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Resumen

La mineria de opinién es un proceso de extraccién de nuevos conocimientos y datos textuales no estructurados
mediante los métodos automaticos de deteccion y extraccion de opiniones. Ha mostrado en los tltimos anos
un gran auge, debido a la necesidad de analizar gran cantidad de opiniones y comentarios que se publican
diariamente. El principal problema de los datos que se recopilan de un sistema de noticias web, es que se
encuentran en forma no estructurada, lo que dificulta la identificacién de la opinién publica y a su vez el
sentimiento que transmiten en ella. El objetivo de esta investigacién se centré en descubrir conocimientos
para determinar la intencionalidad de los usuarios a través de sus comentarios sobre articulos de diferentes
tematicas de la sociedad. Con el fin de realizar el procesamiento de datos y transformacién de los mismos, se
cred inicialmente un dataset con los comentarios de 5 articulos seleccionados por mayor nivel de comentarios.
Dicha fuente de datos se utilizé como entrenamiento para el aprendizaje automatico. Para ello, luego de realizar
un estudio sobre los principales algoritmos de procesamiento del lenguaje natural y mineria de opinién para
el analisis de sentimientos se escogid especificamente maquina de soporte vectorial. Se obtuvo como resultado,
mediante los métodos de clasificacién, si los usuarios tenian valoraciones positivas, negativas o neutras respecto
a los articulos publicados.

Palabras claves: analisis de sentimiento, descubrimiento de conocimiento, mineria de opinién, procesamiento
del lenguaje natural

Abstract

Opinion mining is a process of extracting new knowledge and unstructured textual data using automatic methods
of detecting and extracting opinions. It has shown a great boom in recent years, due to the need to analyze
a large number of opinions and comments that are published daily. The main problem with the data collected
from a web news system is that they are in unstructured form, which makes it difficult to identify public
opinion and, in turn, the feeling it conveys. The objective of this research focused on discovering knowledge to
determine the intentionality of users through their comments on articles on different topics of society. In order
to carry out data processing and data transformation, a dataset was initially created with the comments of 5
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articles selected by higher level of comments. This data source was used as training for automatic learning.
For this purpose, after a study on the main algorithms of natural language processing and opinion mining for
the analysis of feelings, a vectorial support machine was specifically chosen. It was obtained as a result, by
means of the classification methods, if the users had positive, negative or neutral valuations with respect to the
published articles.

Keywords: sentiment analysis, discovery of knowledge, opinion mining, natural language processing

Introduccion

El avance de la tecnologia e internet han proporcionado plataformas para el intercambio de ideas, puntos
de vista y sentimientos en todo el mundo. A partir de las redes sociales se ha creado un acceso mas facil y
rapido a la informacioén, proporcionando que desde cualquier parte del mundo se pueda acceder a cualquier
revista, periédico o sistema de informacién digital. En dichos sitios, el usuario (lector) es el eje principal,
contribuyendo mediante comentarios o posts respecto a cualquier tema que se publique, observandose como
influye la informacién sobre las personas. Estos posts tienen caracteristicas particulares, tienen formato de
tipo texto, por lo que no pueden ser clasificados por categoria y su busqueda no es sencilla, puesto que no son
datos organizados y no estan estructurados para ser guardados en una base de datos. Estos posts son datos
no estructurados, es la informacién que no es facil de buscar como audios, videos, imagenes y publicaciones
en las redes sociales, ejemplos de ellos correos electronicos, archivos de textos, pdf, fotos, videos y cuando se
exponen los gustos y disgustos de contenidos publicados en las redes sociales. Surge una necesidad de analizar
y categorizar estos datos no estructurados, por lo que se crea la ciencia, Mineria de opinién (MO), dominio de
investigacién que trata sobre los métodos automaéticos de detecciéon y extraccién de opiniones presentes en el
texto segin (Tran and Phan (2017); Balazs and Velasquez (2016)).

Por otra parte, la expresion de opiniones puede llevar a cabo el andlisis de uno o varios sentimientos, puesto
que refleja satisfaccién o no dependiendo del tipo de informaciéon que se analice. Para el estudio de mineria
de opinién es necesario llevar a la par el término andlisis de sentimiento. El anélisis de sentimiento(AS) es
la tarea de detectar, extraer y clasificar opiniones, sentimientos y actitudes sobre diferentes temas, como
expresados en datos textuales segin (Medhat et al. (2014); Liu (2012)). Esta definicién tiene como objetivo
observar el estado de dnimo de un usuario en relacién con cualquier tema y asi extraer opiniones, identificar los
sentimientos expresados y clasificar su polaridad, digase positivo, negativo y neutro. Andlisis de sentimiento y

Mineria de opinién son términos interrelacionados, pero cumplen diferentes objetivos.

