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Resumen

Actualmente, las redes sociales son el medio por las que la gran mayoria
de personas interactiian, ofreciéndonos una amplia cantidad de recursos para
el estudio del analisis de sentimientos y la aplicacion de sus metodologias con
fin de entender el sentimiento general. En este trabajo se ha realizado un
analisis exploratorio de los tweets relativos a la Bahia del Confital; después
se han ensayado diversas metodologias de calculo automéatico de sentimiento,
de esos tweets, las primeras basadas en la combinaciéon con diccionarios de
sentimientos (lexicones) existente y las segundas, entrenando un ensemble de
aprendizaje automatico (random forest) en funcién de la frecuencia relativa de
las palabras en los tweets. Se han probado y comparado dichas metodologias,
incluyendo la aumentacion de datos.
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Abstract

Nowadays, social media is how a vast majority of people interact with
each other, offering an ample number of resources for the field of sentiment
analysis and the application of its methodologies with the goal of having
a general understanding of public sentiment. In this project an exploratory
sentiment analysis of the tweets related to the Bahia del Confital has been
carried out; the former is based in the combination with existing sentiment
lexicons, and the latter being based in the training of an automatic learning
ensemble (random forest) in function of the relative frequency of the words
in the tweets. These methodologies have been tested and compared, with
inclusion of data augmentation.
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Capitulo 1

Introduccion

“El internet se esta convirtiendo en la
plaza del pueblo de la aldea global del
mafana”

Bill Gates

Como sociedad, las redes sociales se han convertido en una parte integral de la experiencia
humana, donde en el mundo de las redes sociales X o antiguamente conocida como Twitter
ha sido una de las redes sociales mas influyentes de la ultima década. Siendo Twitter a la vez
una de las herramientas principales para la organizacion de distintas protestas y movimientos
tanto econémicos como sociales. Esto da lugar a interpretar por medios como el analisis de
sentimientos de las intenciones y el estado emocional, no solo de un individuo, sino la de una
comunidad entera con mas facilidad debido a su formato de texto corto.

El objetivo de este trabajo realizar un analisis de sentimiento y desarrollar un modelo
de andlisis de sentimiento sobre unos datos descargados de Twitter, alusivos a la Bahia
del Confital, que han sido etiquetados en virtud de un Convenio de Colaboracion con el
Ayuntamiento de Las Palmas de Gran Canaria.

Partiendo de un dataset etiquetado de tweets, se efectuaran varios analisis exploratorios
primero, con R y Python. Luego con R, Python u otros lenguajes que convengan al ca-
so, se elaboraran modelos predictivos que seran evaluados utilizando métricas actuales. Se
utilizaran librerias para procesamiento de datos textuales, asi como para la elaboracién de
visualizaciones y para el entrenamiento y evaluacion de modelos basados en machine learning.

1.1. Plan de trabajo

En esta seccién se expondran las distintas fases planificadas de este trabajo junto
con las horas estimadas y las horas reales. La estimacién de horas ha sido en acorde con las
horas reales en todas las fases excepto en las tareas 1.1 “Estudio de métodos de analisis de
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Fases Duracion | Tareas
Estimada | (nombre y descripcién, obligatorio al menos una por fase)
(horas)

Estudio previo / Analisis 100 Tarea 1.1: Estudio de métodos de analisis de

sentimientos para palabras en un Iéxico castellano.
Tarea 1.2: Estudio de métodos de analisis de
sentimientos de tweets.

Tarea 1.3: Recopilacién de Tweets para la creacion de un
conjunto de datos para entrenamiento y validacion.

Tarea 1.4: Busqueda de lexicon castellano, y adaptacion

al problema.
Diseiio / Desarrollo / 80 Tarea 2.1: Andlisis exploratorio del dataset de twits
Implementacion facilitado.

Tarea 2.2: Implementacién de diferentes modelos de
andlisis de sentimiento convencionales, para textos en
castellano.

Tarea 2.3: Implementacion de nueva metodologia para el
modelado de analisis de sentimiento para este caso.

Evaluacion / Validacion / 60 Tarea 3.1: Evaluacion de los modelos desarrollados.

Prueba Tarea 3.2: Desarrollo de las conclusiones y lineas futuras
en funcion de los resultados obtenidos

Documentacion / 60 Tarea 4.1: Redaccion de la memoria del TFT

Presentacion Tarea 4.2: Realizacion y ensayos de la presentacion del
TFT

Tlustraciéon 1.1: Estimacion de plan de trabajo

sentimiento para palabras en un léxico castellano” y tarea 2.2 “Implementacion de diferentes
modelos de analisis de sentimiento convencionales, para textos en castellano”. En la tarea 1.1
se terminod extendiendo el tiempo de investigacion dado a la poca cantidad de recursos que
hay disponibles para el analisis de sentimiento en castellano, donde la mayoria de los lexicons
disponibles son traducciones directas al inglés. Luego, en la tarea 1.2 fue debido a la cantidad
de tiempo que se requiso en el entrenamiento del modelo.

A pesar de un ligero incremento en el tiempo previsto, se ha cumplido con los tiempos
establecidos por la ULPGC de 300 horas.

1.2. Organizaciéon del documento

El resto de este Trabajo de fin de Titulo esta integrado por los capitulos correspondientes
al estado actual del andlisis de sentimientos en redes sociales y los objetivos iniciales, el
capitulo dedicado a las Competencias especificas y aportaciones del trabajo, el capitulo de
normativa y legislacion, el capitulo de desarrollo, y el capitulo de Conclusiones y trabajos
futuros.



