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Resumen

El andlisis de emociones” conocido en inglés como Sentiment Analysis, el cual
surge de areas como el procesamiento de lenguaje natural y mineria de datos, se
ha convertido en un area clave para la sociedad debido a que gracias a ésta es
posible identificar emociones ‘expresadas en textos. El analisis de emociones
involucra diversas tareas de investigacion, entre las cuales destaca la deteccion
de subjetividad [1, 2], clasificacion \por polaridad [3, 4], intensidad en la
clasificacion [5, 6] y la identificaCion de emociones [7-9].

El creciente auge del analisSissde-emociohes se debe principalmente al interés
de las empresas para conocer rapidamenté opinion de los consumidores sobre
sus productos y servicios como un“medio jpara mejorar sus estrategias de
publicidad y venta [10]. El area de la_educacion”no se ha quedado atras y ha
planteado soluciones para mejorar la educacion” a“distancia, cursos, talleres y
clases presenciales [11, 12].

En el presente trabajo se describe el proceso de diséfio, desarrollo y pruebas
de un Modelo denominado SocialMining, con el propésito de apoyar al proceso de
la evaluacién docente. La recoleccion de comentarios fue  réalizada de dos
maneras, la primera es que se recolectaron comentarios de\una evaluacion
docente realizada en el 2015 y la segunda se realiz6 en Twitter .mediante la
participacion de los alumnos de la carrera de Ingenieria en Sistemas Estratégicos
de Informacién de la Universidad Politécnica de Aguascalientes.

Una vez recolectados los comentarios se efectué una limpieza y revision de
los mismos para conformar un corpus de comentarios que apoyo6 a la generacion
de un corpus de subjetividad, asi como a la seleccion y optimizacién de términos
distintivos.




Para el proceso de clasificacion de comentarios en el Modelo SocialMining se
aplicaron) algoritmos de Aprendizaje Automatico (conocido en inglés como
Machine-Learning), como: Naive Bayes, Maquinas de Soporte Vectorial (Suppot
Vector Maehine, SVM por sus siglas en inglés) y Random Forest, ademas métricas
como precision total, precision equilibrada, sensibilidad, especificidad y el analisis
ROC fueron utilizadas para medir el desempefo de los algoritmos clasificadores y
en su caso mejorar. Los resultados obtenidos en clasificacion en el Modelo
SocialMining se consideran factibles, puesto que sobrepasan un 80%, valor que
en la literatura [13] reportan aceptable.

Cabe resaltar que a pesar de que en la actualidad numerosas empresas y
organizaciones aplican ‘analiSis de emociones para diferentes propoésitos, la
mayoria de las aplicaciones $€_concentran para el idioma inglés, asi como para la
inteligencia de negocios y publicidad. Hasta el momento no se reporta una
herramienta o modelo dedicada al\apoyo de la evaluacién docente, asimismo
tampoco se reporta un corpus afectivero de subijetividad en esparol enfocado a
procesos del area de la educacion,
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1.1 Introduccion

Desde tiempos remotos el _sér,humano ha hecho uso de medios de comunicacion
para expresar sus necesidades; preferencias y emociones. La red de Internet ha
sido uno de los medios mas utilizados para posibilitar la comunicacion y encontrar
informacion de interés. Baldoni [14].resalta que en los Gltimos afos la Internet ha
dejado de ser solo una web de decumentos y se ha convertido en una red de
usuarios, asimismo el surgimiento de redes sociales como: Facebook, Linkedin,
Google+, Pinterest, Twitter y—otras,” ha generado una vasta cantidad de
informacion acerca de las preferefcias y comportamientos de los usuarios.

Un informe publicado por la consultora Nielsen [15], indica que un 70% de los
usuarios de redes sociales presta atencion a los<comentarios de otros, un 65%
busca informacién antes de hacer una eleccion,.un 50% expresa opiniones
positivas de marcas de consumo y otro 50% hace us0.de las redes sociales para
quejarse o hacer alguna reclamacion. Twitter es una de“las redes sociales usadas
por los mexicanos para compartir informacién, realizar germentarios o0 mantener
comunicacion, de 65 millones de usuarios que hay en México en 2016, el 55% son
usuarios activos de Twitter, sin embargo la Asociacion Mexicana de Internet
(AMIPICI") sefala que en promedio, cada usuario esta inscritovminimo a cinco
redes sociales. Un de las ventajas de Twitter para es que incorpora unaplataforma
de andlisis gratis para los usuarios, razon por la cual, en la actualidad se ha
destacado por ser de utilidad para obtener datos de los usuarios a nivel'mundial.
Debido a que en Twitter el tamafio de las publicaciones se limita a 140 caracteres,
se cree que los comentarios denominados tweets pueden estar en su mayaria

! https ://www.amipci.org.mx/es/
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libres dé spam y expresar una opinion mas significativa a diferencia de otras redes
sociales [16-19]. Los datos que continuamente se generan en las redes sociales
en su mayoria, puede ser informacion valiosa ya que contienen las percepciones,
opinionesy-t€ndencias de los usuarios hacia objetos, personas o servicios. Por lo
cual se considera una oportunidad para monitorear la opinion publica en una gran
variedad de temas:

En un principio el tratamiento de textos era llevado a cabo mediante la
aplicacion del procesamiento de lenguaje natural, sin embargo para la explotacién
de informacion textual fue™necesario la inclusién de otra area denominada mineria
de textos, la cual surge también de la mineria de datos.

La combinacion de mineria de textos y procesamiento de lenguaje natural se
aplicé para el procesamiento de informacion y clasificacién de textos. No obstante
la necesidad de explotar la gran tantidad de informacién en redes sociales y otros
medios de Internet, provoca la aparicion de una nueva area llamada Analisis de
Emociones (conocida en inglés.como'Sentiment Analysis), término que comenzo a
usarse alrededor del afio 2001[20;21].

El anélisis de emociones también denominado mineria de opiniones (en
inglés Opinion Mining) ha sido definido.como un-area de estudio computacional de
opiniones, sentimientos y emociones gxpresadas.en textos [22]. Esta area en un
principio estuvo dirigida principalmenté al los négecios inteligentes (Business
Intelligence) pero en la actualidad se harido extendido a otras areas como la
politica, la medicina y educacién, entre otras. Bing [23] sOstiene que la mayoria del
tiempo los individuos buscan opiniones antes de tomar una.decision, por lo cual la
informacion resultante después de aplicar un andlisis de emociones puede permitir
identificar clientes potenciales a una emprﬁa, o bien el éxitorde un producto o
servicio. Por su parte Balahur [24] dice “Esta nueva realidad ‘ha dado lugar a
importantes transformaciones en la forma, extension y rapidez de_gireulacion de
las noticias y sus opiniones asociadas, dando lugar a fenomenes, sociales,
econdémicos y psicolégicos nuevos y desafiantes”.

A pesar de que analisis de opiniones segun Pang [2] comienza‘a’tomar
impulso alrededor del ano 2001, existen estudios que datan de tiempo atras.como
el de Ortoni [25] quien en 1988 tratd de encontrar las bases para un modelo
computacional para analizar textos con el fin de identificar emociones, no obstante
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a pesar'de su esfuerzo, nunca pudo llevar a cabo su investigacion debido a que no
conté+«€on la tecnologia requerida. Otro investigador que trato de definir el analisis
de emociones fue Picard [26] quien en el afo de 1995 definid la computacion del
afecto, como_un area en donde influyen tareas como la desambiguacion del
sentido de las_palabras y el andlisis de la subjetividad mediante técnicas de
aprendizaje automatico, métodos estadisticos, reglas, |éxicos, entre otros.

Debido a la jmpertancia que ha generado la aplicacion del analisis de
emociones en diferentes)tipos de estudios con el propésito de explotar informacion
y encontrar patrones de/€omportamiento, asi como las preferencias y necesidades
de los usuarios, se ha combinado con otras areas como aprendizaje automatico,
ademas del procesamierito de’ lenguaje natural y la mineria de textos. El area de
aprendizaje automatico se offece-un conjunto de algoritmos como una solucién,
cuando se desea agilizar el progesamiento de tareas como la clasificacion de
informacion, tal es el caso en estasinvestigacion. La figura 1 presenta algunos de
los algoritmos de aprendizaje automatico empleados para procesos de
clasificacion, los cuales pueden/ser divididos en dos clases, clasificadores simples
(k-vecinos mas cercanos (k-NNJ); SVM, redes neuronales (ANN) y analisis lineal
discriminante (LDA) y métodos combinadas.de. aprendizaje (boossting, bagging,
Random forest (bosques aleatorios en *espanol),-Random subspace, C5.0). En
este trabajo se hace uso de la SVM, NaiVe Bayes“y<Random Forest.

[ Inteligencia artificial ]

[ Aprendizaje automatico ]
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Figura 1.Panorama general de la computacién del afecto
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La" aplicacion de aprendizaje automético en anélisis de emociones ha
obtenido Jresultados factibles en diferentes contextos como la inteligencia de
negocios0 empresarial, la politica y la educacion.

La educacion es una de las areas que en los Gltimos afios ha mostrado
interés por amalizar los comentarios de los estudiantes con el fin de que los
profesores mejoren* sus técnicas de ensefianza propiciando un adecuado
aprendizaje en los gstudiantes.

1.2 Planteamiento.del problema

Existe un exponencial interés-por parte de empresas de diversos ambitos para
analizar los comentarios u opiniones de los usuarios de redes sociales, con el fin
de identificar las emociones que‘eéxpresan. Por lo cual se han aplicado diferentes
tipos de técnicas y herramientas parayrealizar este tipo de andlisis. Sin embargo el
problema general que sostienen autores como Wang y Feldman [27, 28] es que
“No existe un modelo o metodologia® para realizar un analisis de emociones que
permita obtener resultados factibles en\wariados contextos e idiomas”. En la
siguiente seccion se presenta una revisién eon base en la literatura sobre los
problemas que se plantean para el"anélisis de‘emociones.

Algunas de las necesidades dél area de”andlisis de emociones segin
investigaciones de Feldman [28] son las siguientes:

e Es necesario la creacion de un modelo para el analisis de emociones que
permita identificar si una expresion es objetiva o subjetiva.

e Se considera necesario mejorar el proceso de ‘identificacion de texto
relevante para cada objeto cuando se habla de varios/al mismo tiempo,
segun Feldman [28] este proceso carece aun de ser factible.

« La identificacion del sarcasmo es otra tarea que requiere desatencion ya
que a pesar de que existen investigaciones como la de Tsur, {29] (quien
identifica el sarcasmo con base en métodos de clasificacion), alinfho se ha
integrado exitosamente con sistemas autonomos de analisis de opiniones.

¢ Otra tarea desafiante es la supresion del ruido en textos, es decir fa mala
ortografia, errores gramaticales, problemas de puntuacion y spam.

e La concatenacion de sentencias subjetivas previamente procesadas('y
analizadas para la identificacion de emociones con aquellas que son
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objetivas, se considera aun una necesidad sobre todo para los articulos de
hechos o noticias.

Por su_parte Wang [27] menciona que a pesar de que en la actualidad ha
habido un creciente interés en combinar técnicas de aprendizaje para mejorar el
proceso de clasificacion, los resultados obtenidos ain no son confiables. De igual
forma indica que no® hay una metodologia a adoptar dado un problema en un
determinado dominioj~por lo cual es comiun que se desarrollen multiples
clasificadores o sistemas hibridos.

Otra de las investigadoras fuertemente ligada al area de analisis de
emociones es Balahur [24] gtien detecta los siguientes problemas:

¢ Debido a que no hay un-proceso definido en el analisis de emociones no
esta claro la manera en due‘los distintos investigadores puedan comparar el
rendimiento de sus sistemas, puesto que puede haber variaciones en los
textos que evaltan.

e No existen recursos para-tedos.les contextos o idiomas en el anélisis de
emociones.

¢ La mayoria de sistemas trabajan a“nivel léxico, utilizando reglas, léxicos,
métodos estadisticos o aprendizaje automético. La investigacion que se ha
hecho hasta ahora no toma en cuenta olros niveles de andlisis, como el
analisis sintactico o semantico.

De acuerdo a lo explicado en esta seccidon se puede-comprender que existen
varios problemas a solucionar en el area del analisis deé_emociones, abarcarlos
todos para ofrecer una solucién involucra décadas de investigacion, inversion en
equipo de alta tecnologia y recursos humanos. Debido a esto el andlisis de
emociones es aplicado para solucionar problemas en areas especificas, como por
ejemplo analizar las preferencias de la poblacion para la eleccién de, un politico
[30], o bien, analizar las necesidades de usuarios para el lanzamiento de un nuevo
producto o servicio que pueda generar altas ventas [31].

1.2.1 Problematica especifica de la investigacion

Propiciar el aprendizaje en los estudiantes es una tarea que requiere la ateneién
del profesor en los alumnos debido a diferentes problemas que rodean sl
estudiante, como la capacidad cognitiva de cada uno de ellos, los
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comportamientos distractores e incluso la metodologia que el profesor emplea
para ehsefar puede provocar que no exista un aprendizaje. Evaluar el desempefio
de un profesional dedicado a la educacion es un tema considerado importante
para las instituciones de educacion superior. Este tipo de evaluacion es uno de los
procesos con ‘mayor complejidad en cualquier casa de estudios, dado a diversos
factores y criterios que deben reunirse para ser concentrados y emitir una
evaluacion final al.profesional.

Algunos de los-instrumentos utilizados para evaluar al docente pueden ser
la guia de observacion,iha.rabrica con diferentes criterios de evaluacién o pares
académicos especializados en el area de pedagogia. Sin embargo, cuando el
desempeno docente es ‘evaldado considerando las opiniones de los alumnos,
surge la necesidad de usar. ‘métodos avanzados para el andlisis de los
comentarios de los alumnos paratofrecer en un menor tiempo una solucion a
posibles problemas o situaciones que requieran un apoyo inmediato.

En la Universidad Politéenica ‘de Aguascalientes (UPA) es aplicada una
encuesta de evaluaciéon docente mediante un sistema informatico, la cual es
aplicada dos veces en un ciclo ctatrimestral. La encuesta de evaluacion docente
aplicada (denominada de aqui en-adelante gomo EED) contiene un total de 21
preguntas, donde las primeras 20 son._opcion mdultiple y en la pregunta 21 se
permite al alumno ingresar un comentario-u opinion'del docente como sugerencia
constructiva (ver figura 2).

Una vez finalizado el tiempo de apertura de la”EED, los resultados son
exportados a un archivo en Excel que puede llegar a contener alrededor de 12,000
comentarios, dependiendo de la matricula de alumnos y profesores que imparten
clase. El Departamento de Superacion Docente considera los‘resultados de las
primeras veinte preguntas y realiza un informe, que distribuye a ‘cada Director de
Programa Académico (DPA), en el caso de los comentarios quespublican los
estudiantes, son leidos por el DPA y el profesor correspondiente. Sin.embargo no
se realiza un analisis detallado de los mismos.

Tradicionalmente la evaluacion docente ha sido empleada para calificar al
profesor en forma global, indicando si es un profesor es “bueno” o “male’,_sin
embargo se busca analizar la opinion de los alumnos con la finalidad de provecar
una mejora continua en las clases detectando situaciones donde sea posible
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recomendar al docente cursos o talleres para mejorar su proceso de ensefianza. O
incluso” detectar situaciones donde se requiera el apoyo de formacién integral o
atencion.€special al grupo o estudiante.

UPA o

" crmas Universidade
UNIVERSIDAD POLITECNICA Palitécnicas
DE AGUASCALIENTES

Evaluacion Docente

Encuesta

Profesor: JUAN CARLOS HERRERA HERNANDEZ
Materia: BASE DE DATO S IISTRIBUIDA S
Periodo: SEPTIEMBRE-DICIEMBRE 2014

[2]3]afs c]7lelo]olulelnofulsle]o]s]s]
i

Comentarios

Figura 2. Interfaz de la.interfaz de EED

Debido a la gran cantidad de comentarios,que pueden ser generados de una
evaluacién docente pudiera ser complicado detéctar si existe en algin grupo un
problema gue requiera atencidon inmediata, 0 bien<ituaciones donde es necesario
tomar una decisién respecto al grupo o el profesor. Otro problema que se
desprende de la evaluacion docente es que ésta es aplicada dos veces en un ciclo
escolar, por lo cual en ocasiones no es posible detectar posibles problemas con
los estudiantes o el profesor, por ew razon se propone el uso.de redes sociales.
Novak [27] comenta que hay un crecimiento exponencial ‘enel uso de redes
sociales como Twitter, para que las universidades a nivel mundial mantengan
comunicacion con sus alumnos, lo cual ha permitido identificarlas comowun recurso
educativo potencial. Sin embargo de igual manera se requiere usar métodos
avanzados para el analisis de los comentarios de los alumnos.

Por lo tanto con base al problema descrito es necesario el desarrolio’de un
modelo para el analisis de emociones en textos, con el fin de semi-automatizar.el
proceso de clasificacion de comentarios, para apoyar a la evaluacion docente en
las instituciones de educacion.
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1.3._Objetivos

1.3.1 Objetivo general

Disefiar un (Modelo para Analizar Emociones en textos en espafiol aplicando
algoritmos de-aprendizaje automatico para apoyar en el proceso de la evaluacion
del desempeifio‘docente.

1.3.2 Objetivos especificos
Obijetivo especifico 1

Identificar los términos distintivos de la evaluacion docente realizada por alumnos,
mediante un analisis de los cementarios para conformar un corpus de subjetividad.

Obijetivo especifico 2

Aplicar el algoritmo de Naive Bayes.en combinaciéon con los términos distintivos
obtenidos a partir del analisis”de comentarios para clasificarlos dentro de tres
clases (positiva, negativa y neutral).

Objetivo especifico 3

Aplicar algoritmos de aprendizaje automatico ‘eh.el proceso de clasificacion de
comentarios de la evaluacion docente.

Objetivo especifico 4

Evaluar el desempefio de los algoritmos implementados en el Modelo
SocialMining.

10
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1.4__Hipoétesis y preguntas de investigacion

1.4.1 Hipdtesis
Este proyecto.esta sujeto a las siguientes hipotesis de investigacion:
Hipétesis 1:

La combinacion dél eorpus de subjetividad con el algoritmo de Naive Bayes
contribuye al Modelg~SocialMining para alcanzar un 90% en precision total y
equilibrada, en la clasificacion de comentarios de la evaluacion docente.

Hipo6tesis 2:

El analisis de términos distintivos (features) permite a los algoritmos de
aprendizaje automatico disminuif ‘el margen de error en la clasificacion de
comentarios.

1.4.2 Preguntas de investigacion

La primera pregunta que motiva elidesarrollo’de esta investigacion es:

e ;Cuales son los términos distintivos que~deben incluirse en el corpus de
subjetividad y que fuerza subjetiva debe’ tener cada uno de éstos, para
alcanzar un 90% de precision (en clasificacibn de comentarios de la
evaluacion docente?

¢ ;Qué técnica de aprendizaje automatico apoya al'Medelo SocialMining para
clasificar cometarios con el menor margen de error?

11
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1.5.__.Contribucion

A pesar-te que el analisis de emociones no es relativamente nuevo ya que
comienza“a tamar impulso alrededor del afio 2001 seglin indica Bing [23], no
existe un modelo o metodologia a seguir para implementar en diferentes areas o
contextos. La educacion es una de las areas que en los ultimos afos se ha
mostrado interesada.por aplicar el analisis de emociones para mejorar el proceso
de ensefianza — aprendizaje, sin embargo esta area aun se considera poco
abordada debido a querson pocos los investigadores que han logrado desarrollar
alguna herramienta, aplicacion o modelo para fines de analisis de emociones.

Mediante el desarrollo-del Modelo SocialMining se brinda un aporte al area
de la educacion para apoyar ‘al-proceso de la evaluacion docente, analizando los
comentarios de los alumnos €or el fin de realizar una clasificacion bipolar
(comentarios positivos y negativos) considerando las emociones en los
comentarios.

Una de las contribucionés”del Modelo SocialMining es la creacion de un
corpus de subjetividad utilizado ¢omo apoy0 para la identificacion de comentarios
positivos y negativos. Dicho -eorpus de” ‘subjetividad contiene términos
seleccionados mediante un analisis de_comentarios de la evaluacion docente, los
términos fueron etiquetados con base a su,polaridad (positivo, negativo), ademas
de una fuerza subjetiva para indicar la infltencia del término en la clasificacion. En
este trabajo el Modelo SocialMining fue probado e implementado en la Universidad
Politécnica de Aguascalientes, sin embargo es posible aplicarlo en otras
instituciones de educacion superior, no obstante es importante considerar los
coloquialismos de la regién, por lo cual se recomienda seguir actualizando el
corpus de subjetividad para futuras aplicaciones.