Actualmente, existen diversos métodos y sistemas que categorizan las opiniones mediante los sentimientos,

dictando asi en un sistema de noticias, si el articulo es positivo, negativo o neutro. Sin embargo, en Cuba,
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los sistemas de noticias web aun no permiten descubrir de manera automatica informacién relevante sobre los
comentarios de la poblacién. Actualmente, se categorizan los comentarios manualmente, siendo un trabajo no
factible, puesto que se deben supervisar una significativa cantidad de comentarios diarios, haciéndose dificil
hallar informacién relevante. Los contenidos (Posts) tienen caracteristicas muy particulares, por lo general son
textos cortos, descritos de manera informal o son términos escritos con errores de tipiado. En los Post puede
ademas el autor del comentario usar un enfoque positivo o a favor del contenido o un enfoque negativo con
términos mal intencionados. Teniendo en cuenta lo dicho anteriormente es muy importante para cualquier sitio

web de noticias clasificar la intencionalidad del autor cuando emite un comentario.

Metodologia computacional

El Descubrimiento de conocimiento (KDD, por sus siglas en inglés) Fayadd en (Fayyad et al. (1996)) lo define

CcOomo:

Procesos no comunes de identificacion de patrones vdlidos, novedoso, potencialmente tutiles y finalmente com-

prensibles en los datos.

Su propia definicién se debe a que comprende los procesos siguientes: Seleccién de datos, Preprocesamiento de
datos, Transformacién de datos, Mineria de datos, Interpretacion y Evaluacién del conocimiento descubierto.

Por lo que vale puntualizar que se utilizara KDD como metodologia de trabajo.

Aunque hay varias definiciones del proceso KDD, se puede observar que todos los autores coinciden en que
este es un proceso con el cual es posible obtener informacién ttil de grandes almacenes de datos. A través de
los anos han variado las etapas de KDD, aunque manteniendo su objetivo y los siguientes procesos (Fayyad
et al. (1996)):

= Selecciéon de datos: En esta primera etapa del proceso se realiza una seleccién de las fuentes de datos,
estas pueden ser bases de datos y/o archivos. Ademads, se eliminan los datos inconsistentes y se combinan

las diferentes fuentes de datos que fueron seleccionadas en un Data Warehouse.

» Preprocesamiento y transformacion de los datos: En este paso del proceso se seleccionan los
atributos que seran utilizados y son transformados en un formato apropiado para el analisis que serd rea-
lizado posteriormente con la mineria de datos. Las dos primeras etapas del proceso KDD son las etapas
en las que se consume mas tiempo dado que es aqui donde se debe tener especial cuidado en la limpieza
que exista en los datos, ya que sin calidad en ellos no habra calidad en los resultados obtenidos a través

de la mineria de datos.
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Figura 1. Etapas en la extraccion de conocimiento segin KDD

= Mineria de datos: Es la parte medular del proceso KDD puesto que se perfeccionan las técnicas y
algoritmos que se encargan de extraer y representar el conocimiento de forma adecuada para la toma
de decisiones. Se combinan técnicas potenciando las ventajas de cada una y atenuando sus debilidades.
La mineria de datos tiene como propésito la identificacién de un conocimiento obtenido a partir de las

bases de datos que aporten hacia la toma de decision.

= Interpretacion y evaluacién del conocimiento descubierto: Se procede al andlisis de los resultados
descubiertos. Incluye a su vez la resolucién de posibles inconsistencias con otros conocimientos anteriores

a la investigacion.

