (2&]

de asociacion. se ha utilizado otra técnica de aprendizaje auiompara
Aprendizaje Semisupervisado: El aprendizaj@l AS ”amada CondiCionaI Random FleldS (CRF) .
semisupervisado se encuentra a medio camino entre Enfoques tales como [29], en donde se utilizan
el aprendizaje supervisado y el no supervisadora\hoa'QOFitmOS basados en diccionario para llevar @ dab

lo que tenemos son tanto datos etiquetados ConﬁﬁSiﬁcaCién de sentimientos. Por L'JItlmO, Yy Nno o®en
datos no etiquetados, es decir, ademas de terias tupimportante el sistema presentado por [30]  ecuel
(X,Y), tenemos datos sélo de X de los que naitilizan un servicio de terceros de AS Illamado
sabemos su respuesta Y. OpenDover. La utilizacion de este servicio no edugta
Aprendizaje por refuerzo: En estos casos lo qu¥ NO esta disponible su codigo fuente, por lo gee s
tenemos son problemas no supervisados que sdiificulta la obtencion de dichas tecnicas de ASleatns
reciben realimentaciones o refuerzos (por ejempld/2 qué no estan publicadas.

gana o pierde). Se sustituye la informacion _ i

supervisada (Y) por informacion del tipo 3. Materiales y metodos .
accién/reaccién. El objetivo en el aprendizaje por Realizar AS en inglés es una tarea relativamente
refuerzo es aprender a mapear situaciones de ascioife€Ncilla ya que existen paquetes que vienen corelomd
para maximizar una cierta funcién de recompensa. Eiféparados para calcular el sentimiento o polard#adn
estos problemas un agente aprende por pruebary erf!€V0 texto. Sin embargo en espafiol alin no seacoent

en un ambiente dindmico e incierto. En cadaWUChaS herramientas [31].

interaccion el agente recibe como entrada uB.1 Propuesta

indicador de estado actual y selecciona una |5 metodologia propuesta que se presenta en este
articulo ha sido implementada como un caso deiestad
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el siguiente orden: se investigo a cerca del eslatiarte
en el contexto de aprendizaje automatico y ASsiéwide
trabajos relacionados, obtencion de un corpuseiago,
regularizacion del corpus, implementacion de témic
para el pre proceso del texto hasta obtener ebptéso,
aplicacion de dos algoritmos de aprendizaje automat
supervisado para clasificacion y andlisis de lesltados
[32].

3.2 Conjunto de datos

Se han utilizado varios conjuntos de datog(set) en
espafiol para llevar a cabo la investigacion. Estguato
de datos fue recuperado del corpus TASS que edlet T
de Andlisis de Sentimientos en Espafiol organizada c
afio por la Sociedad Espafiola del Procesado deliagng
Natural (SEPLN). Para conseguir el corpus nosnposi
en contacto con los organizadores via mail y nesodi
acceso al uso de su repositorio de data set [33].

Dos conjuntos de datos principales para fides
aprendizaje se usaron: en general este corpusenenti

7.219 que son mensajes de Twitter escritos en ekpafé
sobre personalidades conocidas en politica, ec@ajomi

comunicacion o cultura. Algunos de estos archiwbare
enfocados en un tépico, por ejemplo politica o TV.

trabajo por lo que se realiz6 una limpieza, en este se
eliminaron utilizando una funcién de expresion tems,
gue es un requisito previo para realizar cualgaiera de
PLN [34]. Con los datos limpios se hace necesar®e]
texto tenga sentido para el algoritmo, es deciesisEmos
convertir el texto en a una representacion numéesa
decir en un formato vectorial.

3.4 Librerias de Python

Se ha decidido trabajar con la herramienta de
programacioén Python, el lenguaje de programacion
Python ofrece muchos beneficios para los que desean
integrarse en el contexto de PLN vy aprendizaje
automaético, pues posee una enorme cantidad deidibre
gue facilitan las tareas, entre ellas tenemos:
e Sklearn: Libreria de aprendizaje automatico que
incluye muchos algoritmos de machine learning,
aqui, estamos usando algunos de sus médulos como
train_test_split, RandomForestClassifier y
precision_score.
NumPy: Libreria con una variedad de mddulos
numéricos de Python que proporciona funciones
matematicas rapidas para los calculos. Se utifiza p
leer datos y llevarlos a arreglos y para poder

Los archivos del corpus estan en formato XML y

manipularlos.

contienen miles de tweets en espafiol etiguetadosico
sentimiento o polaridad. Es decir el texto estos
categorizados si expresa algo en positivo, negativo
sentimiento neutral. En nuestro caso particul&nafitos
y solo utilizamos las polaridades positivas y negat
Los temas son variados algunos mensajes son diegoli
fatbol, literatura o entretenimiento. En la figukase
muestra un extracto de la estructura de los arshivo

Pandas:Es utilizada esta libreria para leer y escribir
en archivos. La manipulacion de datos se puede hace
facilmente con esta libreria.