Cabe resaltar que no existen corpus en espafiol dedicados a-a‘educacion.
La mayoria de los corpus disponibles en internet estan en inglés~ademas de
orientados a otros contextos y aunque es posible encontrar algunos en"espafiol,
muchos de éstos han sido traducidos por lo que es necesario adecuarlos al
contexto requerido y revisar la estructura y gramatica segin el idioma con el cual
se va trabajar.

12
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Otfa de las contribuciones del Modelo SocialMining es la aplicacion de

algoritmos de aprendizaje automatico, ya que en la actualidad existe un creciente
interés pdra analizar emociones de comentarios, sin embargo la mayoria de los
usuarios utitiza herramientas disponibles en internet. La aplicacion de algoritmos
de aprendizaje’automatico en este trabajo se considera importante debido a que
complementan el"Modelo SocialMining propuesto para la mejora del desempefio
en clasificacion des€omentarios, el cual es validado mediante el uso de métricas.

1.6

Organizacion del documento

El documento esta estructurado como sigue:

El Capitulo | explica“el problema a resolver, plantea los objetivos de la
investigacion e incluye“las«preguntas de investigacion derivadas de las
hipotesis, asi como la presentacion de la contribucion doctoral.

En el Capitulo Il se gxpone el estado del arte que permite ubicar esta
propuesta en el contexto de)las Ciencias de la Computacion,
especificamente en el area, de (la~Inteligencia Artificial, ademéas se
introducen los conceptos relacionados._.con el andlisis de emociones,
algoritmos de aprendizaje automatico y las’‘métricas utilizadas para medir el
desempefio en la clasificacion de loSialgoritmos utilizados.

En el Capitulo lll se presenta la descripcion del diagrama de la arquitectura
general del Modelo, la naturaleza de los datos, asi eomo los algoritmos o
técnicas de aprendizaje automatico utilizados.

En el Capitulo IV se describen las pruebas realizadas\y los resultados
obtenidos.

Finalmente en el Capitulo V se presentan las Conclusiones” y<trabajos
futuros plasman las contribuciones y resultados obtenidoseén, esta
investigacion.

13




Capitulo Il
Marco-Teorico y Estado del Arte

2 Marco Teérico

2.1.1 Analisis de Emociones

El andlisis de emociones es el ‘area de estudio que analiza las opiniones,
sentimientos, valoraciones, aetitudes y emociones [2] de los usuarios hacia
productos, servicios, organizaciones, personalidades, eventos, entre otros. Esta
area se enfoca en comentarios gue expresan.o implican sentimientos positivos o
negativos dando retroalimentacion-a algun tema [23]. Picard [26] menciona que la
prueba de Turing (ver figura 3) podria_considerarse uno de los primeros intentos
en analizar las emociones del usuario mediante textos, debido a que fue disefiada
para establecer una comunicacion a través de chat (mensajeria instantanea)
dejando de lado la expresion facial y la entonacion de ¥0z:

Figura 3. Representacion grafica de la prueba de Turing
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La"prueba de Turing consiste en un desafio, donde un juez, la maquina y el
ser hufmano se encuentran cada uno en diferentes habitaciones, la finalidad del
juez es idéntificar al ser humano y a la maquina mediante una serie de preguntas y
respuestas-por escrito, donde al ser humano y a la maquina se les permite mentir
0 equivocarseval contestar las preguntas. Por esta razén se podria decir que la
subjetividad en Jos\textos esté presente.

2.1.2 Andlisis de Subjetividad

La subjetividad se refiere.a la perspectiva, sentimientos, creencias o deseos y no
ha hechos. En el area de-procesamiento de lenguaje natural, Wiebe [32] define la
subjetividad como: “La expfesion lingliistica de alguien en cuanto a opiniones,
sentimientos, emociones, ‘evaluaciones, creencias y especulaciones”, cabe
resaltar que para esta definiciényel autor se inspird en el trabajo de Banfield [33]
quien definio la subjetividad como: “Oraciones que toman el punto de vista de un
personaje”. Esta definicion también.fue\la base para que Quirk [34] presentara los
estados privados como la actitud de una persona hacia un objeto. Con base a las
anteriores definiciones la diferencia entre’ subjetividad y objetividad es que la
primera expresa una opinion personal considerando creencias y emociones acerca
de un objeto, en cambio la segunda-expresa informacion factual de un objeto,
Wiebe [35] plantea el siguiente ejemplo:

Oracion subjetivaZ este libro'es-asombroso
Oracion objetiva: este libro costé 10 euros en el sitio de Amazon.com

Para apoyar en el proceso de la deteccidon de la subjetividad se han creado
una variedad de léxicos? la tabla 1 presenta una breve descripcion acerca de
algunos de éstos.

Tabla 1. Recursos disponibles para el andlisis de subjetividad

Nombre Descripcion
General Inquirer  Los textos subjetivos estan acorde a la polaridad “y-€mocion.
[36] Contiene 11,788 términos desambiguados, fue elaborado'de forma

manual para el idioma inglés.

Vocabulario, conjunto de las palabras de un idioma, o de las que pertenecen al uso de una
region, a una actividad determinada, a un campo semantico dado
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Comlex
[37]

Lexicon por Yu.
[38]

Lexicon of
Appraisal terms

(9]

Diccionario especialmente elaborado para sistemas de PLN.
Asimismo también contiene un gran numero de adverbios de
actitud. Contiene 38,000 términos desambiguados con sentido, fue
elaborado de forma manual para el idioma inglés.

Otro esquema de anotacion y corpus para la subjetividad frente a
la* objetividad de clasificacion, asi como la determinacion de la
polaridad a nivel de la oracion. Parte de un conjunto de 1,336
palabras. Fue elaborado de forma semiautomatica para el idioma
inglés.

Corpus’basado en la teoria de Appraisal [9], la cual dice que la
emocignsse compone de actitud (afecto, aprecio, juicio), de
graduacién (fuerza y enfoque), de orientacion (positiva y negativa)
y de la polanidad (que puede estar marcado o no marcado).

Este corpus contiene 1,329 términos en inglés y fue elaborado de
forma semiautomatica.

Corpus con dos
diccionarios
bilinglies

[28]

MPQA
[40]

En este corpus Sé™~usa el lexico de Wilson [39] denominado
“Opinion Finder. lexicon*sasi como dos diccionarios bilinglies
Inglés-Ruman6 para traducir las palabras. Contiene alrededor de
8,000 palabras y'soporta el idioma inglés y rumano.

Se trata de un co}sz que ha_sido traducido para cinco idiomas:
inglés, franceés, arabe, aleman, fumano y espafol, contiene 9,700
frases y fue elaborado deforma semiautomatica.

Pang [41] ha demostrado que el analisis de subjetividad es el primer paso
para obtener buenos resultados en el analisis de emociones. Balahur [24] indica
gue el texto (opinidon) debe pasar por un primer andlisis para determinar si es
subjetivo u objetivo y posteriormente debe pasar por otro analisis para identificar el
tipo de emocién que pudiera contener, donde dependiendo del tipo 'de analisis
sera posible concluir si se trata de una opinién positiva, negativa o neutral, o bien,
con base a un analisis mas detallado es posible identificar emociones como:
tristeza, alegria, decepcion, entre otras.

Ademas de léxicos desarrollados para analisis de subjetividad, también
existen léxicos especializados para el andlisis de emociones, los cuales han 'side
nombrados como |éxicos afectivos.
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2.1.3 _Léxicos Afectivos

Un léxico afectivo puede entenderse como un conjunto de palabras asociadas con
una etiqueta_que posee informacion de tipo emocional o afectivo. La tabla 2
describe en términos generales algunos de estos |éxicos.

Los léxicos afectivos pueden estar basados en palabras o términos, en donde
los primeros se basan en palabra etiquetadas con informacién emocional, y los
segundos se basan.en conceptos, los cuales con base al significado de las
palabras etiquetan el‘concepto acorde a la emocién que expresa. Ambos tipos de
léxicos se basan en'doS teorias, la teoria psicologica de las categorias
emocionales y la teoria psicolégica de las dimensiones emocionales. La teoria
psicologica de las categorias~emocionales busca etiquetar las entradas con
emociones béasicas como tristeza o miedo, mientras que los basados en
dimensiones emocionales etiqdetan las entradas por polaridad (positivo o
negativo).

Tabla 2. Recursos disponibles.para el anilisis de emociones

Recurso Afio 4 Descripcion
WordNet 2004 Corpu-s-c]e términos,~ clasificados acorde con las seis
Affect categorias basicas 'de~emociones (alegria, tristeza, miedo,
[42] sorpresa, iray disgusto):
Emotion 2008 Se trata de und base de_datos de conceptos que expresan
triggers una idea dependiendo del/ contexto, social, cultural y
[43] educativo. Busca introducir “términos relacionados con la

vida real basado en dos Jéxicos, para inglés usa
ConceptNey y para espafol “usa Larousse Ideologic
Dictionary of the Spanish Language.

MicroWNOp 2007 Base de datos que contiene palabras~con su polaridad

[44] asociada, se construyd sobre la base‘de un conjunto de
términos extraidos del léxico “General” ‘Inquirer” vy
posteriormente se agregaron synsets®.

General 1966 Contiene palabras desambiguas con sentido. Los sabjetivos
Inquirer estan clasificados por polaridad y emocién.
[36]

% Conjunto de sinénimos que comparten significado comun.
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La’mayoria de los léxicos basados en dichas teorias son a nivel palabra, en
donde”'se destaca el LIWC Dictionary® (Linguistic Inquiry and Word Count
Dictionary” por sus siglas en inglés) para aquellos sustentados en la teoria
psicologica~de las categorias emocionales y el General Inquirer para los
asentados en‘la teoria de dimensiones emocionales. En los Iéxicos basados en
conceptos resaltan, WordNet Affecf y SentiWordNet'.

WorNet Affect”és-un corpus que contiene los conceptos de WordNet que
poseen un significade- afectivo, los conceptos son etiquetados con base a una
jerarqt’a emocional. Ha"sido realizado mediante un proceso semi-automatico,
donde se etiquetdé manualmente con categorias emocionales un conjunto inicial de
synsets, expandiéndolo “automaticamente mediante las relaciones de éstos
posteriormente.

Esta disefiado para su us0 con categorias emocionales, sin embargo las
categorias son extensas y no acorde con las teorias psicoldgicas de las categorias
emocionales. Asimismo contiene’conceptos etiquetados con mas de una categoria
emocional, lo que puede ocasionar inconvenientes al determinar la emocion
correcta sin un proceso de desambiguagion especifico. Ademas No hay una
version actualizada debido a que la-dltima version de WordNet para Windows es la
2.1, mientras que WordNet Affect esta’basado én la version 1.6.

En SentiWordNet cada synset ha sido’etiquetado, con tres valores numéricos
en las categorias Pos(s), Neg(s) y Obj(s),representando, la polaridad positiva, la
polaridad negativa y la neutralidad del concepto. Ha sido desarrollado mediante la
clasificacion automatica de los synsets de WordNet.

A pesar de que SentilWordNet posee la vgtaja de cubrir'todes los synsets de
WordNet, es también una debilidad debido a que en varios cas@s, los conceptos
gue no estén bien relacionados con el conjunto inicial de synsetsietiquetados
manualmente no obtendran puntuaciones muy acordes.

Tanto WordNet Affect como SentiWordNet contienen una variedad de
problemas referentes a actualizaciones, desambiguacion y otros, asirnismo

* http:/fwww.liwc.net/

® http:/;ww.wjh.harvard.edu/~inquirer/
5 http://wndomains.fbk.eu/

7 http://sentiwordnet.isti.cnr.it/
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ninguno” esta disponible para el idioma Espanol. Por lo cual en la literatura es
posible” encontrar |éxicos creados para llevar a cabo investigaciones especificas
en diferentes idiomas [44-46].

Una de"las consideraciones mas importantes para el desarrollo de Iéxicos

afectivos es identificar el nivel de analisis de emociones que se desea abordar, los
cuales se explican er la siguiente seccion.

2.1.4 Niveles del Analisis de Emociones

Segun Feldman [28] el analisis de emociones puede ser clasificado en niveles, los
cuales se describen a continuacion.

Analisis de emociones’a.nivel documento. En este nivel se asume que el
documento a analizar,posee una opinion del autor acerca de un
determinado objeto. Algunascde las técnicas de clasificacion comunmente
usadas para este tipo de andélisis segin Feldman [28] son: la Maqguina de
Soporte Vectorial (Suppert Vector Machines, SVM por sus siglas en inglés),
Naive Bayes, Regresion Logistica y/k-NN.

Analisis de emociones a nivel'sentencia. El analisis de emociones a nivel
sentencia analiza las diferentés~opiniones sobre un objeto. Este nivel es
usado para analizar las opiniones.de, los usuarios de redes sociales, blogs,
chats y foros, sin embargo uno de, los problemas méas comunes de este
nivel es la aparicion del sarcasmo. Donde investigadores como Tsur [29]
buscan aportar soluciones a este problema.

Analisis de emociones a nivel atributo. En este nivel aligual que los dos
anteriores se realiza un analisis para determinar la emagcion dentro de un
documento o sentencia sobre un determinado objeto, considerando algunos
atributos del objeto [31].

Analisis de emociones a nivel comparativo. Este nivel se apliea’cuando
los usuarios no provén una opinion directa sobre un objeto, sino mas hien
hacen una comparacién con algun otro. Jindal [47] fue uno de los primeras
investigadores en el andlisis de emociones a nivel comparativo y propuso
una solucion para cubrir hasta en un 98% las opciones comparativas en él
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idioma inglés usando: adjetivos y adverbios comparativos (more, less and
words ending “ing”), adjetivos y adverbios superlativos (most, least and
wofds ending ‘est”’), haciendo uso ademas de palabras clave como:
preferido, superior, superar, contra, y otras.

Otros investigadores consideran que el analisis de emociones puede tener
dos enfoques: recuperacion de emociones y la extraccién de emociones.

 Extracciéon de emociones, dado un conjunto de documentos textuales,
frases o fragmentos de textos escritos que expresan actitudes, determina la
polaridad (positiveysnegativo) de la actitud que expresa, o bien, la emocion
gue expresa (tristezasalegria, ira).

+ Recuperacion de emociones, identifica aquellos los comentarios que
expresan una actitud haCiacun determinado elemento. Este enfoque es
utilizado por empresas para‘eonecer la opinién de los usuarios en cuanto a
una caracteristica deUn producto, por ejemplo la preferencia por
dispositivos moéviles de una’'misma‘marca [31].

El anélisis de emociones en combinacién’cen otras areas como la mineria de
textos y el aprendizaje automético ha~tenido btienos resultados en procesos de
clasificacion y prediccion. Estas aredas se deScriben de forma general en las
siguientes secciones.

E.S Mineria de Textos
19
La mineria de textos es un area de investigacion dedicada al procesamiento

automatico de la informacion, se refiere al proceso de extraeeion de patrones o
conocimientos clave desde documentos no estructurados [487749]. La mineria de
datos se define como el proceso de analizar textos o documentos no estructurados
con la finalidad de extraer informacion Gtil para propositos particulares [50]. Es
posible realizar una analogia con el area de la mineria datos, la cual busca a
diferencia de la mineria de textos, se enfoca en descubrir conocimientos en bases
de datos [51].

Debido a que E forma mas natural de almacenar informacion es mediante
texto, la mineria de textos tiene un potencial mas alto que incluso la mineria g€
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datos.Un estudio reciente indica que el 80% de la informacién de una empresa
esta contenida en documentos de texto.

La mineria de datos puede ser empleada para inteligencia del gobierno,
deteccion de, actividades terroristas, inteligencia de negocios y andlisis de
emociones [52]. Es posible combinar esta area con algunas otras el aprendizaje
automatico [53)}.para mejorar los resultados de desempefio en clasificacion o
prediccion.

2.1.6 Aprendizaje Automatico
El aprendizaje automatico es un método de analisis de datos que permite

automatizar la construccion”de un modelo analitico. Usando algoritmos que
aprenden de forma iterativa medigante el procesamiento de conjuntos de datos, el
aprendizaje automatico permites“encontrar patrones ocultos sin programar
explicitamente la busqueda [54]. El aspecto iterativo del aprendizaje automatico es
importante debido a que los modelos™o algoritmos estan expuestos a nuevos
datos, y estos modelos son €apaces de-adaptarse y procesar la informacion de
forma independiente para aprender, de los calculos anteriores y predecir de forma
confiable los resultados mas Optimos de acuefdora las circunstancias [55].

En la actualidad, el aprendizaje automatico es utilizado principalmente en:
deteccion de fraudes, resultados de busquedas web, analisis de emociones p
sentimientos en textos, reconocimiento de imagenes y patrones, asi como filtrado
de spam en correo electronico.

Dos de los métodos de aprendizaje automatico mas @mpliamente adoptados,
son: aprendizaje supervisado y aprendizaje no supervisado. Sin.embargo, también
existen otras tecnologias como aprendizaje semi-supervisado’y. aprendizaje por
refuerzo.

Los principales algoritmos de aprendizaje automatico son: redes neuronales
artificiales (Artificial Neural Network), arboles de decision (Decision-ires)y, SVM,
mapeo de vecino mas cercano (Nearest Neighbors), técnicas de optimizacion de
busqueda local (por ejemplo: algoritmos genéticos), redes bayesianas y ‘Bandom
Forest, entre otros.

La figura 4 presenta una simulacién del funcionamiento de un algoritmo de
aprendizaje supervisado [56], como se puede observar es necesario realizar un
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enkéarniento mediante documentos, imagenes o conjuntos de datos previamente
limpios, asimismo se requiere cierto proceso de etiquetamiento y una seleccion de
features.El resultado es un modelo predictivo que obtiene las etiquetas esperadas
en los d entos o imagenes, dependiendo de la funcion para la que fue

disenado.
. | A)dc

Figura 4. Represemaclén Q{ﬁmndlzaje automatico [56]

Vectores de
términos
distintivos
llu‘tures]

e

En este trabajo los algoritmos de/epgend 51tomatlco utilizados son: SVM

y Random Forest.
O 0

2.1.6.1 Madquina de Soporte Vectorial (SVM) %

SVM es un algoritmo de aprendizaje supervisado qu &ua destacado por su
calidad en la casificaci()n de textos [57] incluso como “alternativa a las redes
neuronales. La SVM se ha utilizado con éxito en areas co ecuperacion de
informacion, la categorizacion de textos, elaeconommlento escritura o la
clasificacion de imagenes. La SVM surgi6 como un método wasificaci()n
basado en la teoria de minimizacion del riesgo estructural de Vapnik [58], es
principalmente un método de clasificacion que se basa en la co ion de
hiperplanos en un espacio multidimensional.

En la figura 5 se observa la representacion de un hiperplano ()ptiszﬁun
margen maximo que separa dos clases de figuras. Vapnick define el ma@e\l
maximo como la distancia entre los dos hiperplanos, paralelos al hlperpla@

optimo. En la figura 5 el margen es la distancia entre las lineas punteadas:
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Asimismo Vapnick asegura que mientras mas lejos esté el hiperplano de los
puntos”a’los que clasifica, los resultados disminuiran el margen de error en la
clasificacion.

En dado caso que los atributos no pudieran separarse mediante un
hiperplano en-SVM, es posible transformar el espacio de los atributos, lo cual se
denomina como.nucleo (conocido como kernel en inglés).

Margen .

Figura 5. Representacién de.hiperplano 6ptimo en SVM

Existen varios nlcleos que sespueden (Utilizar en los modelos SVM, los
béasicos son: nucleo lineal, nucleo polinomial, ndeleo radial y ndcleo sigmoidal. Es
importante determinar qué tipo de nucleoses el indicado para cada clasificacion
que se va a realizar, ya que este es el que define el espacio de trabajo
transformado donde se realizara el entrenamiento y clasificacién del trabajo,
asimismo se debe considerar la configuracion (proc€so de tuneo) de los
parametros dependiendo del tipo de nuacleo [59]. La tabla .3 presenta los
parametros configurables de cada uno de los ndcleos.

Tabla 3. Parametros de nlcleos

Nucleo Parametro
Lineal C
Radial C, sigma

Polinomial C, degree, coef0
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AsContinuacion se presenta una descripcion general acerca de los tipos de

nlcleos.

Nucleo lineal. El nucleo lineal es recomendable utilizar cuando hay una
gran (Ccantidad de caracteristicas puesto que el entrenamiento es mas
rapido,”a ‘diferencia de los otros nucleos, ya que solo se busca un
parametro. Los parametros configurables son: cost.

Ecuacion 1
K(,y)=xTy+C

Donde: x y y son vectores en el espacio de entrada y C es el parametro de
penalti.

Nucleo polinomial. Ayuda a_mejorar la precision de clasificacion mediante
funciones polinomiales. Permitesun aprendizaje a los modelos no lineales.
Los parametros configurables son: coef0, degree.

Ecuacién 2
K(x9) & (xTy+ caef)?

Donde: x y y son vectores en ekl espacio _de entrada, d es el grado del
polinomio, y coef> = 0.