Resultados y discusion

A continuacién, se muestra en la figura 2, la forma en que se aplico el proceso KDD en la presente investigacién:

Start Seleccién de comentarios Preprocesamiento de datos Transformacién de datos

Representacion de datos Extraccion d . Clasificacic Documentos
(Modelo espaciofvectorial) xtraccion de caracteristicas asificacion clasificados

Figura 2. Aplicacién de las etapas de KDD en la propuesta de solucién
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En La etapa, Seleccién de comentarios, se escogen los comentarios de articulos publicados en la seccién, no-
ticias més comentadas, del sitio web de noticias Cubadebate. Se seleccionan 5 noticias con diferentes tematicas
e incluso diferentes cantidades de comentarios, los mas polémicos entre sus ramas. Se combinan los comen-
tarios seleccionados en una bolsa de documentos, puesto que los datos son de tipo textos. La primera fuente
es el articulo ETECSA. Internet en el mévil a partir del seis de diciembre, obteniendo 2013 comentarios. La
segunda fuente es el articulo Esta pdgina es toda tuya Comparte con Cubadebate tu homenaje a Fidel Castro,
donde se realizaron 4945 comentarios. La tercera fuente es el articulo En su 20 cumpleanios, Mailen regala
las primeras fotos tras el accidente aéreo, obteniendo 737 comentarios. La cuarta fuente es el articulo Leinier
Dominguez se nacionaliza por Estados Unidos-Federacion Cubana expresa desacuerdo, con 584 comentarios.

La quinta fuente, el articulo Si de alimentos se trata. Miradas a la industria nacional con 420 comentarios.

En la etapa de Pre-procesamiento y Transformacion de los datos se utilizan elementos clasicos del
procesamiento del lenguaje natural los cuales quedan representados en la figura 3. En la primera etapa se
emplea como entrada de datos el texto a analizar (comentarios) y tendrd como salida las palabras clasificadas
en categorias, o sea datos preprocesados. Esto es un importante paso en cualquier proceso de mineria de datos,
practicamente implica transformar los datos en bruto en un comprensible formato de modelos de lenguaje
natural. Para el procesamiento de datos y su transformacién se utiliza como ejemplo el articulo 1 (Dataset 1)

en toda la investigacién, aunque se implement6 para todos los dataset.

Comentarios o
(Entrada) Tokenizacién

Stemming

Eliminacion de
palabras de parada

Lista de palabras

Post tag —— (salida)

Figura 3. Etapa de pre-procesamiento de datos
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Ya aplicado el procesamiento de lenguaje natural se aplica la transformacién, mediante modelos de repre-
sentacién vectorial, es un aspecto clave en la categorizacién de tareas de textos. Este tiene como propdsito
categorizar documentos en un nimero fijo de categorias predefinidas. Cada documento puede ser clasificado
en multiples, exactamente una o en ninguna categoria en absoluto. La clasificacién de documentos es vista
como una tarea de aprendizaje supervisado, el objetivo es utilizar el aprendizaje automatico para clasificar
automaticamente los documentos en categorias, basadas en documentos previamente etiquetados. La insercion
de palabras se refiere a las representaciones numéricas de las palabras. Actualmente existen varios enfoques
de integracién de palabras, aunque los que se utilizaron en la investigacion son: Bolsa de palabras, Word2Vec,
Esquema TF-IDF.

Bolsa de palabras se utiliza en la vectorizacion al transformar una coleccién de documentos de texto en vectores
con caracteristicas numéricas (Goldberg and Levy (2014); Church (2017)).

Es necesario este método para convertir las palabras en algin conjunto de vectores numéricos para luego
utilizarlos en la transformacién. La idea subyacente aqui es que las palabras similares tendran una distancia
minima entre sus vectores. Con bolsa de palabras, el orden de las palabras en la historia no influye la proyeccién
y predice la palabra actual basada en el contexto. Word2Vec usa todos estos tokens para crear internamente un
vocabulario (conjunto de palabras tnicas). Como resultado muestra que existe un vocabulario de 29 palabras
unicas. Tf-idf se utiliza para determinar qué palabras de un corpus pueden ser favorables al uso en funcién de la
frecuencia del documento de cada palabra. El corpus, donde guardan los dataset, se divide en dos conjuntos de
datos, entrenamiento y prueba. Los conjuntos de datos de entrenamiento seran usados para ajustar al modelo
y las predicciones en los datos de prueba. Los datos de entrenamiento tendran el 70 % del corpus y los datos

de prueba el restante 30 %.

Ya como ultimo paso de la transformacién de datos, se debe implementar el algoritmo de representacién grafica
y estadistica LDA. Se crea un objeto para el modelo LDA y se debe entrenarlo en la matriz de documento-
término, se utiliza este algoritmo puesto que trata de una manera de descubrir automaticamente categorias o
temas, a partir de una colecciéon de documentos y ordenarlos en lista en funcién de la similitud que presenten

las palabras. En la figura 4 se muestra el proceso de transformacién de datos.