Capitulo 2

Estado actual y objetivos iniciales

2.1. El analisis de sentimientos

“El analisis de sentimientos, también llamado mineria de opiniones, es el campo de estudio
que analiza las opiniones, sentimientos, evaluaciones, valoraciones, actitudes y emociones
hacia entidades como productos, servicios, organizaciones, individuos, asuntos, eventos, temas
y sus atributos.”[33]

“El analisis de sentimiento se ha investigado en distintos niveles, nivel del documento,
nivel de oracién, nivel de frase y nivel de aspecto.”[51] Estos niveles de investigacién van
progresivamente mas a detalle. Empezando con el nivel del documento en el que el analisis
de sentimiento seria de todo el documento, hasta el nivel de aspectos, donde el analisis toma
en cuenta el contexto que aportan los otros textos en conjunto para establecer una polaridad.

“A pesar de que la lingtiistica y el procesamiento del lenguaje natural (PLN) tienen una
larga historia, poca investigacion se realizé sobre las opiniones y sentimientos de la gente
antes del ano 2000. Desde entonces, el campo se ha convertido en un area de investigacion
muy activo. Esto se debe a varias razones. En primer lugar, cubre un amplio abanico de apli-
caciones, en casi todos los ambitos. La industria acerca el analisis de sentimientos también
ha florecido debido a la proliferaciéon de aplicaciones comerciales. Esto supone una fuerte
motivacién para la investigacion. En segundo lugar, ofrece muchos problemas que nunca se
habian estudiado antes.”[33] El andlisis de sentimiento es un proceso del andlisis de texto,
que, gracias a la evoluciéon tecnoldgica en las aplicaciones comerciales y la cantidad de datos
disponibles han aumentado a niveles inimaginables, permitiendo una amplia fuente de recur-
sos para ello. A parte de ello, la reduccion del coste en obtener dicha cantidad de opiniones
se ha reducido a la milésima de su coste, dado a que si antes uno queria procurar de un
dataset grande necesitaria organizar un censo en el que implicaria una gran labor. Con esta
accesibilidad que se ofrece, el interés en este campo de estudio ha crecido notablemente.
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Document
level

Sentence
level

Phrase
level

Aspect
level

[lustracién 2.1: Level of sentiment analysis [51]

2.2. Interés en area de estudio

En Espafia por ejemplo existen grupos como la Sociedad Espafiola para el Procesamiento
del Lenguaje Natural o SEPLN, que organizan talleres como el Taller de Anélisis Seméantico
en la SEPLN o TASS. Donde, .*! principal objetivo es promover el disefio de nuevas técnicas
y algoritmos y la aplicacion de los ya existentes para la implementacion de complejos sistemas
capaces de realizar un analisis de sentimientos basados en opiniones de textos cortos extraidos
de medios sociales concretamente Twitter)”[53]. E1 TASS suele ofrecer unas series de “tareas”
en las que estan “Abierto a quien quiera participar: grupos de investigacion académicos y
de la industria.”[53] en las que ofrece un dataset comun de la que pueden trabajar. Estas
sociedades demuestran un interés en cuanto a la resolucion de una serie de desafios. Siendo
las distintas maneras en las que uno puede afrontar entre ellas:

v El preprocesamiento de los datos.
v El consenso en clasificacion de sentimiento y dificultad de analizar un texto corto.
v La tendencia del bajo rendimiento promedio de los modelos.

“La ubicuidad de los medios sociales y el uso cada vez mas extendido de mensajes de texto
cortos se convierten en una potencial de extracciéon de sabiduria colectiva, especialmente en
cuanto al sentimiento. Por lo tanto, la clasificacién y el andlisis de los sentimientos es una
tarea importante en el ambito de la investigacion actual. El principal reto en este campo es
controlar los datos en términos de ruido, relevancia, emoticonos, folcsonomias y jergas.”[44]
En el caso del articulo anterior, por ejemplo, su enfoque es el efecto del preprocesamiento
donde se presta atencion en las jergas usadas.
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2.3. Tweets como medio de entrenamiento de modelos
inteligentes

La red Social X o anteriormente conocida como Twitter ha sido y sigue siendo una de
las redes sociales mas influyentes de la web 2.0. Antes de ella, la web 1.0 estaba limitada
a dindmicas de host y consumidor dado a la naturaleza estatica de las paginas web en su
momento. Con la web 2.0, las redes sociales como Twitter establecieron una dinamica donde
el usuario ahora no solo es un consumidor sino un contribuyente junto con todos los otros
usuarios. Actualmente Twitter ronda los 550 millones de usuarios con una media de 100 a
200 millones de tweets al dia([28]). Este nivel de tréafico y su impacto social no puede ser
ignorado, siendo ello una herramienta clave para la organizacion de multiples movimientos
sociales y promulgador de ideas.

“Twitter se ha convertido en una de las principales plataformas de redes sociales y ha
suscitado un gran interés entre los investigadores del andlisis de sentimientos. A pesar de
esta atencion, los enfoques de andlisis de sentimientos de Twitter mas avanzados tienen
un rendimiento relativamente pobre, con precisiones de clasificacion a menudo por debajo
del 70 %, lo que afecta negativamente a las aplicaciones de la informacion de sentimientos
obtenida.” [54] Por esa misma dificultad que conlleva los mensajes cortos y la subjetividad
que acompana la clasificacién se han visto rendimientos relativamente bajos en cuanto a las
precisiones.

Ademas, la clasificacion manual de un texto puede causar discrepancias debido a lo subje-
tivo que puede ser el sentimiento percibido. A parte de esto la gran dificultad que conlleva el
analisis de sentimientos, viene dado a lo corto que son los tweets, ya que su tamano maximo
actual es de 280 caracteres por tweet (desde el 2017) y ademas de los tweets més antiguos
que estaban limitados a 140 caracteres ([53]).