Nucleo radial. Se puede utilizar para encontrar un.conjunto de pesos para
realizar un ajuste en problemas de curvas. El aprendizaje es equivalente a
encontrar una superficie de alta dimension dentro de un espacio que
proporciona el mejor ajuste a los datos de entrenamiénto? Los parametros
configurables son: cost, gamma y sigma.

Ecuacién 3
K(x,y) = exp(=yllx = yl*),y > 0

Donde: x e y son vectores en el espacio de entrada, y controla la desviacion
estandar de la funcion de Gauss.
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» _Nucleo Sigmoidal. Es uno de las mas precisas para clasificar grandes
nameros de datos, pero a su vez es mas compleja. Es cominmente
encontrado en redes neuronales. Los parametros configurables son: coef0.

Ecuacion 4
Kxy) = tanh(yxl-Tyj +71)
Donde: x e y son)vectores en el espacio de entrada.

Vapnik [60] afirma‘gue el uso de la SVM en el analisis de emociones puede
obtener resultados favorables en la clasificacion de textos. Algunos de los
principales trabajos en el gampo de analisis de emociones utilizando la SVM se
llevé a cabo por Pang [20]. De“acuerdo a la literatura de SVM se puede observar
gue esta técnica tiene la capacidad de producir resultados con alta precisiéon en el
proceso de clasificacion. Sin embargo la principal desventaja es la complejidad
gue hace que sea dificil obtener. una comprensién sélida de como funciona
exactamente cuando se compara con algunos algoritmos mas simples como el
algoritmo Naive Bayes.

2.1.6.2 Naive Bayes

El clasificador Naive Bayes esta baSado en ‘el.teorema de Bayes [61] y en la
premisa de independencia de los atributos'dada tna'clase. Es uno de los métodos
de aprendizaje supervisado mas usados para el analisis de emociones, debido a
su facilidad de implementacion y a los porcentajes altos de exactitud en la
clasificacion de comentarios. Es un método de clasificacién.exento de reglas, usa
la probabilidad matematica para encontrar el resultado mas viable o los posibles
clasificadores. La ventaja de este algoritmo es la simplicidadsy rapidez para
predecir las probabilidades posibles. Se basa en una técnica 'supervisada ya que
se debe entrenar con casos anteriores para que el método sea capaz,de predecir
un futuro evento.

Ecuacién 5

P(C)P(DICY)

P(C|D) = P(D)

Donde D es un documento, o en este caso comentario del conjunto de datos de
entrenamiento, C; es cada una de las posibles clases y P(C;|D) es la probabilidad
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de 'queD pertenezca a la clase C;. La clase seleccionada sera la que maximice la
probabilidad.

Se puede descomponer P(C;|D) segun la premisa de independencia de los
atributos,

Ecuacion 6

PiD) « P | [Pl
k=1

Donde f, son los términos”del comentario y P(f,|C;) es la probabilidad de
ocurrencia del feature en la”clase dada. Por lo tanto, de igual manera la clase
seleccionada sera la que maximice la probabilidad. Distintas implementaciones del
algoritmo de Naive Bayes difieren principalmente en la aproximacion de P(f;|C,).
Una manera de calcular las probabilidades anteriores es a través del logaritmo,
sumar en vez de multiplicar las,probabilidades condicionales, asi la probabilidad
P(f,|C;) es un peso que indiCa‘gque tan-gieno es el término f, para predecir una
clase C;.

2.1.6.3 Bosques aleatorios (Random Forest)

El algoritmo de Random Forest introducida por Breiman y Cutler [62], se trata de
un conjunto de arboles de decisién que‘da salida a unh valor de prediccion, se le
clasifica como un método combinado de aprendizaje (en inglés Ensemble
Learning). Cada arbol de decision se construye mediante_ el uso de un subconjunto
al azar de los datos de entrenamiento, asimismo se genéra-una gran cantidad de
arboles que votan a favor de la clase mas popular. El algoritmo. Random Forest
surge a partir de bagging [63] y los arboles de clasificacion % regresion (CART-
split). El rendimiento del algoritmo Random Forest es muy similar a lasdel boosting
[64], con la ventaja de que facilita el entrenamiento, mejora la~€stabilidad, la
precision y ademas es una técnica robusta frente al sobreajuste’(problema
conocido en inglés como overfitting), el cual es el efecto de sobreéntrenar el
algoritmo con los datos de entrenamiento aprendiendo caracteristicas’ muy
especificas de los mismos y por lo tanto obteniendo resultados bajos con nuevos
datos de entrenamiento.
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lsa figura 6 muestra una representacion del algoritmo Random Forest en la
cual todas los arboles (x) son entrenados individualmente, posteriormente juntos
votan enda pptimizacion de un valor (y).

Random Forest es un clasificador que consiste en una coleccién de
clasificadores<con estructura de arbol (h(x,8,),k = 1,...) donde la 6, son vectores
aleatorios independientes idénticamente distribuidas y cada arbol emite un voto
unidad para la clasg mas popular en la entrada x.

X

 — [
\%)4 -

Y,

Figura 6. Representacion del algoritmo Random Forest

Random Forest posee dos parametros importantes que se describen a
continuacion:

e mtry €{1,..,p}: el nUmero de variables de entrada elegido al azar en cada
division.

e ntree: el nimero de arboles.
Para lograr un desempefio alto en procesos de clasificacion mediante

algoritmos de aprendizaje automatico, es importante realizar*Un-proceso para la
seleccion de términos distintivos en el proceso de clasificacion.

2.1.7 Métodos para Seleccion de términos distintivos (features)

El proceso de seleccion de términos distintivos (denominadas features) se
considera importante en el area de aprendizaje automatico para realizar el
entrenamiento de los algoritmos, trabajar con features irrelevantes pueden
provocar resultados bajos en clasificacion y prediccion [65].
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Existen métodos para la seleccion de features que se pueden utilizar para

identificar y_eliminar los atributos innecesarios, irrelevantes y redundantes de
datos qué o contribuyen a la mejora de un algoritmo o modelo predictivo.
Asimismo“la“seleccion de features es preferible para reducir la complejidad del
modelo. Existen.tres clases generales para clasificar los métodos de seleccion de
features en los_ algoritmos de aprendizaje: métodos de filtrado (Filter Methods),
métodos de contenedor (Wrapper Methods) y métodos embebidos (Embedded
Methods) [66].

Métodos de filtrado: En este método se aplica una medida estadistica
para asignar una puntuacion a cada término [65, 67]. Las features se
seleccionan por una medida o puntuacion obtenida individualmente en cada
funcion. Aquellos términos—con baja puntuacion se descartan y sélo un
subconjunto de los términos seleccionados como features se da como
entrada para el algoritmo de“aprendizaje. Una de las ventajas de filtros es
gue son computacionalmenteceficientes para tratar con altos conjuntos de
datos dimensionales, adémas de_gue facilita el proceso de calcular. Una
desventaja es que los filtros_no lienen en cuenta las dependencias de
funciones.

Métodos de contenedor. Los métodos.«de contenedor consideran la
seleccién de un conjunto de fedtures como.un problema de blUsqueda,
donde se preparan diferentes combinaciones'y-posteriormente se evaltan y
comparan con otras combinaciones. Se utiliza ufmymodelo predictivo para
evaluar las combinaciones de features y se asigna-una puntuacion basada
en la precision del modelo [65, 68]. Se usa un modelo predictivo para
evaluar una combinacion de features y asignar una punttiacion basada en
la precision del modelo. Una desventaja es que estos métodos son
computacionalmente intensivos y requieren el entrenamiento de\un modelo
para cada subconjunto de features potenciales [69, 70]. En la figura 7 se
presenta el modo de trabajo de un método contenedor que usa“elalgoritmo
de aprendizaje como una caja negra al evaluar subconjuntos de features.
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Busqueda y seleccion de términos \ Conpnto de datos

distintivos
/ Conjunto de
nos distintivos

Algoritmo de aprendizaje

desempeio temings distintivos

Algori* no d1 = srendizaje

Estimacion de la
Evaluacion final del precision

algoritmo

Conjunto de datus de

Figura7.Elm contenedor en la seleccion de features [65, 66].

* Métodos embebidos. @f\tipo de métodos aprenden cuales son las

mejores features que con

yen a mejorar la precision del modelo

mientras el modelo esta s&l creado [71, 72]. Sin embargo, como el
namero de features ygr:t el nimero de posibles subconjuntos de

features crece exponen

ente. Este tipo de métodos a diferencia de los

métodos contenedor son )putacionalmente menos intensos. La figura 8
muestra el modo de trabaj ,me@‘ﬁSs embebidos que incorporan la
bldsqueda del subconjunto de 4‘%&(93 61acnon mientras construyen el

clasificador.

\ .
Conjunto de dalos
de entrenamiento

Blsqueda, seleccion y evaluacion
de términos distintivos

Algoritm . de aprendizaje

Estimacion de Conjunto de
desempefio términos distintivos

Conjunto de
términos distintivos

Algoritmo de aprendizaje

Evaluacion final del
algoritmo

Conjunto de datos de prueba

@
Figura 8. Métodos embebidos en la seleccién de features [66]. 6

Uno de los métodos viables para seleccién de features es utiliz
algoritmo Random Forest, debido a que los parametros a configurar son p

puede trabajar sin problema con conjuntos de datos que contengan nimero

el

categorias. En este trabajo se utilizan métodos de filtrado para la seleccion de
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features, siendo Random Forest Variable Importance Measure (VIM por sus siglas
en inglés) el método elegido [73, 74] como guia para la seleccion de las features.

El desémpefo de VIM ha sido criticado por algunos autores como Verikas
[75], quien manifiesta que el algoritmo k-NN proporciona comparables y, a veces
mejores resultados con respecto a la precision de la prediccion de features. El
algoritmo k-NN'puede modelar facilmente los problemas no lineales y s6lo hay un
parametro de ajuste. Sin embargo, el algoritmo k-NN puede tener dificultades con
el uso de categorias ya gue no hay ningiin método general sobre como asignar las
distancias entre éstas/[76]. Asimismo otros autores [77] manifiestan haber
obtenido resultados satisfactorios aplicando el método VIM para la seleccion de
features, comparando el*desempefio obtenido con otros algoritmos como: k-NN,
SVMy LDA.

Una vez obtenidas las features, para entrenar los algoritmos es necesario
medir el desempefio de los mismes”en el proceso de clasificacién, una de las
métricas usadas para este propdsito,es la curva ROC [78], también denominada
analisis ROC, la cual en un principio "Seaplico en areas como la medicina, la
radiologia y la psicologia. No obstante debido a la fiabilidad de este método se
comenzd a aplicar en areas como aprendizaje-automatico y mineria de datos [79].

La curva ROC se compone de otras métricas.como: la matriz de confusion, la
sensibilidad, la especificidad, valores predictivos#positivos y valores predictivos
negativos, las cuales se describen en la siguiente seecion.

2.1.8 Meétricas para evaluar el desempeiio de clasificacion
¢ Matriz de confusién

La matriz de confusion (presentada en la tabla 4) también cono€ida como tabla de
contingencia o matriz de clasificacion, muestra el rendimiento de la prediccion en

sificacion del algoritmo de aprendizaje automatico utilizado. Estatabla se
g:riva de la comparacion de los resultados de un modelo predictive”cantra los
valores reales. Las filas de la matriz de confusién representan los resultados de

valores de prediccion, mientras que las columnas representan los valores reales.
La matriz de confusion se considera el punto de partida para el calculo de la
medicion del desemperio de un modelo predictivo.
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Tabla 4. Matriz de confusién para clasificacion binaria

Valor actual
Valores VP FP
predictivos FN VN

Donde: VP.= vérdaderos positivos, FP = falso positivo, FN = falso negativo,
VN = verdadero negativo.

e Precision (ACC)
Se trata de una de las basesspara evaluar el desempefio de un modelo predictivo.
En una clasificacion binaria,da exactitud se calcula dividiendo el numero de casos

identificados correctamente entre el total de casos.
Ecuacion 7

2P + VN)

ACC = AP+ FN VN + FP)

Donde: VP = verdaderos positivos, FP = falso positivo, FN = falso negativo,
VN = verdadero negativo.

e Precision balanceada (WACC)
Es una mejor estimacion del rendimiento ‘del clasifidador cuando esta presente en

un conjunto de datos de una distribucion desigual de las dos clases.

Ecuacion 8
VP + VN
WACC = VP + FN - FP+ VN

Donde: VP = verdaderos positivos, FP = falso positivo, FN =falso negativo,
VN = verdadero negativo.

1
. argen de error

El margen de error mide la proporcién de errores del clasificador en una serie’ de
casos. Es el complemento de la precision, es decir 100% - precision. La tasa de
error mide la proporcion de errores de un clasificador sobre un conjunto de
instancias. Es el complemento de la precision [80].
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»__Sensibilidad

La sensibilidad (VRP) mide la proporcién de verdaderos positivos, que fueron
identificados. correctamente.

Ecuacién 9

vp

VRP = ———
(VP + FN)

Donde: VP = verdaderos positivos, FN = falso negativo, VN = verdadero
negativo.

+ Especificidad

Mide la proporcion de vérdaderos negativos, que fueron identificados
correctamente.

Ecuacion 10

VN

SP= ——~
g (FP & VN)

Donde: FP = falso positivo, V"= verdadero negativo.
¢ Curva ROC

El analisis ROC (Receiver Opera'alg Characteristic).curya mide el rendimiento del
clasificador binario. Representa la razon o ratio de verdaderos positivos (VPR)
frente a la razén o ratio de falsos positivos (FPR). El rendimiento se mide por la
AUC (Area Bajo la Curva). AUC a partir de una curva ROC+0scila [0,1], donde 1 es
una clasificacion perfecta.

Ecuacion 11

vp

VRP = ———
VP + FN

Ecuacion 12

FP

FPR = ——
FP +VN
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La.curva ROC puede tomar diferentes formas dependiendo de los valores
obtenidos para sensibilidad y especificidad, un extracto de las posibilidades se
muestra.en la figura 9, donde el primer par de imagenes muestran el cruce de las
funciones‘de”densidad, lo cual genera una curva ROC habitual, mientras que el
segundo par,_de. graficas corresponden a un experimento catalogado como “no
informativo” debide a que el clasificador no puede diferenciar una clase de otra.
Por otra parte, eltercer par de imagenes indican un conjunto de funciones de
densidad simétricamente distantes, indicando que, de acuerdo a los datos de
especificidad y sensibilidad obtenidos, se logra un experimento perfecto.

Funciones'de Densidad Curva ROC
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Figura 9. Tipos de curva ROC
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e _Probabilidad del suceso contrario en un suceso condicionado

Permite”calCular la probabilidad de un suceso contrario a partir de probabilidades
condicionadas.

Ecuacion 13
P(A|B)=1—-P(A|B)
e Teorema dela'probabilidad total

Permite calcular la probabilidad de un suceso a partir de probabilidades
condicionadas.

Ecuacion 14

P(B) = P(BIEYP(E,) + P(BIE)P(Ey)
¢ Validacion cruzada de 10 iteraciones

En el método de validacion crtizada de 10-iteraciones ( 10-fold cross-validation en
inglés) los datos se dividen en 10 subconjuntos. Uno de los subconjuntos se utiliza
como datos de prueba y el resto‘como dates.de entrenamiento. El proceso de
validacion cruzada es repetido durante 101 iteraciones, con cada uno de los
posibles subconjuntos de datos de prueba [81,"82]:.finalmente se realiza la media

itmética de los resultados de cada iteracion para.obtener un dnico resultado.
Este método es muy preciso puesto que se evalla.a‘partir de 10 combinaciones
de datos de entrenamiento y de prueba, pero aun asi tiene,una desventaja, ya que
es lento desde el punto de vista computacional.

En este trabajo se utiliza el método de validacion cruzada de 10 iteraciones
para realizar el entrenamiento de los algoritmos SVM y Random«Forest. Asimismo
se hace uso de las métricas explicadas en la presente seccion con el\fin de medir
el desempefio de los mismos en el proceso de prediccion y clasificacion.

En la siguiente seccion se presenta una revision de algunos“trabajos
relacionados al Modelo SocialMining para ofrecer diferentes perspeciivas de
investigaciones dedicados a la mejora de la educaciéon aplicando diferéntes
métodos y herramientas, ademas de algoritmos de aprendizaje automatico.
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2.2 __Estado del Arte

En esta«seccion se describen algunos trabajos relacionados que aplican analisis
de emocionés.con fines de mejorar el proceso de ensefanza — aprendizaje de los
estudiantes. "Asimismo se introducen trabajos que no estan enfocados al contexto
de la educacion, pero utilizan algoritmos de aprendizaje automatico. Estos trabajos
se incluyen con.sla_finalidad de conocer los resultados en precision de los
algoritmos de aprendizaje automatico utilizados.

2.2.1 Trabajos relacionados enfocados a la mejora de la educacion

Trabajo 1. Learning sentiment from students’ feedback for real-time
interventions in classrooms

Altrabsheh [83] sostiene que la aplicacion del analisis de emociones en la
educacion contribuye para conocer la situacion emocional del estudiante y hacer
frente a problemas académicos qUé pueden derivarse de la confusion vy
aburrimiento. Por lo cual propone-un sistema para analizar los comentarios de los
estudiantes.

Los datos utilizados para el €studio se €onforman por 1036 comentarios en
inglés de estudiantes de la Universidad-de Portsmouth, los cuales posteriormente
fueron etiquetados en tres clases (positivo, negativo y neutral) por expertos del
area. Los algoritmos de aprendizaje automatico aplicados en el estudio son: Naive
Bayes, Naive Bayes complementario, entropia maxima_y.SVM con nucleo radial.
Asimismo el método de validacion cruzada de 10 iteraCiones es utilizado para
realizar el entrenamiento de los algoritmos mencionados.

En los resultados el algoritmo SVM obtiene la mas alta précision con un valor
de 94%, seguido por el clasificador bayesiano complementario, el cual obtiene un
84%.

Trabajo 2. SentBuk: Sentiment analysis for e-learning environments

Martin [84] propone una aplicaciébn en Facebook denominada SentBuk' para
extraer automaticamente los comentarios que los estudiantes publican’ y
clasificarlos como positivos, negativos y neutrales. La finalidad de este estudio es
brindar al profesor una retroalimentacion sobre la emocion que predomina en cada
uno de los estudiantes.
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Para este estudio se extraen 1,000 publicaciones en espafiol, las cuales
son clasificadas en positivo, negativo y neutral por expertos del area. Se utiliza un
diccionario [de emoticonos y términos etiquetados con base a una orientacion
semanticat

En los”resultados realizan una comparacion entre las publicaciones
etiquetadas por.la.“aplicacion SentBuk contra las publicaciones etiquetadas
manualmente. Los fesultados obtenidos por SentBuk son un 96.78% de precision
para comentarios positives y un 94.59% de precisidon para comentarios negativos.

Trabajo 3. TeachingSenti-Lexicon for Automated Sentiment Polarity
Definition in Teaching Evaluation

Chakrit Pong-inwong [11] consfruye un léxico para el idioma tailandés y una
herramienta automatizada para la“deteccién de polaridades en un conjunto de
comentarios de evaluacion docente Extrae comentarios de estudiantes y realiza
un proceso de limpieza de los mismos, asimismo establece un peso para cada
término del conjunto de comentarios..Ademas define 5 atributos distintivos
positivos y 5 negativos, del cohjunto de comentarios, los cuales son utilizados
como features.

Utiliza el algoritmo de Naive Bayes.para 'clasificar los comentarios y evaluar
el modelo propuesto.

La precisiéon de la técnica se compard contra SVM-e ID3 (algoritmo de arbol
de decision creado por J. R. Quinlan [85]), obteniendo 10s_siguientes resultados: la
técnica con mayor logro es SVM con un 97.71% de prevtision, Naive Bayes un
95.42% de precision y el algoritmo /D3 con un 92% de exactitud al efectuar
clasificacion.

Trabajo 4. Sentiment Analysis and E-learning: A proposal

En este trabajo, Colace [86] propone la adopcién, en el ambito de la’educacion a
distancia de un enfoque probabilistico basado en la asignacién de <in modelo
generativo llamado Anélisis Lineal Discriminante (LDA) como capturador de
sentimiento. En LDA, cada documento puede ser visualizado como' una
composicion de varios temas. Con el uso del enfoque LDA en un conjunto de
documentos que pertenecen a una misma area de conocimiento, se puede
obtener de forma automatica un grafico mixto de términos. Un gréafico de éste tipo

36




Capitulo Il. Marco Teodrico y Estado del Arte

contien€ un conjunto de pares de palabras equilibradas, que son importantes para
la clasificacién de polaridades.

Para/el. enfoque propuesto se aplico un conjunto de comentarios de
peliculas, utilizando el 25% como entrenamiento y el 75% como prueba. El
principal prop6sito_de este experimento fue evaluar el desempefio de los métodos
y hacer una comparacion de los mismos. Utiliza algoritmos como SVM, Naive
Bayes y entropia méxima, asi como el enfoque LDA.