3.5 Preprocesar los datos

El algoritmo necesita algun tipo de vector de
caracteristicas para realizar la tarea de clasifioa La
forma mas sencilla de convertir un corpus a un &om

vectorial, donde cada Unica palabra en un texté ser
representada por un numero. Para ello, usamos una
técnica llamada vectorizacion o bolsa de palabtes/as
de la clase de Python llamada CountVectorizer [ES)].
este paso se convirtio el texto en una matriz guéecada
palabra es una columna cuyo valor es el nUmer@desv
gue dicha palabra aparece en el texto.

Antes de entrenar el modelo, tenemos quelidigi
conjunto de datos en conjunto de datos utilizado en

<tweet>
<tweetid>T7E56700943043928064</ tweetid>
<user>10519305%< user>
<content>*Gracias a Dios ecerrando con broche de or
<date»8at Jul 23 04:0Z2:18 +0000 2016</date>
<langres</lang>
<sentiment>

<polarityr<wvalue>P</value></polarity>

</zentiments>

</tweet>

entrenamiento y prueba, esta tarea la realizamos
Figura 2. Extracto del corpus evaluado. utilizando el médulo de sklearn train_test_split.
3.3 Preparando los datos 3.6 Entrenamiento del algoritmo

Una vez obtuvimos el conjunto de datos en XML los  Aqui es donde comenzamos a utilizar las técnicas de
transformamos a formato CSV para su posteriorl@&n aprendizaje automatico. En este paso se entrertason
Python. El texto en bruto es bastante desordersido, algoritmos de clasificacion a través de los vestate
analizamos el conjunto de datos, nos damos cuerqaal caracteristicas generados en el pre proceso.
hay dentro del texto innumerables caracteres qoiiso

. D Se requirid dos conjuntos de datos uno de
ya que no tienen una representacion ni valia paeatro

entrenamiento y otro para pruebas. El primer cdojen
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utilizado para que el algoritmo “aprenda” de lasedias FP (falsos positivos) y VN (ciertos negativos). En

caracteristicas de los documentos y el segundamimnj figura 3 mostramos los elementos de la matriz de

sirve para evaluar el rendimiento del modelo oloi@ni confusion [38].

Dicho modelo, permite clasificar nuevos documergaos,

este caso como positivos 0 negativos. La idea edogu Prediccion

algoritmos puedan extraer informacion util de lasod .

gue le pasamos para luego poder hacer predicciones. Posttivos | Negativos
Aplicamos los algoritmos Naives Bayes, Maquiea Observacion [Positivos  |VP FN

soporte de vectores (SVM) y también Arboles aléasor Negativos |FP VN

(Random Forest) [35]. =

El clasificador Naive Bayes usa el Teorem8aiges,
con un supuesto de independencia entre los preescto |
En términos simples, un clasificador Bayesiano @&sum
que la presencia de una caracteristica particulasmna
clase no esta relacionada con la presencia deueglq
otra caracteristica.

SVM es un algoritmo de aprendizaje automatico rediccion es positiva cuando realmente el valor
supervisado que se puede utilizar tanto para tateas |to dl' ! P "¥ u v
clasificacion como de regresion. SVM realiza la en. rla que ser negativo. : .
clasificacion al encontrar el hiper plano que difeia las  * VN: Son eI_ numero de verdaderos negativos, es,decir
clases que trazamos en el espacio n-dimensional. de predicciones correctas para la clase.

Random Forest [36] es un algoritmo que meaoka
combinacion de arboles predictores tal que cadal ar
depende de los valores de un vector aleatorio pomoba
independientemente y con la misma distribucion par
cada uno de estos.

Figura 3. Elementos de la matriz de confusion.

VP: Representa las predicciones correctas para la
clase.

FN: La prediccidon es negativa cuando realmente el
valor tendria que ser positivo.

FP: Son el numero de falsos positivos, es decir, la

b A través del método classification_report pods
crear un informe de texto que muestre las prinegal
étricas de clasificacion. Nos muestra un resunmen e
ase a las metricas de: precision, recall, fl-sgore
support [39].