2.4. Emojis

Los Emojis tienen el potencial de funcionar como ancla a la intencién de un tweet, apor-
tando un contexto que anteriormente hubiera requerido miltiples palabras. Para ello se ha
pillado un lezicon de emojis en los que podemos traducir los emojis a texto y con ello po-
dremos identificar su polaridad. Una dificultad que se ha visto en cuanto a los emojis, es la
diferencia en su formato dependiendo de la plataforma en la que se usa. La imagen de una
cara feliz en Twitter puede ser distinta a una usada en Facebook. y en otros casos puede que
ese emoji ni esté disponible en alguna plataforma.
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2.5. Stemming 6 Lemming

“El stemming consiste en quitar y reemplazar sufijos de la raiz de la palabra. La lematiza-
cién es un poco mas compleja e implica hacer un analisis del vocabulario y su morfologia para
retornar la forma bésica de la palabra (sin conjugar, en singular, etc.).”[36]. Luego tenemos
la lematizacion que seria el proceso en extraer la “Palabra que encabeza un articulo de un
diccionario o de una enciclopedia.”[11]

El stemming y lemming permiten reducir el nimero de palabras distintas en una co-
leccion de textos, en casos como el entrenamiento de modelos inteligentes esto ofrece una
reducciéon de términos proporcionados en la fase de entrenamiento ofreciendo una mejora de
rendimiento en cuanto al tiempo de procesados. La posible consecuencia negativa de estas
implementaciones es la posible pérdida de informacion, por ejemplo, uno de los efectos mas
vistos es la eliminacion de géneros y pluralidad en las palabras.

2.6. Lexicons utilizados en el procesamiento de lengua-
je natural

2.6.1. Emoji Sentiment Lexicon

El lexicon de emojis que se usara, es el Emoji Sentiment Ranking 1.0. Es un lexi-
con compuesto de 751 emojis con un sentimiento asignado automaéaticamente. El sentimien-
to fue computado de 70,000 tweets, etiquetados por 83 anotadores humanos en 13 lenguas
europeas([29]). Luego, para la asignacién del Sentiment score y la polaridad de cada emoji
se calculé en base de su apariencia en tweets positivos y negativos. Esto facilitara el uso de
este lexicon de emojis mas adelante.

2.6.2. Stopwords en castellano

“Para un analisis de texto adecuado, es necesario despojar al texto de tokens “no infor-
mativos”. Palabras como (en espanol): de, la, que no son muy informativas para las tareas
comunes.”[27] Para la lista de stopwords se ha usado la lista disponible en el repositorio
stopwords-es([10]) y el propio del paquete de tm. Es importante tomar en cuenta que, para
evitar el descarte de las locuciones, el descarte de las stopwords se debe aplicar después de
aplicar el lexicon.

2.6.3. NRC

Luego podemos mirar el lezicon NRC, este lexicon, cuyas 14.182 palabras se asocian a
8 emociones basicas: ira, miedo, anticipacion, confianza, sorpresa, tristeza, alegria y disgusto
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([35]). Este lexicon también que es de origen inglés dispone de traducciones de obra comu-
nitaria al castellano. La dificultad que trajo este lexicon fue el hecho de que, debido a su
asociacion a 8 emociones, resulta dificil clasificar cuales son adaptaciones adecuadas a un
modelo de 3 estados, positivo, negativo y neutral.

2.6.4. AFINN

El lexicon Afinn dispone de 2.477 palabras en las que también incluyen unas 15 frases.
Este lezicon tiene asignado las palabras con un puntaje en el rango de -5 a 5, siendo el numero
negativo sentimientos desfavorables y el numero positivo como sentimientos favorables. Este
lexicon tiene el inglés como idioma base teniendo disponible, por traducciones supervisadas
una version en espanol. Un problema con el que se encontré en aplicar este lexicon fue de
que dado a que la cantidad de palabras disponible son unas 2477 se vio que el tamano de los
tweets filtrados terminaba teniendo una longitud notablemente reducida llegando a terminar
con solo una palabra y en otros casos ninguna palabra restante en tweet.

2.6.5. ML-Senticon

Finalmente, el lezicon ML-Senticon. Este dispone de unas 12.078 siendo 3.080 de ellas
locuciones, esto trae una gran ventaja ya que normalmente se suelen confundir por stopwords
resultando en su descarte. Este lexicon estd segmentado en palabras positivas y negativas.

“Es un conjunto de lexicones de polaridades seméanticas a nivel de lemas para inglés, es-
panol, catalan, gallego y euskera. Estos lexicones estan estructurados en capas, lo que permite
seleccionar distintos compromisos entre la cantidad de estimaciones de positividad y negati-
vidad y la precision de dichas estimaciones. Los lexicons se han generado automaticamente a
partir de una mejora del método utilizado para generar SentiWordNet, un recurso amplia-
mente utilizado que recoge estimaciones de positividad y negatividad a nivel de synsets.”[§]

2.7. El caso con los lexicons traducidos del inglés

Como es comun en la gran mayoria de las disciplinas, el uso del inglés se figura en un gran
porcentaje de los recursos disponibles. En el caso de los lexicones de polaridad de palabras,
se observa que la mayoria de ellas que disponen de un lexicon en espanol, son realmente
traducciones directas del inglés. Esto puede impactar el analisis de sentimiento por el hecho
de que la mayoria de las palabras no comparten la misma polaridad en distintos idiomas.
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2.8. Objetivos del trabajo

En este trabajo se establecen como objetivos, el andlisis exploratorio de los datos, el
desarrollo de metodologias diversas para el analisis de sentimiento automatico, para este
caso, partiendo de un dataset de tweets etiquetado y una evaluaciéon de las metodologias,
para la seleccién de mejor de ellas. Estos objetivos ofrecen distintos puntos de andlisis para
el andlisis de sentimiento de un texto.

2.8.1. Analisis exploratorio de los datos

Se realiza una investigacion estadistica de andlisis de sentimientos en textos tipo tweets
para poder evaluar y comprender los datos. Con objetivo de explorar que tipo de tendencias
se pueden discernir de los datos etiquetados para tener una idea clara de que comparten en
comun segun el sentimiento extraido.