En los resultados,SVM obtiene un 82.90% de precision, Naive Bayes obtiene
un 81.50% de precision,entropia maxima obtiene un 81.00% de exactitud y por
ultimo LDA obtiene un 88.50%, de precision en el proceso de la clasificacion.

Trabajo 5. Identifying e-Learner’'s opinion using automated Sentiment
Analysis in e-Learning

Bharathisindhu [8] propone una aplicacién de analisis de emociones que consiste
en extraer los comentarios de7100 usuarios del sitio web funtionspace.org, asi
como algunos atributos (paginas visitadas, propiedades, noticias, grupos,
conversaciones, mensajes). Para efectuar la clasificacion utiliza el algoritmo Naive
Bayes. Debido a que es un proyegto aun en etapa de disefio y desarrollo, los
autores concluyen en que el resultado del sistema propuesto apoyara al docente a
identificar las opiniones de los estudiantes de‘los portales e-Learning, que se
encuentren cursando.
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2.2.2 Trabajos relacionados que aplican aprendizaje automatico

Trabajo-1..M-Learning Sentiment Analysis with Data Mining Techniques

Jebaseeli “{87] utiliza un corpus que contiene 300 opiniones extraidas de
www.marketiandroid.com, en el contexto de sistemas M-learning (Mobile e-
Learning), divididas proporcionalmente en comentarios positivos, negativos y
neutrales. Se consideran las técnicas de Naive Bayes, vecino mas cercano (k-NN)
y Random Forest para efectuar las clasificaciones y comparar los resultados. La
metodologia propuesta en dicho trabajo se presenta a continuacion.

¢ Pre-procesamiento. Las opiniones se extraen en formato de texto plano y
se cargan a una“” heframienta computacional estadistica que tiene la
capacidad de contabilizaryta aparicidon de cada palabra y eliminar las
palabras no relevantes, mediante el procedimiento de stemming y el uso de
stop words.

e Valor singular de descomposiciéon. Este procedimiento es utilizado para
encontrar la importancia de.una palabra. El procedimiento se entrena con la
ayuda del conjunto de palabras previamente puntuadas (de forma manual),
ayudandose también de parametros'come la frecuencia de la palabra.

* Pre-procesamiento manual. En_esta etaparse eliminan los comentarios que
contengan menos de 15 o mas de 85 caracteres, con la finalidad de definir
margenes que mejoren la clasificacion en lasSiguiente etapa.

El 80% de las opiniones procesadas fueron usadas para entrenamiento y el
resto fueron usadas para pruebas. Los resultados arrojades por las técnicas de
clasificacion posicionan a Random Forest en primer lugar, con un 60% de
precision, mientras Naive Bayes se encuentra en segundo lagar con un 55% de
precision y por altimo k-NN obtiene un 52.67% de precision.

Trabajo 2. Comparative Study of Classification Algorithms used-in ‘Sentiment
Analysis

Gupte [88] aborda una comparativa en precision de clasificacion entre las-técnicas
Naive Bayes, entropia maxima, arboles de decision y Random Forest, la
seleccionan estas técnicas es debido a su conocido desemperio en la aplicaeién
en el area de andlisis de emociones.
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El estudio muestra la evaluacion de las técnicas respecto a diferentes
caractéristicas, indicando que el clasificador mas adecuado depende del contexto
de cada situacion.

Los resultados de precision en un periodo de tiempo establecido fueron
variables para”Naive Bayes, consistentes para entropia maxima e incremental
para arboles de.decision y Random Forest. De igual manera en este trabajo se
concluye que el tiemporrequerido para entrenar al clasificador es poco en Naive
Bayes, moderado en ettropia maxima, alto en arboles de decision y recurrente en
Random Forest.

Trabajo 3. Sentiment analysis using product review data

Fang [89] propone e implementa~un algoritmo para la identificacion de frases
negativas, asi como el calculo~de la puntuacion afectiva. Se ejecutan dos
experimentos de categorizacion dé‘\polaridad en nivel sentencia y nivel opinion,
aplicando los modelos de clasificacionSVM, Naive Bayes y Random Forest.

Para el calculo de la puntuacion afectiva se seleccionaron 11,478 palabras y
3,023 frases afectivas. Cada palabra se repetia al menos 30 veces en el corpus de
comentarios. El valor del puntaje afectivo para ‘palabras positivas se encontraba
localizado en los comentarios con mas de tres ‘estrellas (en una escala 1 a5) y los
puntajes altos para palabras negativas~se reflejaban en los comentarios con
menos de tres estrellas. El sistema separa las palabras de una oracion y las
clasifica. Si el nimero de palabras positivas es mayer, entonces la oracion tiene
una polaridad positiva, actuando en caso contrario para-as,_oraciones con mayor
cantidad de palabras negativas.

Como resultado, el corpus se etiqueta en tres clases:positiva, negativa y
neutral. De acuerdo a los experimentos realizados, los modelos SVM y Naive
Bayes mantienen el mismo rendimiento (0.8) al clasificar, quedando por encima
del modelo Random Forest.

Trabajo 4. Multilayer sentiment analysis model base on Random Forest

Liu [90] realiza una comparacién del efecto de la clasificacion entrenada mediante
modelos tradicionales de aprendizaje automatico. Se obtienen las principales
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caractefisticas del texto a través de segmentacion, stemming y procesamiento
gramatical utilizando las herramientas de Stanford® destinadas a dicho propésito.

Los datos_utilizados para el experimento son estados emocionales publicados
en redes sociales, reuniendo un total de 3,000 comentarios emocionales, que se
dividen en conjunto de entrenamiento (64%), el conjunto de validacion (16%) y el
conjunto de prueba (20%).

En los resultadossse.obtiene que el mejor modelo de clasificacién es SVM con
una precision de 0.84,;mientras que Random Forest obtiene una precision de 0.83
y el modelo de regresion.logistica obtiene solo 0.82.

Trabajo 5. Twitter Catches The Flu: Detecting Influenza Epidemics using
Twitter

Aramaki [91] utiliza un corpus des comentarios extraidos de twitter, con la
caracteristica de que cada comentario\tenia que incluir la palabra influenza o flu
por lo menos una ocasion. Para el experimento recolecta 300 millones de tweets
con la palabra influenza que corresponden/a los afos del 2008 al 2010, el 42% de
los tweets que incluyen la palabra influenza’son negativos, y el resto son positivos.
El corpus de entrenamiento seleccionado consta de 5000 tweets, con los cuales
se construye el corpus de entrenamienhto-y prueba.

Los autores presentan una propuesta'de un clasificador basado en aprendizaje
automatico para filtrar los tweets negativos; mediante elsiguiente procedimiento:

¢ Recoleccion de 300 millones de tweets (entre nov<2008 y jun 2010).

e Separacion de corpus de entrenamiento (5,000 tweets) y de prueba.

* Construccion de un corpus de entrenamiento etiquetado (etiquetas positivas
y negativas).

« Seleccion de técnicas de clasificacion.

¢ Desarrollo de algoritmo de cada una de las técnicas.

e Ejecucion de pruebas.

¢ Comparacion de resultados.

8 http://nlp.stanford.edu/software/lex-parser.shtml
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En_0s resultados se obtienen parametros estadisticos con base a dos
caractéristicas que se evaluaron: la precision y el tiempo de ejecucion, la SVM
utilizande”un nudcleo polinomial alcanza el primer lugar en clasificacion con 75.6%
de precisiéon; en tiempo de 13.25 segundos de ejecucion. La SVM con nucleo RBF
obtiene un 73.8% en un tiempo de 92.72 segundos y Random Forest consigue un

72.9% de precisidn,en la clasificacion, en un tiempo de 38.683 segundos.

La tabla resimer los trabajos relacionados presentados en esta seccién,
ademas de presentar-algunos otros mas. Haciendo un enfoque al objetivo del
trabajo, las técnicas utilizadas y el conjunto de datos con el cual se trabaja.

Tabla 5. Resumen

de trabajos relacionados

Autor Objetivo Técnica utilizada Datos utilizados
Altrabsheh [83] Aplicaciéon pa ocer SVM, Naive Bayes, 1036 comentarios
la situacibn emocienal Naive Bayes en inglés de
del estudiante. 0‘& complementario. estudiantes de la
e Universidad  de

@ Portsmouth

Martin [80] Aplicacion en Fagebook ¢Seutiliza un diccionario 1000 comentarios
para brindar al profesor de emoticonos y en espanol
retroalimentacién términos, etiquetados.

Chakrit Pong- Heramienta para 'gNJliIiza*’ n  léxico 175comentarios.

inwong [11] deteccion d @Iandéa i como los
polaridades en algoritmos Naive
comentarios de Bayes, SVM%.
evaluacion docente -

Colace [82] Propone utilizar el Utiliza algoritmos.como Utiliza un
modelo LDA para SVM, Naive Bayes~Y\ _.conjunto de
capturar el sentimiento entropia maxima, asi.ccomentarios de
en comentarios de como el enfoque LDA. peliculas.
cursos de educacion a
distancia.

Bharathisindhu Propone una aplicacién Utiliza el algoritmo de Re

[8] de analisis de Naive Bayesy SVM. comen de
emociones para 100 usu del
comentarios del sitio

web funtionspace.org

sitio
funtionspace.
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Objetivo
Propone una aplicacion
para el contexto de
sistemas M-learning

Técnica utilizada
Utiliza MNaive Bayes,
kNN y Random Forest.

Datos utilizados
Utiliza 300
comentarios  de
www.market.andr
oid.com

Gupte [88] Compara técnicas de Utiliza Naive Bayes, No especifica los

aprendizaje automatico. entropia maxima, datos utilizados.
arboles de decision vy
Random Forest.

Fang [89] Identi frases Utiliza SVM, Naive 3,023 frases
neg::b’y calcula la Bayes 'y Random afectivas
puntuaclc‘ydfgtiva. Forest.

Liu [90] Compara el desénTpeﬁo Utiliza SVM y Random 3000 comentarios
de los algoritmos'SVM y  Forest. de redes sociales.
Random  Forest{ \ en
procesos de
clasificacion,

Aramaki [91] 5000 comentarios

de Twitter

Propone un clasfficador xtil‘!ia SVM con nlicleo

basado en apr je li ial y RBF.
automatico para e (’e

tweets negativos. 7\ »

En esta seccion se presentaron algunos trabajos‘considerados importantes
debido a su relacion con el Modelo SocialMining, como-+Se _pudo observar cada uno
de éstos se enfoca en un contexto particular, razon por, la cual se considera
necesario realizar propios conjuntos de datos para el proceso.de entrenamiento.
Los datos son obtenidos por distintos medios como las redes-Sociales y paginas
de internet. De igual manera en los trabajos relacionados se definen o adecuan
distintas metodologias para llevar a cabo los estudios y experimenios: Asimismo
utilizan diferentes herramientas y algoritmos, por lo cual los resultades\obtenidos
varian de un estudio a otro, sin embargo se puede observar que la mayoria de las
investigaciones consideran factible alcanzar un 80% en precision para procesos
de clasificacion.

En el Modelo SocialMining, se utilizan los algoritmos de Naive Bayes, SVM
y Random Forest, ademas se crean propios corpus, debido a que en la literatura
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aun_no”“se reporta un corpus o léxico enfocado a la evaluacion del desempefo
docente, Jrazon por la cual es necesario la creacién de éste con la finalidad de
mejorar los resultados en la clasificacion de comentarios. En la siguiente seccion
se presenta“el Modelo SocialMining, el cual posee dos enfoques, SocialMining
aplicando Naive Bayes y subjetividad, y SocialMining aplicando SVM y Random
Forest.
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Modelo SocialMining propuesto

3.1 Modelo SocialMining aplicando Naive Bayes y Subjetividad

3.1.1 Descripcion del Modelo

El Modelo SocialMining aplicando Naive Bayes y Subjetividad, propuesto en este
trabajo, se compone de tres fases que se ilustran en la figura 10.

Fase 1 Genéracion de€orpus de comentarios

| i

Procese de
exkraccitin v Rroceso de ‘--—-:
f de ’ limpiezade ——

- .
H gomentarios

comentarios

Fase 2. Generacion de corpus de subjetividad

- Proceso de Proceso de g
_— | etiquetado asignacions ——
>3 "; {positivo, de fuerza 3

negativo) subjetiva

S

subjetividad
I —— Fase 3. Clasificacion VR N N
= ; A\ |
et i Positivo |
i i . . |
5 Negativg™, ) |
= Neutral = _~ II
Car de I'. J‘
Tobdat . A

Figura 10. Arquitectura general del Modelo de SocialMining

pase 1. Generacion de corpus de comentarios.
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En lesta’fase se extraen los comentarios de los alumnos realizados en Twitter y la
EED. {a descarga de los comentarios de Twitter se realiza mediante el uso de la
API® de la'misma red social. En cambio los comentarios de la EED son obtenidos
por medio‘de’un archivo de la base de datos del sistema.

Una diferéncia que se observa en los comentarios que se obtienen de ambos
medios es que‘la EED no tiene restricciones en el nimero de caracteres, por lo
cual es comuUn engontrar comentarios con ruido a diferencia de Twitter, es decir
comentarios con faltasy de ortografia, mala redaccién y uso th palabras o
caracteres que no necesariamente aportan a la evaluacion docente, por ejemplo:

“Creo que la maestra”a.veces se equivoca en reglas que son basicas en
matematicas. Ademas no me.pérece que su manera de explicar es excelente ni de
10 porque SIEMPRE SE ENOJA MUCHO tambien muchas veces le da muchas
vueltas al asunto de lo que debria i(-y no siempre se va por el camino mas facil y
practico. Sin embago reconosco su'disponibilidad y su motivacion que tiene puesto
que jamas nos ha tratado de mahera descortés y es accesible.”

Debido a que Twitter cuenta-con la‘restriccion de usar solo 140 caracteres
para realizar una publicacion y ademas cuéntd con un corrector ortogréafico, se
observa que la mayoria de las vegés los® gstudiantes comentan de manera
concreta y puntual. No obstante tamhién es posible encontrar el mismo tipo de
ruido de la EBJp en los comentarios de Twitter. Con~el fin de minimizar el ruido y
conformar el corpus de comentarios, se’realiza Un.proceso de limpieza. Las
actividades del proceso de limpieza se muestran en la figura 11.

— — >
Revisionde [=T= Eliminacisnde ~ 9%

’ =) N
ortografia stop words x |

L ¥
.
Proceso de w Conversiéna  Am,
Tokenizacion minusculas a
J

s -
Eliminacion L. Proceso de

de nimeros x Stemming

A

Figura 11. Actividades del proceso de limpieza

? https://apps.twitter.com/
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Revision de ortografia. En este proceso se hace una revision de cada uno
de' los comentarios para corregir faltas de ortografia de acuerdo con el
Diccionario de la Real Academia Espafola, en caso de que hubiera una
palabra mal escrita.

Proceso, de, tokenizacion. Consiste en dividir los componentes (palabras)
de un comentario en piezas, los cuales pasan a ser denominados como
tokens. Por ‘ejemplo el corrnfltario: “Me gustaria que el profesor explicara
mas ejemplos.en_clase”, al pasar por el proceso de tokenizacion se

representa de la‘siguiente manera: “Me”, “gustaria”, “que”, “el”, “profesor”,

“explicara’, “mas’, “ejemplos”, “en”, “clase”.

Eliminaciéon de nameros. Debido a que en este trabajo los nimeros no
son considerados relevantés en un comentario, son eliminados.

Eliminacion de stop words. Las palabras vacias comunmente conocidas
en el idioma inglés como-stop werds, son palabras sin significado como
articulos, pronombres, préposiciones, entre otras que son filtradas para
evitar el problema de la-/dimensionalidad y reducir el tiempo de
procesamiento del texto. Algunas.de las palabras consideradas stop words
en este trabajo son: la, los, el, materia, profesor, escuela, entre otros.

. Eonversién a minusculas. En este proceso eada uno de los términos del
comentario es convertido a minusculas para_facilitar el proceso de
comparacion.

El proceso de stemming es un proceso de normalizacién lingtistica, util
para reducir una palabra a su lema o raiz (stem en inglées), 'después de
eliminar sus afijos, no es necesario que tenga un significado’y se usa para
facilitar el proceso de busqueda y comparacion de texto, en este proceso se
aplica la herramienta Snowball, la cual segin Vilares [92] es una de las
mejores cuando se trata de textos en espafiol. Un ejemplo de aplicar stem
es perr, para las palabras: perros, perrito, perro.
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Una vez terminado el proceso de limpieza se procede a conformar el corpus
de comentarios. Con lo cual se completa la fase 1 del Modelo SocialMining
ilustrado.€n/la figura 9.

Fase 2. Generacion de corpus de subjetividad

En esta fase sefconforma el corpus de subjetividad basado en la metodologia
usada por Riloff [93],, quien realizd un corpus de este tipo para el idioma inglés
constituido por 6518-términos. En esta investigacion todos los comentarios estan
escritos en el idioma ‘espanol, asimismo el contexto de aplicacion cambia, ya que
el Modelo SocialMining'se enfoca en la evaluacion docente, de igual manera se
incluyen términos usuales” por la region donde se aplica, denominados
coloquialismos. Por esta tazén es importante realizar un analisis de los
comentarios para identificar las palabras o términos distintivos mas usados que
apoyen a la clasificacion de un comentario en positivo o negativo. Cabe resaltar
que los términos usados para el corpus de subjetividad no necesariamente son
aquellos que se repiten en una mayor cantidad de veces, sino aquellos que
denotan una emocién, por ejemplo: excelente, fomenta, facilita, creativa, aburrida,
impaciente, tolerante, entre otroserminos.

Fase 3. Clasificacion

esta fase los datos de entrada coma,puede Observarse en la figura 9 son los
corpus obtenidos en las anteriores fases, €l corpuside/comentarios y el corpus de
subjetividad. Para el proceso de clasificacion en el Modelo SocialMining se aplica
el algoritmo Naive Bayes adagtado con base al método.propuesto por Jurka [94],
quien adapta el algoritmo e incluye el célculo de un scefe de cada uno de los
términos del comentario que se encuentren en el corpus de stibjetividad, con base
en la ecuacion 15.

Ecuacion 15

scorefs x prior
score = abs[ln| —5———

2 county

Donde: scorefs tomag valor de la fuerza subjetiva que contiene el término,
0.5 para los términos etiquetados con strongsubj y 1.0 para los términos
etiquetados como weaksubyj, la variable prior es valor numérico de la probabilidad
con valor de 1.0 y por Gltimo la variable count representa la cantidad de veces que
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aparecen los términos negativos o los términos positivos, dependiendo del
término.

En el __proceso de clasificacion existe una funcidbn de comparacion
denominada’match, realizada mediante la funcion de match en R [95], el cual es
un lenguaje «de* programacion dedicado al andlisis de datos cientificos o
estadisticos. La\funcién match cual realiza una comparacion entre los términos del
corpus de subjetividad: y los términos del corpus de comentarios, el cual es
previamente convertidgyen una matriz para la ejecucion de este proceso. El
algoritmo para llevar a‘cabo_el proceso de clasificacion se describe en la figura 11.

( Seleccién de corp@s de comentarios a evaluar.
(2) Seleccidn de corpﬁg;@\—subjetividad
(3) Asignacidn de valorbﬁkg;variables pstrong y pweak
(4) Creaciédn de matriz de" cocmentarios (matcoment)
(5) Lectura de corpus de subjetividad (subjetivity)
Repetir
(5.1) Match entre mat€oment vy subjectivity
(5.2) Célculo de scoré&~g@e téfminos en comentarios
(5.3) Si scoresSpositiveps—scotesSnegative entonces
(5.3.1) etiquetar comantarioscemo positivo
(5.4) Si scores$positive g Bceresfnegative
(5.4.1) etiquetar comentafigs como hegativo
(5.5) S5i scoresSpositive ==(scoresSng@ative entonces
(5.5.1) etiquetar comentarig@ como neltral
hasta que termine de recorrer matriz de comentarios

Figura 12. Algoritmo del proceso de clasificacion

Los datos usados y el disefio experimental se describen en la siguiente
seccion.

3.1.2 Datos y disefo experimental

%1.2.1 Datos
1
Los datos analizados en este estudio se recolectaron utilizando dos instrumentos:

Twitter y la encuesta de evaluacion docente (EED).

En Twitter se analizaron alrededor de 800 comeptarios de un grupo de~34
estudiantes de la carrera de Ingenieria en Sistemas que evalu6 a sus docentes
durante un ciclo escolar. Los estudiantes evaluaron a sus profesores desde

47




Capitulo 1Il. Modelo SocialMining con Naive Bayes y Subjetividad

cuentas’personales o anénimas en Twitter. Utilizaron como hashtag (ver tabla 6) la
clave de la asignatura para identificar correctamente al profesor a evaluar.