Una vez ejecutados los algoritmos, los datos transformados se someten a la clasificacién para detectar su
polaridad, mediante el algoritmo SVM. Permitiran con la informacién que se extraerd, a los analistas humanos

completar el andlisis iniciado por el texto mediante la visualizacién una herramienta.

En la implementacién del algoritmo SVM (Weston et al. (2001); Cortes and Vapnik (1995)) o cualquier otro

tipo de clasificador, es necesario introducir un conjunto de datos que ya estén manualmente clasificados. En
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Lista de Matrix
palabras Word2Vec BoW > D
Lista de
etiquetas
— Lista de términos
TF-IDF LDA > agrupados

Figura 4. Etapa de transformacion de datos

este caso label_data, extrae de un Excel y guarda en un arreglo los comentarios clasificados manualmente
en -1(negativo), O(neutro), 1(positivo), ensendndole al clasificador como debe comportarse. Se muestra en la
Tlustracion 6 el label_data con la polaridad, observandose un desbalance entre los datos. Digase que polaridad
1 (positivo los datos), polaridad 0 (neutro los datos), polaridad -1 (negativo los datos). Este problema existe
cuando hay una gran diferencia entre los porcientos de los datos, siendo esto un caso peculiar llamado problema

de balance.

Para los problemas de desbalance se aplica SGDClassifier (Bottou (2012)), clasificador de méquina de soporte
vectorial, este estimador implementa modelos lineales regularizados con aprendizajes de descenso de gradiente
estocdstico (SGD). Este clasificador encontrard el hiperplano de separacién éptimo usando SVC reemplazandolo

con SGDClassifier y observando las diferencias para clases que estan desbalanceada.

Los resultados de aplicar la clasificacién (funcién que predice la clase dominante) al dataset 1 (Articulo 1),
obtiene como categoria dominante el término felicidades siendo positiva la polaridad, encontrandose que el

dataset 1 (Articulo 1) es positivo.

La evaluacién experimental de un clasificador usualmente mide la efectividad, que para este caso particular
corresponde a la habilidad de tomar la decisién de clasificacion correcta. Para poder evaluar las soluciones
de los distintos algoritmos de clasificaciéon que se aplican, es necesario disponer de un conjunto de datos,
sobre el cual se ejecutan estos algoritmos, los cinco dataset de entrenamiento utilizados y que cuentan con
diferentes particularidades. Las métricas que se emplean dadas por la libreria sklearn para evaluar los resultados

obtenidos, son:

= accuracy_score: mide la precisién que posee algin algoritmo sobre la fuente de datos indicada
= predict: da como resultado la prediccion del clasificador sobre la fuente de datos entrada.
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Para analizar el clasificador escogido se decide compararlo con otros clasificadores, se escoge a Naive Bayes,
puesto que es el segundo clasificador més utilizado para la categorizacion de textos y el clasificador RandomFo-
restClassifier un enfoque basado en conjuntos para identificar datos relevantes (Khabsa et al. (2016)), aunque
como otros clasificadores no estd disenado para tratar con problemas de datos no balanceados. En la figura 5 se
observa una ilustracién con los valores resultantes de accuracy y el algoritmo que mayor valores tiene sobre la
fuente de datos es el clasificador RandomForest, por lo que prueba que el algoritmo escogido en la investigacion
no es el méas eficiente sobre la precisién de sus datos. El modelo escogido, la méquina de soporte vectorial tiene

una precision de 4.34 % de precisién que no lo hace viable. Se necesita datos para usar en la demostracion,

Precision de los clasificadores

0,45
0.4
0,35
03
0,25

0,15
0.1
0,05

Dataset 1 (Mailen) Dataset 2 (Fidel) Dataset 3 (Internet) Dataset 4 (Leinier) Dataset 5 (Alimentos)

W Algoritmos Naive Bayes W Algoritmos SVYIM Algoritmos Random Forrest

Figura 5. Precisién entre los clasificadores

asi que se obtuvo el conjunto de datos de las colecciones de prueba de recuperaciéon de texto. El conjunto
de datos se dividira en dos partes las X, que son datos predictores, siendo las variables de entrada (matriz
término-documento) y las Y que son los datos tarjeta (labels). También cada tipo de datos se dividird en un
conjunto de datos para entrenamientos y otro para pruebas. Se muestra a continuacion la precisién hallada a los
conjuntos de datos divididos y siendo 1 su maximo valor entonces se puede proseguir adelante en los proximos
pasos obteniendo una buena precisién en los datos. En la figura 5 se observan los resultados obtenidos a partir

de los valores que da como resultado la precisién de cada clasificador escogido sobre la fuente de datos existente.