2.8.2. Desarrollo de metodologias diversas para el analisis de senti-
miento automatico, para este caso, partiendo de un dataset
de tweets etiquetado

Se aplicard una serie de filtros en la fase del preprocesado de datos en el que se evaluara
cual de ellos es el 6ptimo para el entrenamiento de un modelo de machine learning. Con un
fuerte enfoque en el impacto de los lexicons y otras herramientas de enfatizacion segun la
herramienta utilizada.

2.8.3. Evaluacién de las metodologias, para la seleccién del mejor

Se evaluara la precision de los distintos modelos generados. Con ellos podremos ver que
modelo de machine learning muestra ser el 6ptimo para el andlisis de sentimientos de tweets.
Ademas, se observara si por medio de una ampliaciéon de datos habra un efecto positivo o
negativo a la precision de dichos modelos.



Capitulo 3

Competencias especificas y aportacio-
nes del trabajo

3.1. Competencias especificas

3.1.1. CII015

“Conocimiento y aplicacion de los principios fundamentales y técnicas bdsicas de los
sistemas inteligentes y su aplicacion prdctica.”

Para realizar un analisis de sentimiento sobre una coleccién de frases cortas como son los
Tweets hay que tener la capacidad de reconocer cuales serian los algoritmos de aprendizaje
mas adecuados como el Random Forest y Naive Bayes entre otros. También es fundamen-
tal para un analisis de sentimientos tener un conocimiento amplio en cuanto al Procesamiento
de lenguaje natural entre otras areas de la inteligencia artificial.

3.1.2. CP04

“Capacidad para conocer los fundamentos, paradigmas y técnicas propias de los sistemas
inteligentes y analizar, disenar y construir sistemas, servicios y aplicaciones informdticas que
utilicen dichas técnicas en cualquier ambito de aplicacion.”

Esta competencia requiere que uno sea capaz de no solo teorizar sobre los conocimientos
fundamentales de los sistemas inteligentes sino también ser capaz de analizar y aplicar dichos
conocimientos en la creacion de un modelo que sea capaz de tener niveles de prediccion
realistas.



Getting access

Free

Get Started

Basic

Get Started

Pro

Get Started

CAPITULO 3. COMPETENCIAS ESPECIFICAS Y APORTACIONES DEL TRABAJO10

Enterprise

Get Started

Price Free $100/month $5000/month

Access to X APl v2 « (Only Post v v
creation)

Access to standard v1.1 & (Only Media « (Only Media « (Only Media
Upload, Help, Rate Upload. Help, Rate Upload, Help,
Limit, and Login with  Limit, and Login with  Rate Limit, and
X) X) Login with X)

Project limits 1 Project 1 Project 1 Project

App limits 1 App per Project 2 Apps per Project 3 Apps per

Project

Post caps - Post 1,500 3,000 300,000

Post caps - Pull x 10,000 1,000,000

Filtered stream API b 4 X v

Access to full-archive X b4 v

search

Access to Ads API v v v,

Ilustracion 3.1: X niveles de acceso API y versiones [4]

3.2. Aportaciones

3.2.1. Entorno técnico y cientifico

Dado a la naturaleza de los tweets este trabajo principalmente puede aportar en el analisis
de sentimientos de textos cortos, demostrando los efectos que pueden tener el preprocesado de
datos al presentarlos a distintos modelos. Enfocandonos en las diferencias que pueden ofrecer
los lexicons NRC, AFINN y ML-SENTICON en el analisis de sentimiento. A parte de
ello también se mostraré la diferencia que aporta la inclusién de emogjis en el andlisis.

Actualmente, twitter ofrece acceso a su API mediante distintos niveles de pagd3.1] Esto
puede limitar el acceso a las instituciones académicas que no disponen de los fondos necesarios
para el servicio. Debido a ello se llevé a cabo la Ley de Servicios Digitales que permite a “La
investigacion cualificada segtn el articulo 40 de la Ley de Servicios Digitales puede solicitar el
acceso a la API X. Nota: esta solicitud es sélo para un subconjunto limitado de investigacién
de la UE relacionada con la DSA. Para la investigaciéon académica en general, inscribase en
uno de nuestros niveles de acceso a la API de X.”[5] A pesar de ello hay declaraciones por
multiples investigadores de que twitter estd denegando sus solicitudes para acceder a la API
[45]. Los datos que se han obtenido ofrecen un gran valor por causa de la escasez de datos
que han generado estos cambios.
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3.3. Aspectos econémicos

Debido a la gran variedad de posibilidades que ofrece el andlisis de sentimientos, las orga-
nizaciones gubernamentales y empresas estan activamente dedicando recursos en la mineria
de opiniones([38]). En cuanto a las entidades empresariales, ellas tienen una idea clara de
como se inclina el sentimiento general de los comentarios hechos en las redes sociales sobre
sus productos o la misma empresa en si. Un ejemplo de comentarios cortos, son las resenas
de productos, aparte de obtener la polaridad general de las resefias, se puede luego extraer
cual de las palabras fue mas usada segun la polaridad dada.

En los aspectos politicos existe la posibilidad de tener una idea de la opinién piblica
sobre ciertas decisiones que han implementado el gobierno, sean legislativas, propuestas de
regulacion, asignacion de fondos publicos o respuestas a problemas sociales. Por ejemplo, en
este trabajo usamos datos compuestos de tweets publicados durante la pandemia del COVID-
19. Con esto se puede contemplar el nivel de apoyo no solo del piiblico, sino también existe
la posibilidad se ver la opinién de los militantes de partidos especificos.