La EED_es un sistema informatico de la UPA que se aplica dos veces en un
periodo escolar. Los datos de la EED usada en este trabajo corresponden a la
evaluacién realizada por 1,505 estudiantes de la UPA a 229 profesores que
impartieron clases desde el segundo periodo escolar del 2015 al primer periodo
del 2016, obteniend0d 9,054 comentarios.

Tabla 6. Relacion de hashtag para evaluacion docente en Twitter

Asignatura >~ Hashtag Asignatura Hashtag
Inglés #Englishsei Informatica #InfoEsei
C . estratégica
Programacion  #Proglsei Administracion del ~ #Aknowsei
Lineal = conocimiento
Calidad de #CSWsel Planeacion de #MRPsei
software Recursos Materiales
Finanzas para #Finanzassei EGEL #EGIS
Ingenieros P #EGDB

Mediante Twitter y la EED “se recolectaron 9854 comentarios. En total
participaron 21 grupos de estudiantes de’seis'carreras de ingenieria. Cabe resaltar
gue todos los estudiantes pertenecen a lasmisma institucion, el perfil de carrera es

genieria (pregrado), las edades oscilan entre 18 y.22 afios y ademas poseen
preferencias hacia el uso de medios y herramientas tecnologicas.

De los 9854 comentarios recolectados de Twitter y Ja EED se considero6 solo
aquellos comentarios libres de ruido o spam (caracterizadoen este estudio como
textos con caracteres raros, espacios vacios sin opinion o comentarios sin relacién
a la evaluacion docente), quedando un total de 5002 comentarios a analizar, los
cuales conformaron el denominado corpus de comentarios. Una vez,obtenido el
corpus de comentarios fue necesario realizar un proceso de gatigietado manual
con la participacion profesores de la institucion, quienes Eentificaron 2,696
comentarios negativos y 2,306 comentarios positivos, cabe resaltar que.en este
proceso de etiquetado manual no se consideraron comentarios clasificades‘como
neutrales. En este trabajo un comentario positivo es aquel que denota gusto. o
interés del alumno por la clase o el profesor, un comentario negativo denota
disgusto o aburrimiento y un comentario neutral no denota ninguna emocion.
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Por otro lado, con el objetivo de evaluar el desempefio del Modelo
SocialMining con datos desconocidos por éste, se conformo6 un segundo corpus de
comentarios. Para ello, se aplica el muestreo por conveniencia y se eligen dos
grupos de~5° _cuatrimestre de la carrera de Ingenieria en Sistemas de la misma
institucion, a ‘quienes se les pidi6 realizar la evaluacion docente de sus 11
profesores actuales. El nuevo corpus de comentarios para el caso de estudio, se
conform6 por un.total de 623 comentarios, de los cuales 304 se etiquetaron
manualmente como.gomentarios negativos, 305 como comentarios positivos y 14
comentarios como neutrales.

3.1.2.2 Diseno experimental

Ee acuerdo a los 5002 com&;;ariqs obtenidos en Twitter y la EED explicado en la
seccion de Materiales y Métodosy'una vez etiquetado el corpus de comentarios se
procede a realizar un analisis médiante técnicas como la nube de palabras en el
programa R [95] con el fin de determinar los términos relevantes o features a
considerar para la conformacion/del corpus de subjetividad.

La figura 13 presenta doS_nubes de_palabras, en donde la primera (a) se
obtiene del corpus de comentarios‘originaly/la;segunda (b) se obtiene de corpus
de comentarios que ha pasado por el proceso delimpieza y omite las stop words,
sustantivos y términos considerados sin importaneia, de esta manera la nube (b)
denota términos distintivos que pueden (apoyar al’preceso de clasificacion como:
deberia, interesantes, amable, permite, apaya, paciencia, conoce entre otras.

cumple preparada *fedipsasconocer salén pésima
Menos EsSpero dificilMbiesta disponibilidad gran
hay adecuada =nticussaeXpicacion ;"m'?"'n <
‘omenta hu
respondetrats ensefia actitud esiTict8penefico

pueste CUldE

dommgexg &' conodidadificiles

N duda ghyrrida s diferents  apoyo
Ew"npllmidci paciencia 1: LSS fuers gog
Bltc &

Sproblema listas dslasﬂbﬁtf\'ﬂs genial  gexamenes
seguridad g4 cemads imesponsabilidsd S ocsciones

SFhagsn 0
poco £52, conocimientos b
E;dela aprendo T embargo Sa e"'—"'
dar pesada 2 homos prestaPeMealizar
3 desorden métodos ayuda lograr Suénos
darse pide . .o uchas facil Wisioss, &
resolver control comprende geniglicteghy 3
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a q,claraelmstaconranzaperobusca
S interssantes tediosa paricipar E (&)
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respetuosa _dinamicaterridle poinie
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(a) (b)

Figura 13. Nube de palabras general (a), nube de palabras limpia (b).

accesi

amable
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Una, vez identificados los términos distintivos y agregarlos al corpus de
subjetividad, se etiqueta a cada uno con la polaridad (positivo, negativo, neutral)
que le corresponde, asi como la fuerza subjetiva (weaksubj para los términos
débiles y stfongsubj para los términos fuertes), el proceso de etiquetado de este
corpus asi como el de comentarios también es manual y realizado por profesores
de la UPA. La“conformacion del corpus de subjetividad queda de la manera
siguiente, de 2,704 términos, 1,690 son términos etiquetados como negativos, de
los cuales 1,239 sonetiquetados como strongsubj y 451 son etiquetados como
weaksubj. En cuanto a los!términos distintivos positivos se obtienen 1,014, de los
cuales 598 son etiquetados_eomo strongsubj y 416 como weaksubj. Un extracto
del corpus de subjetividad se‘muestra en la tabla 7.

Tabla 7. Extracto de corpus de subjetividad

término fuerza clase
subjetiva
apenw \ weaksubj negative
aporta strongsubj positive
aportar <\ @;Gk‘su bj positive
apreciamos strongsubj positive
aprecia _,_,’strorﬁﬁ- positive
apreciar strongsubj positive
aprende \Maksutﬁ/_positive
aprendemos strongsubj positive
aprobamos weaksu bj 'A'c))"tive
aprueba weaksubj positive
apruebas weaksubj po'm

Para el proceso de clasificacion se aplica el algoritmo“de Naive Bayes
apoyado del corpus de subjetividad, para determinar el score de\los términos gae
influyen en la clasificacion del comentario dependiendo de su fuerza subjetiva. Por
lo tanto el algoritmo de Naive Bayes ademas de considerar la _cantidad de
términos negativos y positivos en el corpus de subjetividad también ‘considera el
score de cada término calculado. Una vez realizado el proceso de clasifieacion se
calculan cada una de las métricas descritas en el apartado Métricas para+evaluar
el desempeno de una clasificacion del capitulo Il. A lo largo de la investigacion-el
modelo ha evolucionado, se considera que ha pasado por tres versiones, ‘las
cuales han variado en el proceso de clasificacion dependiendo de las funciones y.
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la actualizacion del corpus de subjetividad, esto de igual manera ha provocado
variaciénen los resultados de sus métricas.

3.1.3 Resultados

Los resultadoS<asi como las caracteristicas principales de cada una de las
versiones del Modelo, SocialMining se describen enseguida.

Version 1

En esta version del Modelo SocialMining, el corpus de subjetividad se integra por
1300 términos, sin embargo debido a los bajos resultados en el proceso de
clasificacion (ver figura 14);"se realiza una revision del corpus de subjetividad, en
el cual se encuentras términes” repetidos con diferente fuerza subjetiva. Por esta
razén se opta por formar tres.equipos de pares de profesores para revision de
comentarios por etapas, es decirptimero revisa un equipo de profesores que
indica cambios a realizar, de igual ferma el segundo equipo vuelve a revisar y por
altimo el tercer equipo hace la Ultima revision en la que ademas considera las
sugerencias y adaptaciones de los equipos/previos.

\Y)

4000 - '/ +
(\o polarity

I . negative

*
neutral

r
e B
positive

Comentarios

[ 0
negative neutra positive

Categorias

Figura 14. Grafico de resultados de clasificacion de la version 1
Version 2
Uno de los cambios en la version 2, es la omisién del proceso de stemming, ya
que en el idioma espanol a diferencia del inglés existen numerosos cambios

morfologicos [96], Esto provoca que el cambio de la raiz en determinadas formas
de una palabra o términos afecten el proceso de clasificacién al realizar un
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proceso de matching entre los términos del corpus de subjetividad y los términos

del ¢ de comentarios. Por ejemplo al realizar stemming en “oportunidad” y
“oportunis( ?, la raiz de ambos términos es igual “oportun”, sin embargo la
polaridad s mismas es diferente, oportunidad da entender un sentido positivo
mientras qu rtunista se considera negativo. Los resultados de clasificacion de
la version 2 se er;er‘ltan en la figura 15.
2000 -
@ polarity
(=]
E . negative
c
g neutral
8 1000 . positive
0 -
Figura 15. Grafico de resulta wnlén de la version 2

C
Version 3 Q OO

El cambio principal en la versiéon 3 ademas de actualizar el corpus de subjetividad
con 2704 términos, es el uso de la funcion match, en Iugaé la funcion pmatch de
R [95]. La funcion match a diferencia de pmatch busca los té s idénticos y no
aquellos términos similares en sus prefijos. Con este cambio ré6 aumentar la
identificacion de términos negativos en el corpus de comentarios ver}ura 16).

Pa version 3 del Modelo SocialMining es la mas actual, en @JE“ se ha
mejorado el proceso de clasificacion.
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Figura 16. G e resultados de clasificaci6n de la version 3

La tabla 8 presenta las matrices de confusion del proceso de clasificacion de
los comentarios, correspondlente a una de las versiones. Donde la version 1
del modelo obtiene 2,270 com ios positivos verdaderos (VP) y 691
comentarios verdaderos nega% cambio la versién 2 obtiene 2,197
comentarios positivos verdadero$ (VP) y 2,226 comentarios verdaderos negativos
(VN), finalmente la version 3 obt 17 ntarios positivos verdaderos (VP)
y 2,260 comentarios verdaderos ne

Tabla 8. Matices de confu@)% las v@ws de SocialMining
Version 1 Versl() Version 3
Valor Actual  Valor Act@\ Valor Actual
Valor predictivo 2270 2000 2197 458 /2\173 363
33 691 95 2226 (418 2260

O

Es necesario indicar que en las matrices de confusion d da una de las
versiones no se completan los 5,002 mentarios del corpus, est porgue el
Modelo SocialMining también etiqueté comentarios como neutrales. a version
1, son 26 comentarios etiquetados como neutrales, en la versio é son 8
neutrales y por ultimo en la version 3 hay 88 neutrales; cabe resalt
comentarios neutrales son falsos debido a que en el corpus de conr%u
original, no hubo comentarios etiquetados manualmente como neutrales. (\

O

*
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Una de las razones en la variacion de la clasificacion de los comentarios, se
debe & que en el modelo propuesto no se considera la semantica, por lo que no
detecta aquellos comentarios que cambian su polaridad de positiva a negativa o
de negativa g _positiva debido a un término de contraposicién (por ejemplo: pero,
sin embargo, ho.obstante, aungue, entre otros), esto en consecuencia provoca un
error en la clasificacion.

; La tabla 9 presenta los resultados de las métricas: sensibilidad (VRP),
precision total (ACC),-precisién equilibrada (WACC) y especificidad (SPC) de cada
una de las versiones délVodelo SocialMining. En dicha tabla de igual manera que
en la figura 15 se puede observar la mejora en resultados de clasificacion de la
version 3, y que tanto en*preeision total y precision balanceada alcanza poco mas
de 90%, resultado que se considera aceptable.

Tabla 9. Resultados de VRP, ACC, ACCW y SPC

Valor (version-1) ', Valor Valor
(version 2) (version 3)
VRP 0.985670864" 70/958551483  0.948494107
SPC 0.256781865 0.829359165  0.861608845
ACC 0.592911494 0.888866559  0.902116402
WACC  0.743017907 " 0.893282329  0.903619834

e

Considerando los resultados de VRP y SPC.de.la version 3 del Modelo
SocialMining, se procede a obtener una relacion de valeres predictivos (ver tabla
10).

Tabla 10. Extracto de la relacién de valores predictivos

N° P(#) P() VP+ FVP+ VP-  FVP-
.01 0148 0852 0064 0936 0999 0.001
.02 0156 0844 0121 0.879 0.999 0.001
.03 0164 0836 0172 0.828 0.998 0.002
.04 0172 0828 0219 0.781 0.997 0.003
.05 0180 0820 0261 0.739 0.996 0.004
.06 0188 0812 0300 0.700 0.996 0.004
.07 0196 0804 0336 0.664 0.995 0.005
.08 0204 0796 0369 0.631 0.994 0.006
.09 0212 0788 0399 0601 0.993 0.007
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N° P(+) P(-) VP+ FVP+ VP- FVP-
10 0.220 0.780 0427 0.573 0.992 0.008
A1 0.228 0772 0454 0.546 0.991 0.009
12 0.236 0.764 0478 0.522 0.991 0.009

13 0244 0756 0501 0.499 0.990 0.010
A4 0.252 0.748 0522 0.478 0.989 0.011

Para el calculorde.la probabilidad de que el comentario sea positivo (P+) se
utiliza el teorema de la probabilidad total. Para calcular la probabilidad de que el
comentario sea negativo(P-) se aplica el método de la probabilidad del suceso
contrario en un suceso condicionado.

Para el calculo del valorgpredictivo positivo (VP+) se aplica el teorema de
Bayes. De igual manera para el ¢élculo del falso valor predictivo positivo se aplica
el método de la probabilidad del suceso contrario en un suceso condicionado.

El valor predictivo negativo’(VP-) es calculado mediante el teorema de Bayes
y de nuevo el falso valor predictivo es/calculado utilizando el método de la
probabilidad del suceso contrariolen'un sucese condicionado.

Con base en los resultados de lgs valores/predictivos mostrados en la tabla 8
se presenta la figura 17, en la cual se abséerva que los valores predictivos positivos
y los valores predictivos negativos tienden.a mejorar:

e\ P+
-ty == Vit
WP~

e

Valores predictivos

Figura 17. Grafico de valores predictivos
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La curva ROC obtenida con base a los valores predictivos mostrados en la
tabla -anterior, se presenta en la figura 18, en la cual puede observarse el
incremento , del desempefio en la clasificacion de comentarios del Modelo
SocialMiningpresentado mediante la curva.

100% T —
0% /—’"
80%

70%

60%%
50%

40% /:
0% i
0% pi , /
0% :_J_‘L

0% 10% 200308 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
Sensibilidad

Especificidad

Figura 18. Curva ROC en SocialMining con Naive Bayes y el corpus de subjetividad

Algunos autores como Mejova,[97], Ptasad [98] y otros [18, 88] indican que la
técnica de Naive Bayes en el area de analisis. de emociones logra buenos
resultados en procesos de clasificacion;-en este.Caso el resultado de la precision

tal y de la precision balanceada del 'modelo SogialMining fue de un 90%, este
resultado se considera muy bueno y sé atribuyé_al uso de Naive Bayes en
combinacion con el corpus de subjetividad.

1
3.1.4 Caso de estudio

Una vez obtenidas las métricas del Modelo SocialMining, s€é realiz6 un caso
de estudio con el fin de medir el desempefio del mismo modeld eon un corpus de
comentarios nuevo, el cual se conformé por estudiantes del 5° cuatrimestre de la
carrera de Ingenieria en Sistemas que evaluaron a 11 profesores..

Una vez realizado el roceso de clasificacion por el Modelo SocialMining se
procedié a comparar contra el nuevo corpus de comentarios generado. Lafigura
19 muestra los resultados de esta comparacion, en la parte horizontal de la gréafica
se ubican los 11 profesores, la parte vertical presenta el nimero de comentarios
positivos 0 negativos obtenidos. Los comentarios etiquetados manualmente se
identifican por la palabra “manual’, mientras que los comentarios etiquetados por
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el Modelo SocialMining se identifican por la palabra “SM”. El nuevo corpus cémo
se explicé en la seccién de Materiales y Métodos esta conformado por un total de
623 comentarios, de los cuales 304 son comentarios negativos, 305 son
comentarios positivos y 14 son comentarios neutrales.

Sp— MANUAL Positivos —ll— MANUAL Negativos MANUAL Neutrales

—ie— S\ Positivos —&— SM Negativos —t— S M Neutrales

70

60

50

40

30

20

10

P1 p2 P3 L P5 PB P7 21 P9 P10 P11
Figur-aﬁ._GréfiE;da-valores predictivos
Los resultados de la clasificacién por el Modelo SocialMining se presentan en

la tabla 11 mediante una matriz de confusions~asi como los resultados de las
meétricas en la tabla 12.

Tabla 11. Matriz.de confusion

Valor actual
Valor actual 73 3
6 02

Tabla 12. Resultados de la precision y la sensibilidad

ACC ACCwW VPR SPC
0.936482085 0.936338172 0.978494624  0.901492537

e igual manera en este caso de estudio se clasificaron 9 comentarios\como
neutrales falsos, sin embargo como puede observarse los valores de “AGC y
ACCW subieron de 90% (ver tabla 2) a un 93% (ver tabla 5), por lo cual el Modelo
SocialMining denota nuevamente que el desempefo en el proceso de clasificacigh
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tiende.@ mejorar con el uso del corpus de subjetividad y el algoritmo de Naive
Bayes:

3.1.5 Discusion de resultados

El analisis de“loes comentarios recolectados en Twitter y la EED favorecen la
adecuacion del corpus de subjetividad mediante la identificacion de términos
distintivos. El corpus.de subjetividad en combinacion con el algoritmo de Naive

yes mejora el progeso de clasificacion. Sin embargo, para la mejora continua en
los resultados de clasificacion se considera importante mantener actualizado el
corpus de subjetividad, ya‘que por ejemplo los coloquialismos varian con el tiempo
y la region.

En las ciencias de la ‘computacion resulta atractivo utilizar este tipo de
Modelos de aprendizaje para automatizar procesos, ahorrar tiempo y contribuir
adecuadamente a la toma de decisiones. El desarrollo del Modelo SocialMining
apoya en generalizar los comportamientos a partir de los datos no estructurados
aportados por estudiantes. El analisis.de~emociones se basa en el analisis de
textos y el modelo presentado<ofrece una solucion factible a la problemética del
analisis de comentarios de la evaluacion doeente.

La aplicacion de Naive Bayes en la evaluacion docente resulta factible para
diferentes aspectos a mejorar en el progeso de‘ensenanza, ya que no existe un
corpus en espanol gedicado a la educacion y especificamente enfocado a la
evaluacion docente. La ventaja de la adecuacion del corpus de subjetividad en
combinaciéon con Naive Bayes puede derivar incluso en una.implementacion de un
sistema recomendador, para en el caso que sea detectada una debilidad en el
desempeno del profesor, ofrecer a éste un curso de formacién.de competencias
docentes para contribuir a la mejora de sus clases.

La aplicacién del Modelo SocialMining resulta factible ya gue ‘incluso se
detectan observaciones nﬂ comportamiento de los estudiantes) en sus
comentarios. Por ejemplo una de las observaciones percibidas mediante el
analisis de comentarios, es que los estudiantes por lo regular usan la evaluacion
docente como un medio para quejarse de las clases si existe un caso o situacion
que no les agrada, muy pocos aplauden el esfuerzo del profesor y sugiéren
estrategias 0 cambios para mejorar la clase, incluso este comportamiento puete
observarse por grupos, ya que grupos donde el indice de aprovechamiento es alto
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sugieren al profesor cambios constructivos con el fin de aprender mejor o bien
elogian |a manera de impartir clases, contrario a lo que sucede en algunos otros
grupos dende no muestran interés por evaluar a sus profesores y se observa su
bajo rendifmiento académico.

Otra observacion del analisis de comentarios que se detecta como problema
para el proceso.de clasificacion del Modelo SocialMining es que los estudiantes
ﬂilizan palabras negativas para expresar comentarios positivos, por ejemplo "el
profesor no es tan malg ‘en sus clases"; por lo cual para mejorar el desempefno de
la clasificacion de comentarios en el Modelo SocialMining, se vuelve necesario
explicar a los estudianes como expresar correctamente un comentario. Asimismo
esto es considerado como un”area de oportunidad para implementar técnicas de
Procesamiento de Lenguaje”Natural y semantica con el fin de minimizar dicho
problema.

Los resultados obtenidos en estatinvestigacion permiten evaluar la precision
del Modelo SocialMining mediante el'corpus de subjetividad y la técnica de Naive
Bayes, suponiendo factible la_“implementacion de éste en instituciones de
educacion superior, sin embargo/es importante considerar la region donde pueda
ser implementado debido a la variedad de ‘coloquialismos con la que se pueden
expresar los estudiantes de las instituciones, por esta razéon se cree que es
relevanh mantener actualizado el corpus de subjetividad con términos de la
region, de igual manera se puede aplicar’ el Modelo)a otro contexto siempre y
cuando se adecue el corpus de subjetividad al area corféspondiente.