Los promedios reportados incluyen micro estos
promedios se han obtenido promediando el total de
positivos verdaderos, falsos negativos y falsostipos,
promedio macro promediando la media no ponderada po
£quueta, promedio ponderado promediando la media
ponderada por soporte por etiqueta.

3.7 Validacién del modelo

Se han utilizado métricas que son de las ttil&sadas
hoy dia para la evaluacion de desempefio de modelos
clasificacion, para nuestro caso usaremos lascaéten
el modelo de clasificacion que acabamos de entren
estas métricas son: matriz de confusion, medidaldg

la precision. 4. Resultad
En la libreria sklearn de Python podemos etnaon ™ eS‘% tados ) )
estos métodos para realizar las métricas mencierasia Pudimos ~ medir en el experimento el

que para el estudio hemos usado las herramienta@ssification_report que nos brind6 informacionlate
classification_report, confusion_matrix y accuramore ~ Metricas comunes de precision, recall y f1-score gada
[37]. etiqgueta de POS o NEG de las clases evaluadasson |

El puntaje de precision (accuracy score) lmés distintos algoritmos (Naives Bayes, Random Forest,
utilizado para calcular la precision del clasifion SYM) por lo observado los algoritmos de Randonesor
entrenado. Con la matriz de confusion pudimos tenar Y SVM presentan mejores resultados de precisidn.egs
mejor idea de c6mo est4 clasificando nuestro mogalo 9ran medida a que siempre se ambos algoritmos son
que nos proporciond un conteo de los aciertos gresr con3|derado.mgjores para la tarea de.clasmcauon.
de cada una de las clases por las que clasificamos. EN 12 siguiente grafica de la figura 4, podsm
Pudimos comprobar si nuestro modelo est@bservar los resultados del classification_report:
confundiéndose entre clases, y en qué medida.

En cada columna de la matriz de confusionnerseel
ndmero de predicciones para cada clase realizantad p
modelo, y cada fila representa los valores reatesgada
clase. Con lo cual los conteos quedan divididosten
clases, VP (verdaderos positivos), FN (falsos megst



estudiados, pero requiere mas esfuerzo computdgiona

Reporte de Clasificacidon es un método mas lento.

6. Conclusiones y trabajos futuros

2:2: Se ha presentado una investigacion que hace
0.0 ex.perimentos de AS sqbre un corpus de datos qaba_est
0’92 etiquetado con polaridades positivas y negativas,
’ aplicando diferentes algoritmos de aprendizaje
0.9 automético supervisado y realizando tareas de

NEG POS NEG POS  NEG  POS P ; . .
clasificacion. Nuestra meta fue analizar y valaaravés

de métricas cual algoritmo de los algoritmos preestos
de clasificacion era mas eficiente para nuestros
propositos.

Para ello creamos una metodologia que icvdlal
levantamiento del estado del arte, luego la selacyi
limpieza de los datos, el pre procesamiento, geitera

En cuanto a la precision (accuracy) se refieqeie la  del modelo y su validacion.
hemos podido evaluar objetiva e individualmenteata Consideramos que esta investigacion fue ipasjt
modelo. Dando como resultado que el algoritmo dé&ficiente en cuanto a la metodologia propuestar po
Random Forest presenta un 0.9751 el mejor poreentdpdo se pudo ver las ventajas que ofrecen el amaged
obtenido de los tres. SVM segundo con 0.9735 y p@utomético en cuanto a la clasificacion y procesatoi
dltimo Naives Bayes con 0.9359, sin embargo los trede texto no estructurado.
estan arriba del 93% lo que es bastante significati En cuanto a trabajos futuros, seguir encanomah

predice que los modelos estan trabajando bien. esta area de la IA pues nos parece muy interegante
proponer otros estudios con otros set de datosvearel

comportamiento de los algoritmos de clasificacion.

Naives Bayes Random Forest SVM

precision recall fl-score

Figura 4. Reporte de clasificacion.

5. Discusion

Se han realizado diferentes experimentos. &arb o
principalmente en el enfoque de aprendizaje auiomat /- Agradecimiento . _ o
donde hemos combinando resultados de diferentes Agradecemos a la Secretaria Nacional de Ciencia,

algoritmos de clasificacion y también hemos podidd €cnologia e Innovacion por el apoyo dado en el
utilizar métricas para ver su precision desarrollo de esta investigacion y al Centro Rexdide

Después de realizar los experimentos sobrerplis Panama Oeste de la Universidad Tecnoldgica de Ranam

de TASS en donde les aplicamos distintos algoritdeos (CRPO-UTP).
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