Capitulo 4

Normativa y legislacion

4.1. La ley de inteligencia artificial de la unién europea

“En el parlamento europeo se aprobd la Ley de Inteligencia Artificial con objetivo
de establecer una series de obligaciones para la TA en funcién de sus riesgos potenciales y
su nivel de impacto”([12]). Estas leyes afectardn en mayor parte a las empresas debido a
los requisitos de transparencia de datos. Reforzando a la vez los derechos que disfrutan los
ciudadanos europeos.

Estas normas no afectaran notablemente al analisis de sentimiento en cuanto a las prohi-
biciones aplicadas dado a que se enfocan més en sistemas de categorizacion de caracteristicas
personales de los individuos. En cuanto a las posibles obligaciones, estara limitado a sistemas
de “alto riesgo”, en las que se requiere transparencia para la toma de la decision del sistema
de TA en cuanto a una percibida infraccién de los derechos. Ademas, deberdn “respetar la
legislacién de la UE sobre derechos de autor y publicar resimenes detallados del contenido
usado para entrenar sus modelos”[13][12]. Para este trabajo ya tenemos claramente detallado
el origen de los datos que se usaran en el entrenamiento de los modelos creados. Se pedira
incluso en casos de modelos més potentes “realizar evaluaciones de los modelos, analizar y
mitigar los riesgos sistémicos e informar sobre los incidentes”[12]. Se espera que esta ley sea
la primera de una larga serie de controles hacia la aplicacion de estas tecnologias.[13]

4.2. Ley de proteccion de datos

“Su objetivo es el de establecer un marco de garantias que haga posible el ejercicio de los
derechos fundamentales y las libertades del ser humano y con el fin de impedir que el uso de
la informacién personal pueda utilizarse indiscriminadamente en contra de dichos derechos y
libertades inherentes al ser humano.”[42] En el caso de las redes sociales la Ley de Proteccién
de datos se enfoca en la proteccién de la informacién personal de un usuario. En el caso de
este TFG, los datos que se han usado no contienen datos personales de los usuarios dado

12
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que solo se usan los tweets, y debido a la politica de privacidad de twitter, todo usuario de
twitter tiene la libertad de elegir si el contenido que publica es destinado al puiblico. Ademas,
que en el preprocesado de datos se omite todo menos el contenido del tweet, la clasificacion
proporcionada, y se elimina referencias a otros usuarios|2][32].



Capitulo 5

Herramientas utilizadas

5.1. Herramientas de entorno y control de version

RStudio

RStudio[4I] es un entorno de desarrollo integrado orientado para el lenguaje de progra-
macion R. A pesar de ser orientado para R, gracias al paquete reticulate en este trabajo
tenemos la capacidad de ejecutar cédigo en Python.

Visual Studio Code

VS Code[34] es un editor de texto desarrollado por Microsoft, que por medio de un amplio
catalogo de plugins, permite al usuario personalizar su propio entorno de desarrollo. En este
trabajo se us6 para el codigo escrito en Python.

Overleaf

Overleaf[37] es un editor LaTeX colaborativo basado en la nube que se utiliza para escribir,
editar y publicar documentos[3]. La motivacion al elegir Overleaf fue dado a su facilidad de
uso y capacidad de mostrar en tiempo real el estado actual del documento. También dispone
de una gran variedad de Templates que ofrecen estructuras estandarizadas por instituciones
para orientar en cuanto a la estructura deseada de un trabajo.

GitHub

GitHub[19] es una plataforma que permite por medio del sistema de control de versiones
Git, el facil desarrollo, mantenimiento y divulgacién de proyectos. GitHub ha sido una de las

14
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plataformas mas utilizadas por la gran mayoria de desarrolladores por todo el mundo. En el
caso de este trabajo se ha usado el plugin interno de RStudio para la subida y resolucion de
conflictos en el codigo.

5.2. Lenguajes de programacion y Frameworks

5.2.1. Lenguajes

R

R[15] Es un lenguaje y entorno Open Source orientado a la computacién y generacion
de graficas estadisticas([16]). R a pesar de ser més orientado a la manipulacién de datos
numéricos, dispone de una amplia cantidad de paquetes que nos permite poder trabajar con
textos.

Python
Python[14] es un lenguaje de programacién multidisciplinario cuya prevalencia en el de-

sarrollo de modelos de inteligencia artificial ha creado una de las comunidades mas grandes
en el campo de estudio.

5.2.2. Bibliotecas y frameworks

TidyVerse/TidyModels

El tidyverse es una coleccion de paquetes de R con opiniones disenada para la ciencia
de datos. Todos los paquetes comparten una filosofia de diseno subyacente, gramatica y
estructuras de datos.([48])

Caret

“El paquete caret (abreviatura de Classification And REgression Training) es un conjunto
de funciones que intentan agilizar el proceso de creacién de modelos predictivos.” [31]

Scikit-learn

Scikit-learn[39] es un médulo de Python que integra una amplia gama de algoritmos de
aprendizaje automatico de ultima generacion para problemas supervisados y no supervisados
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de escala mediana. Este paquete se centra en llevar el aprendizaje automatico a no especialis-
tas mediante un lenguaje de alto nivel de propdsito general. Se hace hincapié en la facilidad
de uso, el rendimiento, la documentacién y la consistencia de la API.([40])

cuML

“cuML es un conjunto de algoritmos de aprendizaje automético rapidos y acelerados en
la GPU disenados para tareas analiticas y de ciencia de datos.”[6] Gracias a este conjunto
creado por el equipo de RAPIDS, se ha podido entrenar los modelos en menos tiempo.

5.3. Hardware

Para la fase de entrenamiento de modelos se utilizo un ordenador de 32GB de RAM con
una CPU AMD Ryzen 5 5600X 6 Core Processor 4.50GHz, y una GPU GeForce RTX
3070ti.



Capitulo 6

Desarrollo

El desarrollo de este trabajo ha pasado por una larga cadena de estudio previo y analisis
por cada fase del trabajo. En esta seccién se dispondra de multiples tablas e ilustraciones del
analisis de sentimiento y fragmentos de cédigo principalmente enfocados en la fase de pre-
procesado de los datos y construccion del modelo. Todo el cédigo utilizado estara disponible
adjunto a la memoria.