Con el fin de comparar el desempefio del Modelo~-SocialMining aplicando
Naive Bayes y Subjetividad, se aplican dos algoritmos mas, la SVM y Random
Forest. En la siguiente seccion se describe el desarrollo del'Modelo SocialMining
aplicando los dos algoritmos mencionados, de igual manera se presentan los
datos utilizados y el disefio experimental realizado.
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3.2..-Modelo SocialMining aplicando SVM y Random Forest

3.2.1 Descripcion del Modelo

La arquitectura del Modelo SocialMining considerando la implementacion de
los algoritmos”SVIM y Random Forest se presenta en la figura 20.

Fase 1. Generacion de corpus de comentarios

Ll 6 » T » o

1

1

i \-l--/
Datos generados de Limpieza Etiguetado Corpus de
la evaluacién docente de datos de datos comentarios

Fase 2. Seleccion de términos distintivos (features)

'/_\ |"*'5 < i
i ‘ e.xcelente ‘ » s '
. ¥ OV
g G x‘.
I Andlisis de corpus de Deteccion de Aplicacién Seleccion de features
comentarios Feérminos repetitivas Método filtrado

Fase 3. Proceso de clasificacion de comentarios

» HEl ‘D =

1
i Features Vector features
Entrenamiento

E [[(fi] ﬂm y prediccién

! Corpus de .
comentarios Modelo Clasificador :

Figura 20. Arquitectura de SocialMining aplicando aprendizaje-automatico

Fase 1. Generacion de corpus de comentarios

En esta fase se genera el corpus de comentarios, los cuales pueden sef extraidos
de diferentes medios (por ejemplo: redes sociales, encuestas, herramientas de
software para evaluacion docente), en el caso de este estudio, los comentarios
corresponden a una encuesta de evaluacion de profesores aplicada a tres grupos
de estudiantes de Ingenieria en Sistemas de la UPA. Cabe resaltar que solo se
consideran aquellos comentarios libres de spam.
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Una vez obtenidos los comentarios son sometidos a un proceso etiquetado
manual realizado por profesores de la institucion, quienes consideran un rango de
valores de -2 a +2. Los comentarios negativos son etiquetados dentro de un rango
de -2 a -0:2__usando el valor -2 para aquellos comentarios muy negativos. Los
comentarios etiguetados dentro del rango de +0.2 a +2 son considerados
positivos, el valor2 es usado para etiquetar comentarios muy positivos. Por otra
parte los comentarios etiquetados con valor de 1 son considerados como
neutrales.

Asimismo una vez-finalizado el proceso de etiquetado en los comentarios,
pasan a un proceso de limpieza, en el cual se eliminan las stop words vy
sustantivos que aparecen en la mayoria de los comentarios como: profesor,
universidad, clase, materia,”escuela, entre otros. Ademas, cada uno de los
términos del comentario son convertidos a minusculas y se eliminan los signos de
puntuacion y nimeros.

Fase 2. Seleccidn de términosidistintivos (features)

En esta fase se realiza una seletcién.de los _términos distintivos o features. Para la
seleccion de features se utiliza ehmétodo de“Medelo de Espacio Vectorial (Vector
Space Model en inglés), en la cual el.téxto de-les comentarios es tratado como
una Bolsa de Palabras (técnica conaCida en ‘inglés como Bag of Words [99]),
donde se ignora la estructura gramaticadel texto {100]. Este proceso es realizado
mediante la funcién findFreqTerms() de R [95]. Posteriormente se aplica la funcion
removeSparseTerms() también de R para depurar la dispérsion de los términos del
corpus de comentarios. El resultado de esta fase es el-corpus de comentarios
contenido en una matriz, en donde los comentarios son almacenados en filas y las
features en columnas.

Fase 3. Proceso de Clasificacion

En esta fase el corpus de comentarios y features es particionado en dos)conjuntos
de datos independientes (datasets). Uno de los dataset es dedicado al prfoceso de
entrenamiento (train) y se usa en algoritmos de clasificacién para encontrar
patrones o relaciones entre los datos; el segundo dataset es considerado para el
proceso de prueba (test) con el fin de ajustar el desempefio del modelo (una'vez
que el algoritmo es entrenado, recibe el nombre de modelo). En el Modeélo

61




Capitulo Ill. Modelo SocialMining aplicando SVM y Random Forest

SocialMining se utilizan dos tercios (2/3) de los comentarios para el dataset de
entrenamiento y un tercio (1/3) para el dataset de prueba.

Los algoritmos de aprendizaje automatico implementados en el Modelo
SocialMining'son: SVM (considerando los tres nucleos lineal, radial y polinomial) y
Random Forest, a los cuales se aplica un proceso de configuracién de parametros
y un proceso de’entrenamiento. El proceso de configuracion de parametros es
realizado antes del/éntrenamiento para ajustar los parametros de cada uno de los
algoritmos.

Para el proceso de.eonfiguracion de parametros y entrenamiento se aplica el
método de validacion cruzada de k iterac'anes. En el método de validacion
cruzada los datos del corpus.de’comentarios se dividen en k subconjuntos. Uno de
los subconjuntos se utiliza como.datos de prueba y el resto (k-1) como datos de
entrenamiento. El proceso de validacion cruzada es repetido durante K iteraciones
con cada uno de los posibles subconjuntos de datos de prueba, dando como
resultado una matriz de confusion con los valores promedio. Una vez que las
iteraciones k han terminado se‘obtiene elresultado de la validacion cruzada. En el
Modelo SocialMining se configura 'k con yalor de diez. Mediante el proceso de
entrenamiento es posible identificar. si el «walor de los parametros varia o
permanecen constantes.

El resultado de esta fase es el modelo clasifieader de aprendizaje automatico
previamente configurado y entrenado, pesteriormente: se obtiene la matriz de
confusion, los valores de sensibilidad, especificidad 4/ precision, asi como un
analisis ROC, para determinar el desempefo del modelo clasificador.

3.2.2 Datos y disefo experimental

3.2.2.1 Datos

Los datos usados en este estudio son conformados mediante la_-evaluacion
docente (EED), realizada por tres grupos de la carrera de Ingenieria en _Sistemas,
en donde evaluaron a 21 profesores en el primer periodo escolar “dé€l+~2016.
Mediante esta evaluacién docente se relne un total de 1,040 comentariosy, los
cuales conforman el corpus de comentarios.

Posteriormente se realiza un proceso de etiquetado, donde se identifican 515
comentarios negativos y 515 comentarios positivos, asi como 10 comentarios
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neutrales, razon por la cual se considera un corpus balanceado, ya que la
prioridad Jes realizar una clasificacion binaria, es decir, clasificar comentarios en
positivo @ negativo. Asimismo en la conformacion del corpus de comentarios se
cuida que—el_promedio de los valores de etiquetado en las dos polaridades
(positivo, negativo) sea equitativo.

En este estudio se identifica un conjunto de 99 features. Un extracto de las
features consideradasise muestra en la tabla 13.

Tabla 13. Extracto de features utilizadas en SocialMining

Feature '~ Polaridad Feature Polaridad
Aburrida Positive Deberia Negative
Agrada Positive Debe Negative
Apoya Positive Impuntual Negative
Aprender Positive . Elitista Negative
Bien Positive, ¥ « Impaciente Negative
Bipolar Positive . Problematico Negative
Buena Positive Lento Negative

3.2.2.2 Diseno experimental

En esta seccion se describe el proces6 de expérimentacion, para lo cual se utiliza
el corpus descrito en la seccion anterior, utilizando )dos tercios para conformar el
dataset de entrenamiento y un tercio para el datasetyde prueba. Se realizan 30
ejecuciones aplicando el método de validacion cruzada‘de 10 iteraciones.

En cada una de las ejecuciones de la validacion Cruzada de 10 iteraciones
se controla y configura una semilla diferente, cuidando que cada una de estas
semillas sean iguales para cada algoritmo. El uso de una semilla‘diferente en cada
ejecucion asegura que la particion del corpus en datasets de‘entrenamiento y
prueba sera diferente.

3.2.3 Configuracion de parametros

Algunos de los nucleos de la SVM, asi como el algoritmo Random- Forest
requieren la configuracion de los parametros, para esto se considera el método
propuesto por Hsu [101] denominado grid search. En este método se defing un
conjunto de valores de los parametros que desea aplicar en un determinado
modelo o algoritmo. Este método es importante debido a que algunos algoritmos
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como_SVM con nucleo polinomial o sigmoidal requieren la configuracion de sus
parameétros, de lo contrario el entrenamiento puede ser largo y provocar errores.

En SVYM los valores usados en el proceso de tuneo para el parametro C van
de 0.1 a 2, el'valor de sigma (o) va de 0.01 a 2, para el parametro degree se usan
diferentes valores que van de 2 a 10, y valores de 0 a 1 para el parametro de coef
utilizado en el ntclee“polinomial.

En Random Ferest es necesario la configuracion de dos parametros: mitry y
ntree, los cuales se describen en la seccion 2.1.6.3 Bosques aleatorios (Random
Forest). En primera instancia no se configura el parametro mtry, dejandolo al azar,
sin embargo para el parametro ntree se consideran valores entre un rango de 100
a 1000, utilizando el métode” de Hsu [101] y la validacion cruzada de 10
iteraciones.

Una vez obtenidos los valorés, tde los parametros se procede a realizar el
proceso de prediccion, mediante 30 ejecuciones usando 30 semillas diferentes
para calcular las métricas e _sensibilidad, especificidad, precision, precision
equilibrada y el analisis ROC.

3.2.4 Resultados de optimizacion'de parametros

En esta seccion se presentan los resultados del’proceso de optimizacion de los
parametros de cada uno de los algoritmos_impleméntados, asi como un analisis de
las features y por ultimo los resultados obténidos en 1a ptediccion considerando las
métricas de desempenio.

Para el proceso de optimizacion de parametros se establece una semilla con
valor igual a uno y acorde con la metodologia propuesta por Hothorn [9] se realiza
una comparacion entre los algoritmos utilizando la técnica de remuestreo. La tabla
muestra el resumen de los resultados del remuestreo aplicado enslos nicleos
lineal, radial y polinomial de SVM, asi como en Random Forest.

El remuestreo se aplica mediante la funcion resamples en R, las métricas de
desempefio utilizadas son ROC, sensibilidad y especificidad (ver figura 21).
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Figura 21. Resultados de remuestreo utilizando ROC

En la figura 20 se presenta ehdesempefio del promedio de resultados del
remuestreo utilizando la métrica,ROC, en donde se puede observar que el nucleo
polinomial (k_poly) de SVM, asi.cemo el-algoritmo Random Forest (R_F) muestran
un mejor desempeno a compadraeion del puacleo lineal (k_linear) y kernel radial
(k_radial).

El resumen de los resultados ensel proceso_de optimizacion de parametros
se muestra en la tabla 14, donde es posible observar que efectivamente el nicleo
polinomial y Random Forest presentan un buen desempeno en este proceso.

Tabla 14. Resumen de resultados de optimizacién de parametros

ROC

ﬁin. 1stQu. Median Mean 3rdQu.. Max
k_linear 0.7786 0.8366 0.8626 0.8581 0.879 0.9037
k_radial 0.7856 0.8207 0.8473 0.8455 0.861% "~ 0.9161
k_poly 0.8169 0.8563 0.8797 0.8755 0.8965 _-0.924
R F 0.7881 0.8627 0.8805 0.8726 0.8885 0:9422
Sensibility

ﬁin. 1stQu. Median Mean  3rd Qu. Max. -
k_linear 05857 06571 0.7 0.7006 0.7571  0.8143
k_radial 06571 07286 0.7571 0.7646 0.8 0.9
k_poly 06143 07143 0.7429 0.7451 0.7857 0.8571
R F 0.1857 04571 0.4714 0.4971 0.6143 0.8
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Specificity

Min. 1stQu. Median Mean 3rd Qu. Max.
k__ffneér 0.7826 0.8696 0.8971 0.8895 0.913 0.9565
k_radial 0.6812 0.7681 0.7826 0.7919 0.8261 0.8696
k_poly N\) 0.8116 0.8551 0.8824 0.8802 0.8986 0.942

R_F 0.8986 0.9275 0.971 0.9623 0.9855 1

Una vez realizado, el proceso de optimizaciéon de parametros para SVM vy
Random Forest, se procede a ejecutar el proceso de prediccion, asi como la
evaluacion por métricass” La tabla 15 presenta los resultados promedio y la
desviacion estandar de las.80_ejecuciones de cada algoritmo.

Tabla 15-Resultados promedio de clasificaciéon

Total ~“Weighted  Sensibility Specificity
Accuracy Accuracy
k_linear  0.8038 0.8149 0.8936 0.7160
0.0153 * /..0.0146 0.0277 0.0364
k_radial 0.7850 " 0.7893 / - 0.8242 0.7467
0.0190 100159 . 0.0422 0.0561
k_poly  0.6779 0.7014 { 0:8661 0.4941
0.0363 0.1336 01649 0.1009
RF 0.7126 0.7905/ ) 0.9661 0.4650
0.0561 0.0228 0.0216 0.1270

En la tabla 15 es posible observar que el nacleo lineal obtiene un valor de
precision equilibrada de poco mas de 0.80 (80%). Los valores_.obtenidos en la
métrica de sensibilidad son mas altos que los obtenidos” en, la métrica de
especificidad. Por otra parte, el nicleo polinomial obtiene el valor mas bajo en
todas las métricas excepto en sensibilidad, métrica en la cual sobresale Random
Forest. En resumen los tres nucleos de SVM y Random Forest fésultan mas
sensibles que especificos. Sin embargo estos resultados no indicah gue los
modelos clasificadores presenten un buen desempenfio en la clasificacion ya que
un valor alto en sensibilidad significa que tiene capacidad para identifiear 1os
comentarios verdaderos positivos, y un valor bajo en especificidad indica un bajo
desempeno en la identificacion de comentarios verdaderos negativos. Razon por
la cual se realiza una optimizacion de features.
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3.2.,5 _Optimizacion de features

Debido.a los bajos resultados de precision total y precision balanceada mostrados
en la tabla’ 13, se considera realizar una optimizacién de features utilizando el
método de (filtrado (explicado en la seccion 2.1.7 Métodos de seleccion de
términos distintivos), para esto se usa especificamente el algoritmo Random
Forest Importance Measure (VIM) como método para valoracion de features.

Una de las ventajas de trabajar en aprendizaje automatico es que existe la
posibilidad de mejorar.el desempeno de los clasificadores [102]. El método de VIM
utiliza el método Out Of Bag (OOB) para obtener diferentes muestras de features 'y
medir la precision de la prediccion [103, 104]. La metodologia propuesta para la
optimizacion de features se presenta en la figura 22.

1. Obtener nube de palabras dé%corpus de comentarios.
Identificar los términos mas frecuentes del corpus de comentarios.
3. Particiconar cCorpus de gomentarios en test de prueba V
entrenamiento.
a. Definir conjunto€ de valores, de los términos del modelo para
evaluar
b. Para cada conjuntc de=térmings hacer
i. Para cada iteragidén de remiestreo hacer
1. Mantener mlestras espeaificas
2. Pre procesarflgs datog
3. Ajustar el modelo
4 Predecir las muestras (featlures) a mantener
ii. Fin (para)
iii. Calcular el desempefio promedic utilizando la prediccidn
de muestras
c. Fin (para)

4. Determinar el conjunto optime de features.

wn

Comparacién entre términos mas frecuentes vy términos ponderados.

Figura 22. Metodologia propuesta para la optimizacién de features

Una vez que el corpus de comentarios ha pasado por un proceso de
limpieza, donde se eliminan las stop words y sustantivos o términos repetitivos sin
importancia, se corrige ortografia y se revisa que los términos mantenidos puedan
contribuir al proceso de clasificacion. Para esto se genera una nube de palabras
para visualizar los términos repetitivos en el corpus.
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La” generacion de una nube de palabras es importante debido a que es
necesdrio0 que en el corpus de comentarios prevalezcan los términos mas
distintivos”de la evaluacion docente para mejorar el proceso de prediccion, ya que
términos no-distintivos afectan los resultados de prediccion.

La figura23 _presenta la nube de palabras generada, en la cual es posible
visualizar térmings_repetitivos a eliminar como: vocabulario, trato, sea, maneja,
entre otros. Asimismo~presenta términos distintivos que podrian considerarse
como features (buen,estricta, egoista, respetuosa, entro otros).
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Figura 23. Nube de palabras de corpus de comentarios

seg rapdo
voluntad 3 yata

enefic

Para el proceso de optimizacion de‘features,.se empleé el algoritmo VIM. El
proceso consistio en dividir el corpus de comentarios.en dos conjuntos: prueba y
entrenamiento, considerando para el primero un tefcio-y para el segundo dos
tercios. Posteriormente se aplico el método VIM a cada“Conjunto de términos del
corpus de comentarios, obteniendo para cada uno, un score. La tabla 16 presenta
un extracto de los términos (features) con su correspondiente~Score, obtenidos
mediante VIM.

Tabla 16. Extracto de features con random forest

no. feature score
1 excelente 91.4665828
2 buena 72.3517794
5 bien 44 6535697
6 demuestra 37.7831315
7 atento 35.2577893
9 agradable 314903273
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no. feature score
10 deberia 29.387665
1 falta 26.2034223
14 mejores 23.7956642

A pesar de 'que el método VIM también considera algunos términos
irrelevantes, estos .san, relativamente pocos, a diferencia de los términos que
apoyan al proceso de. clasificacion. Una vez que el proceso de optimizacion de
features realizado mediante VIM es terminado, se realiza nuevamente el proceso
de optimizacion de parametros empleando el método de validacion cruzada de 10
iteraciones.

Los resultados obtenidosen el proceso de optimizacion de parametros en
SVM con nucleo lineal se presentan en la tabla 17, donde puede observarse que
los valores de C sugeridos para entrenar el algoritmo son: 0.55, 0.85, 1.00, 1.30 y
1.60 con base en los resultados.ebtenidos en la métrica de Accuracy (precision).

Tabla 17. Resultados de ajuste de SVM con nucleo Lineal

c Accuracy Kappa Accuracy SD Kappa SD

0.10 0.8516 0.7036.° 0.0458 0.0913
0.55 0.8530 0.7064" ,0.0457 0.0909
0.85 0.8530 0.7064 /010457 .~ 0.0909
1.00 0.8530 0.7064 0.0457 (_/ . 0.0909
1.30 0.8530 0.7064 0.0457 0.0909
1.60 0.8530 0.7064  0.0457 ~ /0.0909
2.00 0.8501 0.7007 0.0472 0.0941

Los resultados obtenidos en el proceso de optimizacion'de parametros en
SVM con nucleo radial se presentan en la tabla 18, donde puede obServarse que
el valor sugerido para entrenar el algoritmo en el parametro C es de~1,,con base
en los resultados obtenidos en la métrica de Accuracy (precision) y Kappa.

Tabla 18. Resultados de ajuste de SVM con nucleo Radial

Accuracy Kappa Accuracy SD KappaSD
0.25 0.7926 0.5846 0.0580 0.1163
0.5 0.8675 0.7350 0.0512 0.1023

69




Capitulo Ill. Modelo SocialMining aplicando SVM y Random Forest

Cc Accuracy Kappa Accuracy SD Kappa SD

1 0.8804 0.7609 0.0481 0.0961
2 0.8746 0.7493 0.0427 0.0852
4 0.8803 0.7608 0.0468 0.0934
. 8 0.8803 0.7608 0.0468 0.0934
1B 0.8803 0.7608 0.0468 0.0934
32 0.8803 0.7608 0.0468 0.0934
64/ ).-0.8803 0.7608 0.0468 0.0934

De igual manera.en SVM con nucleo radial, el parametro sugerido para
sigma es 0.01928, como se-puede observar en la figura 24.

Support Vector Machings, with Radial Basis Function Kernel

694 samples
1142 predictors

2 classes: 'X2°, "X1°
No pre-processing
Resampling: Cross-Validated (10 fgld)
Summary of sample sizes:yW625, 625, 624, 624, 624, 625, ...
Resampling results across tupning pagameters:

C Accuracy Kappa Accuragy SD Kappa SD
8.25 ©.7925673 0.5846453" 0,05804889.+ 0.11628853
@.50 ©.8674741 ©.7349926% @785117539 '0.18233037
1.00 ©.8803727 0.7609027 '@.04814651 009609801
2.00 0.8745756 0.749289@ 0.04267475 “.B{B8515536
4.00 ©.8803313 0.7607846 0.04679272 9799337932
8.00 ©.8803313 0.7607846 0.04679272 ©.€9337932

16.090 ©.8803313 0.7607846 ©.04679272 ©.09337932
32.00 ©.8803313 0.7607846 ©0.04679272 0.09337932
64.00 ©.8803313 0.7607846 ©.04679272 ©.89337932
128.00 ©.88083313 0.7607846 0.04679272 0.89337932

Tuning parameter "sigma’ was held constant at a value of9.€1928653
Accuracy was used to select the optimal model using the largestivalue.
The final values used for the model were sigma = ©.81928653 and C = 1.
elapsed time is 10.69000@ seconds

Figura 24. Resultados de la ejecucion en la optimizacion de parametros en SVM'=radial

Los resultados obtenidos en el proceso de optimizacion de parametrasien
SVM con nucleo polinomial se presentan en la tabla 19, donde puede observarse
que el valor sugerido para entrenar el algoritmo en el parametro C es de 0.01]y
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para el“parametro degree se sugiere el valor de 1, con base en los resultados
obtenidos en la métrica de Accuracy (precision) y Kappa.