Como conclusién se demuestra con la métrica accuracy los valores altos los proporciona el clasificador Ran-
domForestClassifier, superando a Naive Bayes y SVM, siendo el algoritmo escogido en las 5 dataset probada
da entre los valores 0 y 0.1 nunca llegando a este dltimo valor. Por lo que nos da la validacién del clasificador
como mejor para utilizar RandomForestClassifier con la métrica accuracy. Para asegurarse de las validacién

del clasificador, se evaluard con otras medidas de evaluacion.

Para validar los resultados se siguieron los siguientes pasos: Primero se carga los conjunto de datos para
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Tabla 1. Tabla comparativa entre los clasificadores aplicando precision-recall

Naive Bayes SVM Randon Forest
Presicion | Recall | Presicion | Recall | Presicion | Recall
Dataset 1 0.091 0.096 0.000 0.006 0.187 0.192
Dataset 2 0.047 0.049 0.000 0.002 0.074 0.076
Dataset 3 0.031 0.034 0.000 0.003 0.089 0.091
Dataset 4 0.018 0.020 0.000 0.002 0.042 0.044
Dataset 5 0.008 0.010 0.000 0.002 0.036 0.038

analizar. Luego se procesan los textos y se construye un espacio con los vectores asignados a cada post.

Se escoge para precision-recall el average tipo macro y micro, se observan que los dos se comportan iguales con
respecto a sus valores por lo que se escoge a desarrollar macro también porque este tipo de métrica, calcula las
métricas para cada label y encuentra la media no ponderada. Ya evaluados los clasificadores sobre la fuente de
datos elegidas, dan los mismos resultados validados arriba sobre la métrica accuracy, RandomForestClassifier

es el clasificador con mayores valores.

Ya entonces aplicadas las métricas Precision-Recall, sobre los algoritmos para comparar Maquina de soporte
vectorial (escogido), Naive Bayes y RandomForest, este ultimo posee los mejores valores para escoger el al-
goritmo a desarrollar. Obteniendo una precision macro de 18% y 19% en Recall, concluyendo es que si un
comentario es analizado bajo el clasificador RandomForest posee una probabilidad de un 18 % de ser correcto.
Aunque estos valores siguen siendo bajos para ser la probabilidad de escoger el clasificador correcto. Después
de aplicar las métricas Accuracy-score y Precision-Recall se concluye que el algoritmo escogido (maquina de
soporte vectorial) aunque era uno de los mejores para categorizacién de texto segun (Manek et al. (2017); Basu
et al. (2003); Lilleberg et al. (2015); Joachims (1998); Mohammad et al. (2018); Sun et al. (2017); Lan et al.

(2005)), resulto ser el de menores valores en la validacién.

Realizando una comparacién con respecto a las predicciones de los 5 dataset se observa en los Anexos 1, 2, 3,
4 y 5 las predicciones encontradas por cada uno, dando como resultado: Articulo 1 positivo y los Articulos 2,
3, 4 v 5 negativos. Obtenidos estos resultados se puede realizar un andlisis social de porque son negativos los

articulos senalados y darle solucién.

A parte de las métricas también se comparan los algoritmos implementados sobre la base de los dataset.
Algoritmos como word2vec, su vocabulario y su puntuacién méxima, la puntuacién del modelo LDA sobre las
fuentes de datos y la matriz resultante de cada uno de los dataset. De esta comparativa se obtiene que el uso

de LDA mejora los resultados de clasificacién ya que opera sobre un espacio de menor dimension.
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Conclusiones

En base a los resultados obtenidos se arribé a las siguientes conclusiones:

= Al ejecutar los pasos del procesamiento del lenguaje natural se transformé a un lenguaje binario los
comentarios seleccionados del sitio web de noticias Cubadebate. A su vez, el algoritmo clasificador de
andlisis de sentimientos permitio, clasificar el articulo en positivo, negativo o neutro y el modelo de
aprendizaje automético y la maquina de soporte vectorial posibilité el aprendizaje automatico para

futuras fuentes de datos.

= Se clasificé automaticamente la polaridad a través de los comentarios de 5 articulos seleccionados en el
sitio web de noticias Cubadebate, clasificando el articulo 1 como positivo y el articulo 2, 3, 4 y 5 como

negativo.
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