6.1. Metodologia

En este trabajo nos enfocaremos en la metodologia CRISP-DM. En la que partiendo de
un dataset etiquetado de tweets se efectuaran varios anélisis exploratorios con R y Python.

“CRISP-DM, que son las siglas de Cross-Industry Standard Process for Data Mining, es
un método probado para orientar sus trabajos de mineria de datos.”[22] Esta metodologia se
categoriza en 6 fases:

1. Comprensién comercial
2. Comprension de los datos
3. Preparacion de los datos
4. Modelado

5. Evaluacién

6

. Despliegue

17
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Ilustracion 6.1: The data mining life cycle [22]

“El ciclo vital del modelo contiene seis fases con flechas que indican las dependencias mas
importantes y frecuentes entre fases. La secuencia de las fases no es estricta. De hecho, la
mayoria de los proyectos avanzan y retroceden entre fases si es necesario.”[22] En este trabajo
se ha observado que al aplicar esta metodologia, el transcurso de avance y retroceso entre
fases se aplica de manera natural, donde se manifiesta méas como una observacién del proceso
ciclico que una estructura rigida a seguir.

6.2. Comprensiéon comercial

En esta fase, su enfoque es “la determinacion de los objetivos comerciales, evaluacion de
la situacion, determinacion de los objetivos de mineria de datos y produccion de un plan de
proyecto”[23].



CAPITULO 6. DESARROLLO 19

6.2.1. Determinacion de los objetivos comerciales

Ya que esto es un trabajo orientado al ambiente académico, en vez de determinar los
objetivos comerciales, se basara en identificar la pregunta que se quiere responder en este
trabajo. En este caso, el objetivo es desarrollar un modelo de anélisis de sentimiento sobre
unos datos descargados de Twitter, alusivos a la Bahia del Confital, que han sido etiquetados
en virtud de un Convenio de Colaboracién con el Ayuntamiento de Las Palmas de Gran
Canaria.

6.2.2. Evaluaciéon de la situacion

Esta fase se enfoca en la investigacion de todo lo que tenga relacién con el objetivo.
Para este trabajo, en el capitulo de estado actual, uno puede visualizar el contexto en el
que se encuentra el trabajo. En dicho capitulo se estudi6 el andlisis de sentimiento como
medio exploratorio de un dataset, el area de estudio y las organizaciones que uno puede hacer
referencia. Se investigé también el rol que pueden formar los tweets en el entrenamiento de
modelos inteligentes, los emojis y su potencia como variable clave en identificar la polaridad
de un tweet, lo que puede aportar la aplicacién del stemming y lemming a la identificacion
y reduccion de términos, los distintos tipos de lexicons explorados y sus caracteristicas y
finalmente el caso de los lexicons que proviene su vocabulario de una traduccion directa del
inglés.

6.2.3. Determinacion de los objetivos de mineria de datos

En esta fase, en base de los objetivos establecidos anteriormente se usan de referencia de
cuales son nuestros objetivos en cuanto a la mineria de datos. En el caso de este trabajo el
enfoque de mineria de datos se basa en la obtencién de tweets que comparten palabras claves
en contexto de la Bahia del Confital y la playa de las canteras.

6.2.4. Produccion de un plan de proyecto

Se formula un plan de proyecto para abarcar el flujo de pasos que se deberan tomar para
cumplir con los objetivos establecidos. En este caso, el trabajo siguié un proceso evolutivo
basado en una constante experimentacion de distintas herramientas y bibliotecas de desa-
rrollo. Manteniendo en perspectiva el ciclo de vida de la mineria de datos, hasta llegar a un
punto en el que se encontrase el trayecto mas adecuado.
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6.3. Comprension de los datos

En esta fase, su enfoque es “la recopilacién de datos iniciales, descripcién de los datos,
exploracion de datos y verificacion de calidad de datos”[23].

6.3.1. Recopilacion de datos iniciales

En nuestro caso ya tenemos nuestros datos gracias a la colaboracién con el CICEI. De
ello se ha extraido la columna de ”text” y LABEL.

En esta investigacion tenemos disponible un dataset de tweets publicados durante la
pandemia, originalmente se intento filtrar por ubicacion, pero dado a que pocos disponian de
esa informacion se decidié descartarlas. Lo 1til de este dataset en comparacion a una simple
extraccion de tweets mediante la API de Twitter es que estos datos ya han sido etiquetados
manualmente por humanos permitiéndonos un entrenamiento supervisado.

Para poder trabajar con estos datos sera necesario filtrar un poco el dataset original.
Primero vamos a pillar solo las columnas de texto y LABEL dado a que el nombre de usuario,
aunque posiblemente til para un analisis de sentimientos ya que se pudiera tomar en cuenta
la costumbre del usuario que publica estos tweets. Por ejemplo, si un usuario suele publicar
exclusivamente mensajes negativos podemos tomar eso como referencia al evaluar su tweet.
Teniendo los tweets en la columna de texto podemos mirar que debido a la naturaleza y
funcionalidad de Twitter los textos van a tener un cierto nivel de estructura.

Un tweet estda compuesto de 280 caracteres como méaximo. En la composiciéon de un
tweet es bastante comun el uso de hashtags, los hashtags en Twitter asumen un rol bastante
importante en la organizacion, descubrimiento y la participacion en las conversaciones en
Twitter. La utilidad de los hashtags es similar a los que pudiera proporcionar el nombre de
usuario, pero en un ambiente mas amplio que puede conectar un sentimiento colectivo sobre
el tema remarcado en el hashtag.