Tabla 19. Resultados de ajuste de SVM con nicleo Polinomial

degr;é Cc Accuracy Kappa Accuracy SD KappaSD

1 0.01 0.8919  0.7841 0.0444 0.0884
1 ' 008 0.8530 0.7066 0.0401 0.0799
1 0}1 0.8559 0.7122 0.0360 0.0718
1 0.5 0.8487 0.6978 0.0468 0.0932
1 1 0.8501 0.7007 0.0472 0.0941
1 13+ 0.8530 0.7064 0.0457 0.0909
2 0.01 0.8501 0.7006 0.0411 0.0819
2 0.08 08529 0.7063 0.0427 0.0850
2 0.1 0.8529 0.7063 0.0427 0.0850
2 05 0.8529.-, 0.7063 0.0427 0.0850
2 1 0.8529. ¥ 0.7063 0.0427 0.0850
2 13 0.8529 \ 0.7063 0.0427 0.0850
3 0.01 08486 06977 0.0461 0.0918
3

0.08 0.8486,~ 0.6977 0.0461 0.0918

Los resultados obtenidos en elprocesolde optimizacion de parametros en
Random Forest se presentan en la tabla,.donde puede observarse que el valor
sugerido para entrenar el algoritmo en el parametro fntry es de 77, con base en los
resultados obtenidos en la métrica de Accuracy (precision) y Kappa.

Tabla 20. Resultados de ajuste de Random Forest

mtry Accuracy Kappa Accuracy SD ﬁappa SD
77 0.8515 0.7034 0.0481 0.0957
88 0.8515 0.7035 0.0461 0.0917

El resultado promedio del proceso de optimizacion de los parametros de
SVM y Random Forest se presenta en la tabla 21, en donde puede @bservarse
que los ndcleos radial (k_radial) y polinomial (k_poly) presentan un‘ mejor
desempefio en la métrica de precision y Kappa.
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Tabla 21. Promedio de los resultados de ajuste de las SVM y Random Forest

Accuracy

g Min. 1stQu. Median Mean 3rdQu. Max.
Kk linear  0.7826 0.8214 0.8696 0.853 0.8918 0.9

K.radial  0.7971 0.8514 0.8921 0.8804 0.9104 0.942
k_poly. 0.8116 0.8643 0.8986 0.8919 0.9247 0.9565
R F '~ .7 07536 08194 0.8634 0.8515 0.8809 0.913

Kappa

- %1 1stQu. Median Mean 3rd Qu. Max.
k_linear 056 06429 0.7397 0.7064 0.7836 0.8
k_radial 0.5951 /0.7032 0.7842 0.7609 0.8208 0.8841
k_poly 0.6245.0.7286 0.7974 0.7841 0.8494 0.9131
R _F 0.5086 0.6398 0.727 0.7034 0.7621 0.8261

La figura 25 presenta la grafica ‘de los resultados promedio del proceso de
optimizacion de los parametros.mostrado en la tabla anterior.

-] T 076 nan L2 0.80
L L 1

' 1 L
ACCUTACY | Kappa

w_paly —— | —ry

k_radizl b - i I b —_—

k_linear ——— 1 L a—

Accuracy Kappa
Confidence Level: 0.95

Figura 25. Promedio de los resultados de ajuste de las SVM y Random Forest

Como se puede observar en las métricas de precision y Kappa [105], el
nucleo polinomial (k_poly) presenta un mejor desempefio en la optimizacion de
parametros seguido por el nucleo radial, y lineal, caso contrario para el algoritmo
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Random Forest, el cual presenta el desempefio mas bajo en optimizacion de
paramétros en ambas métricas. Dado que SVM y Random Forest poseen los
mismos ~datos de entrenamiento tiene sentido hacer inferencias sobre las
diferencias~€ntre éstos. De esta manera es posible reducir la correlacion que
pueda existir, El.calculo de las diferencias es se presenta en la tabla y figura 22.

Tabla 22. Resultados de diferencia en SVMs y Random Forest

Accuracy

") linear k_radial k poly R_F
k_linear 0.0274 0.0389 0015
k_radial 0.1241 0.0115 0.0289
k_poly 070043 1.0000 0.0404
R_F 1.0000 -+ — 0.5935 0.0301
Kappa .

k_linear * k radial k_poly R_F

k_linear '0.0545 0.0776 0.0030
k_radial  0.12328 %/ 0.0232 0.0575
k_poly 0.0043 1 0.0806
RF 1 059747 _70.0299

De acuerdo a los datos de la tabla 22 es.pasible observar que entre los
nucleos no existe gran diferencia en el desempenioy.a diferencia del algoritmo de
Random Forest, visualmente las diferencias pueden observarse en la figura 26, en
donde sobresalen los nucleos de SVM comparados €on“ Random Forest. Sin
embargo esto no debe dar por hecho que en el proceso de prediccion el algoritmo
de Random Forest obtenga un bajo desempeno.
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#_eadial - FA_F

Jarsitnl - &_poly
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Diflarence in Accuracy
Confidence Lavel 0992 (multiplicty adjusted)

Figura 26. Resultados de diferencia en SVMs y Random Forest

3.2.6 Resultados de clasificacion con base a optimizacion de features

Considerando las nuevas$ features obtenidas, asi como la optimizacion de
parametros de los algoritmos SVM y Random Forest, se procede a medir el
desempenfo de estos en prediccidn. Los resultados de desempefio con nuevas
features son presentados en la tablai23.

A diferencia de los resultados en [a optimizacion de parametros, donde el
nucleo polinomial de SVM tuvo un mejor_desempeno;, ahora en la evaluacion de
desempefio con las features optimizadas para el_proceso de prediccion, el
algoritmo de Random Forest resulta poco mas alto que’los demas algoritmos. Sin
embargo en el caso de la métrica de precision equilibrada@halgoritmo de SVM con
nacleo radial obtiene un mejor desempefio.

Tabla 23. Resultados promedios de métricas

Precision

Precision

. Sensibilidad Especificidad
total equilibrada
K linear 0.84624277 0.8583468 0.9380117  0.75657143",
0.01345802 0.01287573 0.01593038 0.02417855 -~
k_radial 0.8517341 0.86167796 0.93235867 0.77295238
0.01485677 0.01383666 0.02250189  0.03280663
k_poly  0.72418113 0.80467569 0.52923977 0.91466667
0.07601224 0.03229329 0.26285412 0.11522699
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Precision Precision

total equilibrada
RF 0.84865125 0.85777845 0.92787524 0.7712381
0.01511305 0.01505062 0.02016065 0.02417312

Sensibilidad Especificidad

Por otra parte, en el caso de la métrica de sensibilidad el nucleo lineal de
SVM supera al nicleolradial. El ntcleo polinomial de SVM obtiene mas bajo en las
métricas de precision-total, precision equilibrada y sensibilidad, no obstante logra
el desempefio méas alto en la métrica de especificidad.

Las figuras 27, 28,.29 y 30 muestran una comparacion del desempefio de
cada uno de los algoritmos elasificadores, en cada una de las méfricas (precision
total, precision equilibrada, ‘sensibilidad o especificidad), considerando los
resultados del experimento antes de-la optimizacion de features y los resultados
con las features optimizadas.

En la figura 27 se presenta el-désempeno del nucleo lineal con los
resultados del primero (k_linear'vi).y-segundo experimento (k_linear v2). Como se
puede observar hay una mejora en el desempefio en cada de las métricas debido
a la optimizacién de features.

=4=K_linear(vl) ==M=K_linear (v2)

1.0
0 e

0.8 %
0.7

0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0.0

Total Accuracy Weighted Sensibility Specificity
Accuracy

Figura 27. Comparacién de desempeiio del nicleo lineal
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I‘a comparacion del desempefio de SVM con nucleo radial se presenta en la
figura«28) El desempefio del nacleo radial crece en cada una de las métricas,
incluso sobresale en la métrica de sensibilidad, sin embargo en la métrica de
especificidad no se aprecia gran cambio.

—#—k_radial (v1) -——l=—k_radial (v2)

1.0
0.9
0.8 ¢ &
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

0.0 * %
TOTAL WEIGHK TED SENSIBILITY SPECIFICITY
ACCURACY ACCURACY

Figura 28. Comparacion de desempeiio del nicleo radial

En la figura 29 se indica el desempeno(de.la SVM con nucleo polinomial, en
donde se presenta una mejora en las, métricas de precision total, precision
equilibrada y especificidad, sin embargo‘Muestra_un desempeno mas bajo en la
meétrica de sensibilidad.

—#—k_poly (vl) =—l—k_poly (v2)

1.0
0.9 )
0.8 :
0.7 [
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

0.0
TOTAL WEIGHTED SENSIBILITY SPECIFICITY
ACCURACY ACCURACY

Figura 29. Comparacién de desempefo del nicleo polinomial
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lca figura 30 muestra el desempeno de Random Forest con los resultados
del primero (R_F v1) y segundo experimento (R_F v2). Como se puede observar
hay una.mejora en el desempefio en las métricas de precision total y equilibrada,
no obstante“el desempefo en la métrica de sensibilidad baja a diferencia del
resultado en_el.primer experimento, en la métrica de especificidad registra un
cambio de mejora;\aunque no es precisamente alto.

——R_F (vl —@—R_F(v2)
1.2
1.0
0.8
0.6
0.4
0.2

0.0 o 4
TOTAL WHENG H T b SENSIBILITY SPECIFICITY
ACCURACY ACCURACY

Figura 30. Comparacién de desempefio del nicleo radial

Como se pudo observar en lag”anterioresfiguras (27, 28, 29 y 30), los
nucleos lineal y radial mejoran el desempefo~mediante la optimizacion de
features. SVM con nucleo polinomial y Random Forest.presentan una mejora en
las métricas de precision total y precision equilibrada, @-pesar de que el nucleo
polinomial decrece en la métrica de sensibilidad, en la métrica de especificidad
alcanza el mejor desempeno en comparacion con los demas algoritmos, por su
parte el algoritmo de Random Forest decrece fuertemente en la métrica de
especificidad.

Considerando que los resultados del nucleo radial de SVM en las métricas
de precision total y precision equilibrada superan a lo demas nucleos ysa Random
Forest, se realiza el andlisis ROC mas para determinar por medio de los
resultados obtenidos en las métricas de especificidad y sensibilidad (ver tabla 22),
los valores predictivos, positivos y negativos, asi como la curva ROC. La tabla
presenta un extracto de los resultados obtenidos en este analisis.
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Con base a los valores de la tabla 24, la figura 31 presenta la curva de ROC
obtenida.

Tabla 24. Extracto de valores predictivos en niacleo Radial de SVM

R(*) P(-) VP+ FVP+ VP- FVP-
0.2341 0.7659  0.0398 09602  0.9991  0.0009
0.2412 07588  0.0773 09227 09982  0.0018

0.2482 7 ~0.7518 0.1127 0.8873 0.9973 0.0027
0.2553 + 0:7447 0.1461 0.8539 0.9964 0.0036
0.2623  0.7377 0.1777 0.8223 0.9954 0.0046
0.2694 07306  0.2077 0.7923 0.9944 0.0056
0.2764 0.7236°" 0.2361 0.7639 0.9935 0.0065
0.2835 0.7165 _ 0.2631 0.7369 0.9924 0.0076
0.2905 0.7095 .0.2888 0.7112 0.9914 0.0086
0.2976 0.7024 073133 0.6867 0.9904 0.0096
0.3046 0.6954 03367 0.6633 0.9893 0.0107
0.3117 0.6883 0.3590 0.6410 0.9882 0.0118
0.3187 0.6813 - 0.3803 0.6197 0.9871 0.0129
0.3258 0.6742 “.0.4007 / 0.5993 0.9860 0.0140
0.3328 0.6672  0.4202 ~ /0.5798 0.9848 0.0152

Como se puede observar el comportamiento)de la curva es muy similar a la
curva de ROC obtenida en el Modelo SocialMining aplicando Naive Bayes en
combinacion con el corpus de subjetividad{la grafica'de la curva ROC del Modelo
SocialMining aplicando Naive Bayes en combina€ion con el corpus de
subjetividad, se mostré en la figura 18).

100% i R .
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10% ﬁ j . —
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"-...__

Especificidad

% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% B0% 90% 100%

Sensibilidad

Figura 31. Curva de ROC en SocialMining aplicando SVM y Random Forest
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L£0s resultados obtenidos en las métricas de sensibilidad y especificidad son
muy parecidos, sin embargo lo mas importante que se puede concluir, es que los
resultados ebtenidos con algoritmos de aprendizaje automatico pueden mejorar
aun sin fa“implementacion de un corpus de subjetividad, no obstante es
sumamente ‘importante la seleccion de features, para prever un buen desempefo
en el proceso de prediccion y clasificacion.
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3.26HScusi6n de Resultados

literatura se reportan numerosos clasificadores que pertenecen a
distintas familias, como los estadisticos (analisis de discriminacion lineal), los de
inteligencia artificial (clasificadores basados en reglas), los de enfoques de
conexion (re&'ﬁeuronales) y otros (regresion, cluster) [106]. Estas familias de
algoritmos clasi res pueden ser aplicadas en diferentes contextos, sin
embargo esto no ‘sighifica que el desempefio obtenido de cada uno sera el mismo.
Por esta razon se c era importante realizar una revision de la literatura con el
fin de conocer el dom los clasificadores a utilizar. Para la seleccion de los
algoritmos clasificadores; algunos investigadores [106] sugieren considerar el tipo
y la cantidad de datos c cuales se trabajara, el método de entrenamiento a
realizar e incluso el equip cOmputo con el que se cuenta. La figura 32
presenta un panorama para eccion de algunos algoritmos considerando
caracteristicas como la cantida datos, etiquetado de datos, categorias
definidas o estructura. é

Clasificadores |} Clasificador
de conjunto SVC K-vecinos

funciona | eat. ofia

Agrupamiento
espectral GMM

Nimero de
categorias
conocido

MeanShift
VEGMM

d

Prediccion
Mala suerte & de
estructura

v

Figura 32. Enfoques diversos de aprendizaje automatico segun los materiales a lé [107]

Segun Fernandez-Delgado [106] la mayoria de los investigadore an
comparar el desempefio de precision con clasificadores de la misma ilia,
comunmente familias del clasificador favorito, esto provoca que el investigado
conozca que otros clasificadores funcionan mejor que los que ya conoce y IimQ
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su conecimiento a unos cuantos algoritmos clasificadores. Por esta razon en este
trabajo” se escogieron algoritmos clasificadores basados en estadistica y en
aprendizaje, automatico, con el fin de comparar el desempefio en precision.
Asimismo“uno_de los objetivos del presente estudio fue determinar cual es el
algoritmo qué‘.ogra obtener el mas alto desempefo en clasificacion de
comentarios de (a evaluacion docente. Sin embargo los resultados obtenidos
indican que el desempeno de los algoritmos depende de la naturaleza de los datos
a utiliza, la seleccién.de features, la optimizacion de parametros y recursos como
los léxicos o corpus de subjetividad.

En el Modelo SocialMining la SVM con nucleos lineal y radial obtiene los
resultados mas viables efrlas‘métricas de precision total y equilibrada asi como en
la sensibilidad. Por lo cual la implantacion de estos dos nucleos puede resultar ser
de beneficio para el desemperio” de, clasificacion del Modelo de SocialMining. No
obstante, se resalta nuevamente que)la seleccion de features es importante para
la construccion de cualquier modelo de-aprendizaje.

La presencia de features-irrelevantes generaliza bajos resultados en el
desempenfo de la prediccion. Porio tanto da seleccioén de features es el proceso
que se considera mas importante;para permitir al Modelo SocialMining tener
flexibilidad y mejores resultados en elproceso de ¢lasificacion de comentarios. Por
lo cual se concluye que una seleccion-.adecdada de features permitira una
representacion efectiva de los datos, dando por resultado un mejor desempefio en
procesos de clasificacion y prediccion.

En la siguiente seccién se presenta la contribuciéh de este trabajo, el
diagrama del algoritmo general del Modelo SocialMining aplicando aprendizaje
automatico.
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3.2.8 .Algoritmo general del Modelo SocialMining

La figura 33 presenta el diagrama general del Modelo SocialMining.

Modelo
SocialMining

died .
R £0on qué se cuenta?

. Optimizacidn de
il 4b| I
‘ util para features
Apoyar a la giejora Comentarios reales
del proceso de\gnsefdza de estudiantes

|Qplimizaci¢n de parémg:rosl

resultado

por algoritmos de aprendizaje
automatico

Clasificacion de comentarios J

Figura 33. Diagrama general del Modelo SocialMining aplicando aprendizaje automatico

Por ultimo los algoritmos_del proceso de optimizacion de features (ver figura
34) y del proceso de optimizaeion de-parametros (ver figura 35), se presentan
enseguida.

Algoritmo para pptimizacién de features
Carga de corpus de comentarios
Ejecucién de proceso de limpieza en,corpds de comentarios
Transformacién de los datos (matrizdde comertarios)
Obtencién de términos frecuentes

Limpieza de términos repetitivos irrelevantes

[ T T S

Particién del conjunto de datos resultante
6.1 Usar 2/3 del conjunto de datos para entrenamignto
6.2 Usar 1/3 del conjunte de datos para prueba
7. Ejecucién del método Random Forest Importance Measurg® (WIM)
7.1 Calculd del pesco de los términes del ceonjunto de lengrenamiento
7.2 Seleccidén de los términos con peso mas alto
8. Configuracién de método de walidacién cruzada de 10 iteraciones
para realizar entrenamiento
8.1 Configuracién de wector con 30 semillas para trabBajar con
diferentes conjuntos de comentarios
9. Obtencién de prediccién de clases de comentarios pofltivo,
negativeo, neutral)
10. Obtencién de matriz de confusidén

11. Calculo de las métricas de precisién total y equilibrada.

Figura 34. Algoritmo para optimizacién de features
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O Algoritmo para optimizacidén de parametros
C conjunto de datos de features
C@?aaién de método de wvalidacién cruzada de 10 iteraciocnes para
realizdr entrenamiento
.1 Sgé;‘ ién de pardmetros temporales empleando el método de Hsu
.2 Entaga

Rand

Jie
.3 Obtenc ”d% parametros sugeridos con base al entrenamiento
Aplicar nuev el método de Hsu para entrenamiento de los

g’aQiento de algoritmos de aprendizaje automatico(SVM vy
m

algoritmos con parametros sugeridos

&

Calculo del desemp

Validacién de pa etros

@9 de los algoritmos en la validacién de parametros
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Capitulo IV
Conclusiones y trabajo futuro

4.1 Conclusiones

En este trabajo se disend.y desarrolld6 un Modelo de Analisis de Emociones
denominado SocialMining enfocadey, a apoyar la evaluacion del desempefo
docente mediante diferentes técnicas reportadas como efectivas en la literatura. A
pesar de que el Modelo SoeialMining esta enfocado hacia la evaluacion del
desempefio docente, es posible ofientarlo\a diferentes contextos como la politica o
mercadotécnica. Esto debido a que el Madelo muestra los procesos necesarios
para analizar emociones en textos; los.cuales 'son obtenidos mediante twitter o
bases de datos, ademas incluye algoritmes recenocidos por su alto desempefio en
procesos de prediccion y clasificacion. Prineipalmente la inclusion de algoritmos de
aprendizaje automatico para apoyar a la mejora de la educacion de estudiantes de
nivel superior en México es la motivacion de este trabajo.