6.3.2. Origen de los datos

En el marco de la colaboracion con la concejalia de Ciudad de Mar, del Ayto. de Las
Palmas de G.C. el “Desarrollo de acciones y estudios en el litoral Bahia del Confital-Las
Canteras” durante el ano 2020, se esta desarrollando un modelo de deteccion automética de
sentimiento en redes sociales. Para ello, se necesité una base amplia de textos vertidos en
redes sociales etiquetados, es decir, con valores de polaridad (positiva o negativa) asignada.
Como fruto de esta colaboracién se han etiquetado casi 64.000 tweets los cuales una vez
filtrados se quedan en casi 20.000, con lo cual poder avanzar en la construccién de dicho
modelo.

Ambas tarea, etiquetado y modelado, se le encargaron al CICEI, miembro del Instituto
de Cibernética, Empresa y Sociedad de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria.
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Los datos fueron tweets obtenidos entre el 27 de febrero del 2020 y el 30 de junio de 2022.
Estos datos se han descargado utilizando palabras claves relacionadas con la bahia el confital
y con un posterior filtrado de tweets no relacionados. En el etiquetado se etiquetaron con
categoria 0 por no estar relacionados con el caso del estudio y esos tweets fueron descartados
del analisis.

6.3.3. Objetivos del convenio “Desarrollo de acciones y estudios
en el litoral Bahia del Confital-Las Canteras” con el que se
relaciona

v Fijar mecanismos para incentivar, entre los y las estudiantes de Grado y
Posgrado e investigadores de la ULPGC: La realizacion de trabajos aplicados de
investigacion en el area de la bahia del Confital, relacionados especialmente con las
tematicas senaladas en las lineas de trabajo descritas en esta clausula 2 del convenio.

v Facilitar el desarrollo de nuevos trabajos aplicados de investigacion: Que
estén directamente relacionados con las necesidades de informacion y gestién del Ayun-
tamiento de Las Palmas de Gran Canaria, y de las demés administraciones piblicas
que intervienen en esta Zona de Especial Conservacion, asi como con el desarrollo de
herramientas y modelos centrados en la mejora de su sostenibilidad.

v Fomentar la orientacién de recursos universitarios existentes: Hacia la forma-
cién académica de estudiantes e investigadores de la ULPGC en el ambito de la ZEC
del Confital.

v Promover la produccion cientifica Aplicada en el ambito de la ZEC, que atine
intereses y recursos, y que procure el desarrollo de informacién de relevancia para la
mejora en la gestion de la sostenibilidad del espacio.

6.3.4. Etiquetas

En los datos obtenidos disponemos de 3 distintas etiquetas denominadas LABEL que
estan declaradas con los numeros 1, 2 y 3 representando positivo, negativo, y neutro respecti-
vamente; Estas etiquetas se usaran como clases predictoras en el entrenamientos de modelos
y en la evaluacion de la exploracién de los datos.

6.4. Analisis de sentimiento exploratorio

Empezamos a mirar el dataset, extrayendo solo las columnas que nos resultan relevantes.
El ID por utilidad de agrupacién, el texto en su estado original, y el LABEL siendo esta
columna la clasificacion del texto que se realizé manualmente. En este primer analisis no
vamos a descartar ningin hashtag ni cualquier referencia a otros usuarios y mantendremos



CAPITULO 6. DESARROLLO 292

Filas Por clasificacion LABEL
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[ustracién 6.2: Distribucion por Clasificacion

cualquier posible locucién. En este dataset como podemos ver en la figura nos muestra
que en la distribucion de tweets hay una inclinacion notable hacia los tweets neutros.

En esta primera extraccion de las palabras més usadas, por ejemplo en los tweets positivos
las palabras [de, las, en, la, las, y a, que, el] son los que podemos considerar stopwords.
Asi que se necesitard filtrar el dataset por stopwords para tener una representacion menos
ruidosa de los datos. Ademas, dado a que como proceso de la obtencién de datos se tuvo que
filtrar por palabras como “Canteras” “Confital”, las cuales vamos a anadirlas a la lista de
stopwords. De esta manera tendremos palabras de contenido que nos podra dar una idea méas
clara de sentimiento general de cada clasificacién de los tweets.

En las figuras podemos observar que hay muchas palabras en comtun entre todas
las polaridades. Con esto podemos inferir que son palabras relevantes segun el filtro que
se utilizo en la obtencién de datos. Se pudiera mirar las palabras que tnicamente salen en
cada polaridad pero se puede ver palabras como “gente” que salen con mayor frecuencia en
tweets negativos que en tweets neutros o positivos. Con el contexto que ofrecen las palabras
mas frecuentes se puede interpretar que los tweets con polaridad positiva hablan de temas

%W

haciendo referencia a la playa como “bonito”, “precioso” y “maravilloso”. En tweets negativos
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[lustracién 6.3: Palabras mas frecuentes sin descartar stopwords

se habla con mas frecuencia de la pandemia y las mascarillas. En tweets neutros se habla de
temas mas informativos de la ciudad.
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[lustracién 6.4: Palabras mas frecuentes descartando stopwords
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Palabras mas frecuentes en clasificacion positiva
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[ustracién 6.5: Palabras mas frecuentes en clasificacién positiva descartando stopwords

Palabras mas frecuentes en clasificacion negativa
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[lustracién 6.6: Palabras mas frecuentes en clasificacién negativa descartando stopwords
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Palabras mas frecuentes en clasificacion neutra
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[lustracién 6.7: Palabras més frecuentes en clasificacién neutra descartando stopwords

6.5. Modelado de sentimiento haciendo uso de diccio-
narios

Sentiment Analysis
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Tustracion 6.8: Approach of sentiment analysis [51]

“Hay tres enfoques principalmente utilizados para el Analisis de Sentimientos incluyen el
Enfoque Basado en Lexicones, el Enfoque de Aprendizaje Automatico y el Enfoque Hibrido.
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Ademas, los investigadores estan continuamente tratando de encontrar mejores formas de
llevar a cabo la tarea con una precision superior y un menor costo computacional.”[51]

En esta secciéon para la realizacion de un andlisis de sentimiento usando un Enfoque
Basado en Lexicones, vamos a mirar el dataset, extrayendo los datos igual que en la
seccién de Analisis de sentimiento exploratorio excepto que aqui eliminaremos todo hashtag
y referencias a otros usuarios, ademas que utilizaremos el lexicon de emojis para poder evaluar
los emojis como palabras y los léxicos NRC, AFINN y ML-Senticon.