La realizacion de esta tesis doctoral acera del anélisis de emociones ha
traido diversos logros y retos, ya que ha sido un trabajo que-a pesar de que ha
cumplido satisfacciones y generado diversas publicacioneés. en congresos
nacionales e internacionales, asi como revistas cientificas importantes, también ha
dado mucho de qué hablar, enfrentando preguntas como: ;qué ocurré si el Modelo
SocialMining clasifica comentarios sarcasticos en clases que no corresponden?, o
preguntas como: (Si Facebook ya implementé las emocionesy mediante
emoticonos (ver figura 36), entonces cual es la innovacion del ~Modelo
SocialMining?. Es comUn que surjan este tipo de preguntas debido a que“ellarea
de analisis de emociones es relativamente nueva y aun se desconocen los
alcances o niveles de esta area. En la actualidad el area del analisis de emocionges
se ha extendido a diferentes contextos y se ha combinado con grandes areas de
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congcimiento como: el procesamiento de lenguaje natural, la mineria de datos,
mineria de textos, semantica e inteligencia artificial con aprendizaje automatico y
aprendizaje, profundo (conocido en inglés como Deep Learning [108]), incluso
también se-rélaciona con el area de macrodatos (conocido en inglés como Big
Data [109]), ‘por.lo cual es recomendable definir un alcance y un objetivo. Debido
a los diferentes enfoques del anélisis de emociones no es posible abarcar en una
investigacion todos”los problemas que conlleva esta area, como por ejemplo: el
sarcasmo, la desambiguacion semantica, andlisis sintactico o linglistico,
recuperacion de emociones, recuperacion de sentimientos, analisis de
subjetividad, creacion o‘adecuacion de léxicos semanticos afectivos, entre otros.

Asimismo se debe” retonocer el enfoque de ciertas aplicaciones, por
ejemplo volviendo al caso dé que-Facebook ha implementado emoticonos para
reconocer emociones, tal aplicacién funciona siempre y cuando el usuario elija
cierto emoticon para evaluar la publicacion y aunque es posible que esta red social
implemente un sistema para evaluar-emociones como lo ha hecho Google, son
enfoques diferentes y utilizanrécursos diferentes.

FROM 0 TO 1: .
MACHINE LEARNII(

SEE CREATED BY

*®  Ateam of 4 people
graduated from Stanford, [1M-A, IITs

& Work Experience: Google, Microsoft and Flipkan
Machine Learning and Natural Language Processing ,
Tutorial | ChalkStreet ;

Created by Stanford and IIT alumni with work experience in Google and Microsoft,

' ent Analysis, Recommendation._..
>< 98 - =
LN )
Q0= i

Figura 36. Emociones en Facebook

0,

A pesar de que este trabajo esta dirigido al contexto de la educacion buscando
apoyar la evaluacion del desempefio docente, es posible aplicarlo..a otro
contextos, ya que lo mas importante es que se disefid un modelo (SocialMining),
del cual se conoce la metodologia, técnicas y recursos que pueden contribuir'a la
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mejora“del proceso de clasificacion, por lo cual bien podria ser aplicado en la
politicd, la psicologia, la medicina, entre otros.

Considerando los objetivos especificos del presente trabajo doctoral se
presentan enseguida las conclusiones de los mismos.

Objetivo 1. Mediante el analisis de comentarios de la evaluacion docente se
logro realizar la «onformacion del corpus de subjetividad en espanol, el cual
incremento el desempeino del algoritmo clasificador Naive Bayes, ya que incluyo
diferentes términos distintivos de la evaluacion docente, asimismo la inclusidén de
cologuialismos fue necesaria debido al lenguaje con el cual se expresan los
jovenes de hoy en dia. El efiquetado en positivo, negativo y neutral, asi como la
asignacion de fuerza subjetiva en los términos distintivos permiti6 al Modelo
SocialMining calcular un score‘mediante Naive Bayes y obtener la clasificacion del
comentario segun los términos que.encontrara en el mismo y en el corpus de
subjetividad. Cabe resaltar que para fa creacion del corpus de subjetividad se
tomaron en consideracion diversas: investigaciones sobre |éxicos semanticos
afectivos [45, 110]. La investigacion de Catrillo [111] y Jourka [94] resultaron ser
de gran ayuda debido a la metodologia gue los autores proponen, la cual se
adecu6 en la creacion del corpus de'subjetividad en idioma esparol considerando
coloquialismos del Estado de Aguascalientes Mexico.

Objetivo 2. La aplicacion del algoritmo #Naive Bayes para clasificar
comentarios de la evaluacion docente se eonsiderafactible debido a que permite
ser modificado, incluyendo variables como un score para aumentar el desempeno
en clasificaciones y no solo clasificar con base a probabilidades.

Objetivo 3. La aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico en el Modelo
SocialMining también se consider¢ factible, ya que con base a‘los experimentos
realizados se pudo observar que los algoritmos SVM y Random ForeSt obtuvieron
resultados casi iguales a los obtenidos con Naive Bayes combinado con el corpus
de subjetividad, sobrepasando un 80% de precision en clasificacion. A.pesar de no
alcanzar exactamente el resultado obtenido con Naive Bayes y el ‘corpus de
subjetividad (poco mas de 90%), los resultados obtenidos con SVM con_nucleo
radial y lineal se consideran viables segin investigaciones de la literatura.
Asimismo se observo que con el experimento de optimizacion de features, hay un
incremento en la mejora del desempenio de los clasificadores, por lo que se puede
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concluir’ que la optimizacion de features, influye en el entrenamiento de los
algoritmos para obtener los parametros adecuados. Cabe resaltar que para la
optimizagidn de features es importante que el corpus se encuentre balanceado, es
decir, que~sé_componga de cantidades similares de comentarios positivos y
negativos, ya que son las clases que el Modelo SocialMining busca clasificar.

Es importante ‘resaltar que gracias al estudio del analisis de emociones y
algoritmos de aprendizaje automatico, este trabajo concluye con un modelo que se
puede adaptar a ofras)areas, ademas el que sea un modelo para el idioma
espanol, prevé oportunidades de aplicacion en México y América Latina. El area
del analisis de emociones en-México aun se considera es un tema innovador ya
que existen pocas investigaciohes y trabajos desarrollados al respecto.

Considerando las hipdtesis planteadas en este trabajo se presentan
enseguida las respuestas de las mismas.

Hipotesis 1 — cumplida. La eombinacion del corpus de subjetividad con el
algoritmo de Naive Bayes contribuyé al-Modelo SocialMining, para alcanzar un
90% en precision total y equilibrada, en la clasificacion de comentarios de la
evaluaciéon docente.

Hipotesis 2 - cumplida. La eptimizacion de features permiti6 a los
algoritmos SVM y Random Forest disminuir el margen de error en la clasificacion
de comentarios.

Considerando las preguntas de investigacion planteadas en este trabajo se
presentan enseguida las respuestas de las mismas.

Pregunta de investigacion 1. Sobre cuales son los téfminos distintivos que
deben incluirse en el corpus de subjetividad y que fuerza subjetiva se debe
asignar, no es posible responder e indicar aquellos que deben ser incluidos, ya
que puede variar con respecto a la region donde se aplique por aquello de los
coloquialismos, ademas los términos distintivos pueden variar con el tiempo. Por lo
cual se sugiere mantener en continua actualizacion el corpus de subjetividad para
contribuir al buen desempefio de la clasificacion.

Pregunta de investigacion 2. Sobre la técnica de aprendizaje automatico
que obtiene un menor margen de error, es SVM con nucleo lineal y radial, sin
embargo se considera que una optimizacion mas exhaustiva en la seleccién de
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features puede aumentar el desempefo en clasificacion del algoritmo Random
Forest.

Debido a que el Modelo SocialMining no es exhaustivo en cuanto a la
optimizacién’de features, se considera que es un area de mejora en el mismo con
el fin de mejofar_ain méas el desempefio en clasificacion, la siguiente seccion
presenta el trabajo futuro propuesto para continuar esta investigacion doctoral.

4.2 Trabajo futuro

Fase de optimizaciéon de_features. Como trabajo futuro se plantea incluir una
fase al Modelo SocialMining enfocada en el proceso de seleccion y optimizacion
de features considerando algefitmos de aprendizaje correspondientes a: métodos
de filtrado (Filter Methods), métedos de contenedor (Wrapper Methods) o métodos
embebidos (Embedded Methods).«:a parte fundamental de esta investigacion
seria para determinar qué tipo algoritmos influyen mejor en la optimizacion de
features considerando la naturaleza de los datos (longitud del texto, idioma,
contexto, enfoque) con los cuales’se trabajaria.

Interfaz de usuario. Del mismo/modo se_planea la creacion de una interface
para el usuario considerando areas.como ingenieria de software e interaccion
humano computador, con el fin de disttibuir la aplicacion o bien conectarla a otras
aplicaciones, por medio de las cuales ‘'se/pudiera obtener acceso a datos (por
ejemplo el EED) y realizar el proceso de clasificacion_dé ,manera casi automatica,
simplificando al usuario del Modelo SocialMining el manejo de reportes con base
al resultado de analisis de comentarios.

Andlisis de sentimientos. La inclusion de analisis (de“sentimientos es
también parte del trabajo futuro en SocialMining, con el fin de poder detectar méas
alla de emociones positivas, negativas y neutrales. Identificar el sentimiento del
usuario en textos escritos, puede contribuir a proyectos aplicados para el bienestar
de la comunidad, como el proyecto de RedSiam [112], enfocado en-preévenir la
violencia contra la mujer en una relacion afectiva.
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Glosario de términos

A

Algoritmo de clasificacion (binaria o multiclase): Algoritmo que ?ene la tarea
de asignar una clase, es decir,-prédecir a que clase pertenece un conjunto de
datos.

Aprendizaje automatico: en/inglés Machine Learning, es la rama de la
Inteligencia Artificial que tiene.como objetivo desarrollar técnicas que permitan
soluciones inteligentes para tareas ‘complejas.

Aprendizaje supervisado: es una téchica de aprendizaje automatico; su objetivo
es crear una funcion capaz de predecir. el valoride salida correspondiente a
cualquier objeto de entrada valida, después de haber visto una serie de ejemplos,
los datos de entrenamiento.

Area bajo la Curva ROC: en inglés Area Under ROC“Curve (AUC), es un
indicador que permite interpretar la evaluaciéon arrojada por la curva ROC con
respecto a algoritmos de clasificacion.

C

Corpus de comentarios: Conjunto de comentarios que son regabados vy

agrupados para su procesamiento.

Curva ROC: en inglées ROC Curve, es una representacion grafica de la

sensibilidad frente a la especificidad en un sistema clasificador binario.
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E

Especificidad: en inglés Especifity, la especificidad de un clasificador representa
la probabilidad. de que un dato negativo sea clasificado como tal.

gteligencia Artificial:-en inglés Artificial Intelligence, la IA agrupa un conjunto de
técnicas que, mediante circuitos electrénicos y programas avanzados de
computadora, busca imitat.-procedimientos similares a los procesos inductivos y
deductivos del cerebro humano.

Maquina de soporte vectorial: encinglés Support Vector Machine (SVM), es un
algoritmo de aprendizaje supervisado.relacionado con problemas de clasificacion y
regresion. Mediante datos de.entrenamiento es posible asignar clases y entrenar
una SVM para construir un modelo que prediga la clase de una nueva muestra.

Matriz de confusion: en inglés Confusion Matfix, es una herramienta que permite
la visualizacion del desempefio de"un algoritmolque se emplea en aprendizaje
supervisado. Cada columna representa el nUmero de predicciones de cada clase,
mientras que cada fila representa los valeres de clasificacion real.

Método train-test: es un método que divide los datos_disponibles en train y test,
manteniendo los conjuntos anteriores independientes, con la finalidad de evaluar
modelos de prediccion.

mneria de datos: en inglés Data Mining, es el proceso quecintenta descubrir
patrones en grandes volumenes de conjuntos de datos.

Mineria de textos: en inglés Text Mining, se refiere al proceso.de derivar
informacion nueva de textos.

N

Nucleo: en inglés Kernel, es una funcion de similitud Esta funcion toma ‘dos
entradas y devuelve las similitudes encontradas en las mismas. Este
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procedimiento se realiza mediante un algoritmo de aprendizaje automatico, en
esta trabajo mediante la SVM.

P

Precision ponderada: en inglés Balanced Accuracy, permite una mejor
estimacion del 'desemperno de un clasificador cuando en un conjunto de datos
existe una distribucién desigual de dos clases mediante la ecuacion de precision.

Precision total: en inglés Accuracy, es la proporcion de elementos predichos por
un modelo, que son elementos reales y clasificados correctamente.

S

Sensibilidad: en inglés Sensivity,1a sensibilidad de un clasificador representa la
probabilidad de que un dato positivo'sea clasificado como tal.

T

Términos distintivos: en inglést features,'son caracteristicas distintivas de un
elemento, en esta trabajo corresponden a“términos distintivos de la evaluacion
docente que apoyan el proceso de glasificacién de comentarios. La eleccion de
caracteristicas independientes, discriminativas e ifnformativas es fundamental para
la eficiencia de los algoritmos de clasificacion.

\'}

Validacion cruzada de 10 iteraciones: en inglés 10-cross-validation, es una
técnica utilizada para evaluar los resultados de un analisis| estadistico, en este
trabajo se usa para el entrenamiento de los algoritmos de aprendizaje automatico
utiizados en el Modelo para el proceso de  clasificacion.
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Anexo B
Preguntas de la Evaluacion
Docente de la UPA

L? preguntas realizadas son las que se muestran a continuacion, éstas se
evaluan del 1 al 10, siendo la maxima 10 (Muy satisfecho) y la minima 1 (Muy
insatisfecho).

1. Conocimientos - Considero que el profesor demuestra en todas las sesiones el dominio
de los contenidos de la asignatura.

2. Habilidades - Planeacién - Considero que, el profesor prepara practicas, problemas o
casos de estudio, en donde puedo’desarrollarmis conocimientos, habilidades y actitudes.

3. Habilidades - Planeacién - Considero que los materiales didacticos adicionales al
pizarron tales como diapositivas, programas, simulaciones, prototipos, etc. son utiles para
mi aprendizaje de los contenidos de la materia.

4. Habilidades - Planeacién - Considero que el profesor utiliza de manera efectiva
tecnologias de la informacion y comunicacion (plataforma“educativa, WEB, objetos de
aprendizaje, medios interactivos, redes sociales, etc.) para favorecer mi aprendizaje

5. Habilidades - Mediacion - Considero que el profesor se_dirige a mi de manera
respetuosa, me permite expresar y acepta mis ideas, fomentando positivamente la
participacion del grupo.

6. Habilidades - Mediacion - Considero que el profesor logra aclararlas dudas en forma
efectiva.

7. Habilidades - Mediacion - Considero que el profesor realiza preguntas que.favorecen mi
reflexiébn y mi aprendizaje.

8. Habilidades - Mediacién - Considero que el profesor vincula la préactica profesional.con
el contenido de sus clases.

9. Habilidades - Evaluacion - El profesor me dio a conocer al inicio del cuatrimestre los
objetivos a lograr y los contenidos a desarrollar en cada unidad, los instrumentos de
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evaluacién (rabricas, listas de cotejo o guias de observacidon) y el porcentaje en que cada
una seria-considerada para obtener mi calificacion total de la materia.

10. Habilidades - Evaluacion - Considero que los instrumentos de evaluacion utilizados
por el profeser (listas de cotejo, rabricas o guias de observacién) se apegan a los temas
desarrollados’ en clase y consideran mis conocimientos, habilidades y actitudes para
determinar mi‘ealificacion.

11. Habilidades -*Evaluacién - Considero que el profesor realiza las evaluaciones en las
fechas acordadas, retfoalimenta oportunamente y se apega a la forma de evaluacion de la
materia dada a conocer akinicio del curso.

12. Actitudes - Considefo que el profesor propicia un ambiente de respeto y de
comunicacion armonica entre los.companeros del grupo durante las sesiones.

13. Actitudes - Considero que el-profesor tiene disposicion para reponer las sesiones
cuando por situaciones administrativas o de fuerza mayor no se impartié la clase.

14. Actitudes - Considero que el profesor, asiste a todas sus sesiones y respeta las horas
de entrada y salida de su clase.

15. Actitudes - Considero que’/el profesor,acepta retroalimentacion respetuosa y
fundamentada respecto a su curso:

16. Actitudes - Considero que el profeser tiene.disposicion para aclarar dudas y ofrecer
asesorias fuera de clases.

17. Actitudes - Considero que el profesor actla en_eongruencia con los reglamentos y
valores de la universidad.

18. Actitudes - Considero que el profesor se expresa respetliosamente de la institucion y
de los diferentes miembros de la comunidad universitaria.

19. Evaluacion General - - Considero que el desempefio general del profesor ha sido
excelente.
20. Evaluacion General - - Me gustaria tomar otro curso con este maestro.
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Anexo C

Evidencias de Evaluacion docente

en Twiiter

A continuacion se muestran algunos de los comentarios hechos por los
alumnos correspondientes a las ‘materias de programacion lineal (#ProgLsei),
calidad de software (#CSWsei), administracién del conocimiento (#Aknowsei),
planeacion de recursos materiales(#MRRPRsei), informatica estratégica (#InfoEsei) y

finanzas para ingenieros (#Finanzassei).

Diana Laura Saucedo
&s muy busn profesor

Diana L
tien
&l al

matera estimula la aulo superacidn y formenta en
0 &n la clase

Sonia Glz
Esta semana todos andan de exigentes

Aiko Sayuri Gallegos
Piks® i examen de recuperacidn )

Citlall Medina
1 Hl profie tiene la dispondbilidad pero le falta entusiasmo
I

maria huerta escobar
definitivaments asta dase de repaso no sindd para nada

Figura 37. Comentarios en Twitter #ProgLsei

[T Diana Laura Saucedol <fgad
A Ueva un buen plan de SSudiet que nos ayuda a poder expresamos con mayor

facilidad al momento de e¥ar frente a la audiencia

Diana Laura Saucedo WP apamid
&5 un docente responsable

s5id viendo en ¥ [T e por finuna

Madoral

Josi
i Sonia Glz
g D ¥a casi termina

Figura 38. Comentarios en Twitter #CSWsei
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6 Gallegos @alko_sgas - 18 jul 2015

u AKnowlii ente profesora
- v
Diana Lau diana_lsl - 16 jul. 2015
Aprendiando ni cidn FAKnowsai

- o

*
Alan Saucedo 4l jul. 2015
#AKnowsei aprendiando, ps. Exelente
- © v
Citla Jara Diaz de L @CitlaJad™® 1 5

u (AKnowsel Companin avances de de 14 s una actividad muy dtil
- =4 L J -

José @JCFSD - 13 jul 2015
SAMNOWSE] Genlal la dase. aungue adn estancas mi proyecto.

- o L) .
GerazSandoval @GerazSandoval - 13 jul 2015

Buena clasa ya que axprime el potencial de nosot

SAKnowsei

FEITTTTS
Figura 39. Comentarios en Twitter #Akﬂov&

[} Sonla Glz @SunnyGlz - 5 ago. 2015
#lnt En lo personal es un buen maestro. conoce su maters, sabe
transmilir sus conodimientas y es muy respetwase con los alumnos

- =1 v -
Aiko Sayuri Gallegos alko_sgads - 18 jul 2015
Infotsel es una dase tediosa

- o v

D Sonia Glz indich gue e gusta

Diana Laura Saucedo (odana_tsl -8l 2015

Yo ya no entendi, wal es e enfoque de la matera? ; Contab@idad? «1nfol
- L1 L .
Citla Jara Diaz de L GCaaladi - 0jul 2015

n Infofsei desamollo de un punto de equilibio para ruestra empresa, muy busn
proceso.
- -1 v

Citlali Medina @ CilaaliMeding - & jul. 2015
El profesar tiene buencs conodimientos pere las clases son demasiada tedricas,
I deberia intertar nuevas cosas. 100k

- © v

Figura 41. Comentarios en Twitter #InfoEsei

Sonia Glz @SunnyGlz - 5 ago. 2015
“MiPsel e profesor de matemdticas es buena y nos ensefia muy bien

- o v -

I Sonia Glz @SunnyGiz - 5age. 2015
WMHPsei Es muy buen maestro, sin embargo los temas van DEMASIADO
RAPIDO quiza seria necesario reducir &l programa

+ = v
Sonla Glz @SunnyGiz - 5ago. 2015

i MiEPsel SOLO QUE DE LAS CLASES UN POCO DESPACIO
*- =1 v wae

Citlali Medina ) CitlaaliMeding - 24 jul. 2015
9 “MEP=el La maestra estaba empezando a mejorar cuando dejd de presentarse
]

* - v -

MEPsoi buena clase

n Aiko Sayuri Gallegos (aiko_sga82 - 18 jul 2015

- = v
Alan Saucedo @AlANMTZZY - 20 jul 2015
: WiPsel de nuevo no vino

+- o v e

Figura 40. Comentarios en Twitter #MRPsei

#Finanzassei

{@diana_ls! - 5 ago. 2015
por saber sl entendimos los femas ¥ nos pregunta
interactivas y divertidas 7 inansess:

Zdiana_lsl - 5 ago. 2015
con su métnds de ensafianza Vinan s

Sonia Gle £ Sunny Gl 15
Esta sernana 1odos a

profezar
9 Cithali Medina -:CtlaaiMedmna 6l 20
i

El profesce entregs calificaciones en tiempo & forma.

- o v
maria huerta escobar (sabel_ Huerta2d - 20 jul 2015
#Finanznssel agusto gracias al profe que dio cal 0. Eso s
85 580

raspansable
Figura 42. Comentarios en Twitter éﬂassel
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