Se aplicara la metodologia de Enfoque Basado en Lexicones en base de un dataset en
el que se le aplicard un inner join de las palabras que aparecen en el texto del dataset con
los léxicos NRC, AFINN y ML-Senticon. Para el calculo manual de la polaridad de cada
tweet usaremos las suma de las polaridades proporcionadas por cada lexicon y sacaremos la
media segin la longitud del tweet. Con este valor luego se comparard con las etiquetas ya
evaluadas manualmente para observar el nivel de precisién que ofrece este enfoque.

6.5.1. Procesamiento de lenguaje natural con NRC

En esta seccion se le aplica a los datos un filtro en el que extraemos todas las palabras
que no aparecen en el lericon NRC. Como podemos ver en comparacion a la figura de
distribucion de filas en el dataset sin ningin lexicon aplicado se puede ver que debido al
descarte de algunas palabras, la cantidad de tweets disponible para el andlisis se ha reducido
como se puede ver en la figura dejando un total de 11,474 siendo el lexicon que menos
tweets ha descartado.

Si miramos en las figuras de frecuencias [6.10], [6.11] y [6.12] se puede observar que en los
tweets positivo hay un uso mas frecuente en el uso de emojis en comparaciéon a los otros tipos
de tweets.

Después de haber aplicado el filtro se hace un calculo de la clasificacién del sentimiento
del tweet en base de la polaridad promedia de mas palabras en el texto. Con esto se realiza
una evaluacion de los resultados calculados usando tinicamente la metodologia de Enfoque
Basado en Lexicones. Como se puede ver en la tabla que representamos con una fila
con los datos desequilibrados y en la otra aplicamos un undersample de los datos para tener
una representacion mas realista, la precision es bastante baja siendo el lexicon NRC el que
mayor valor ha dado, al enfocarse exclusivamente en el uso exclusivo de lexicon.

Cuadro 6.1: Precisién segun enfoque: lexicon NRC

Precision % Positivo | Negativo | Neutro | Total
Desequilibrado 13,25 6,21 13,86 33,33
Balanceado 25,85 14,36 6,35 46,56
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Filas Por clasificacion: Lexicon NRC
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Tlustracion 6.9: Distribucién Filas Por Clasificacién En Un Lexicon NRC

Palabras mas frecuentes en clasificacién positiva: Lexicon NRC
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[ustracién 6.10: Frecuencia palabras positivas lexicon NRC
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Palabras mas frecuentes en clasificacién negativa: Lexicon NRC
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[lustraciéon 6.11: Frecuencia palabras negativas lexicon NRC

Palabras mas frecuentes en clasificacion neutra: Lexicon NRC
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Ilustracién 6.12: Frecuencia palabras neutras lexicon NRC
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Palabras mas comunes Lexicon NRC
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[ustracion 6.13: Apariencia de las palabras méas comunes Lexicon NRC

6.5.2. Procesamiento de lenguaje natural con AFINN

En esta seccion se le aplica a los datos un filtro en el que extraemos todas las palabras
que no aparecen en el lezicon AFINN. Como podemos ver en comparacién a la figura de
distribucion de filas en el dataset sin ningtin lexicon aplicado se puede ver que debido al
descarte de algunas palabras, la cantidad de tweets disponible para el andlisis se ha reducido
como se puede ver en la figura [6.14] a un total de 8,918 siendo el lexicon que mas tweets ha
descartado.

Si miramos en las figuras de frecuencias [6.15], [6.16] v [6.17], se puede observar que en los
tweets positivo hay un uso mas frecuente en el uso de emojis en comparacion a los otros tipos
de tweets. Esto es algo que que también se puede observar en el lexicon NRC.

Después de haber aplicado el filtro se hace un calculo de la clasificacién del sentimiento
del tweet en base de la polaridad promedia de mas palabras en el texto. Con esto se realiza
una evaluacién de los resultados calculados usando tnicamente la metodologia de Enfoque
Basado en Lexicones. Como se puede ver en la tabla que representamos con una fila
con los datos desequilibrados y en la otra aplicamos un undersample de los datos para tener
una representacion mas realista, la precision es bastante baja al enfocarse exclusivamente en
el uso exclusivo de lexicon.
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Tlustracion 6.14: Distribucion Filas Por Clasificacion En Un Lexicon AFINN

Frecuencia

Palabras mas frecuentes en clasificacién positiva: Lexicon AFINN
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[lustraciéon 6.15: Frecuencia palabras positivas lexicon AFINN
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Palabras mas frecuentes en clasificacién negativa: Lexicon AFINN
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[lustracion 6.16: Frecuencia palabras negativas lexicon AFINN

Palabras mas frecuentes en clasificacién neutra: Lexicon AFINN
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[ustracion 6.17: Frecuencia palabras neutras lexicon AFINN

Cuadro 6.2: Precision segun enfoque: lexicon AFINN

Precisiéon % Positivo | Negativo | Neutro | Total
Desequilibrado 3,34 2,40 56,72 62,45
Balanceado 6,07 5,51 28,43 40,02
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Ilustracién 6.18: Apariencia de las palabras mas comunes Lexicon AFINN

6.5.3. Procesamiento de lenguaje natural con ML-Senticon

En esta seccién se le aplica a los datos un filtro en el que extraemos todas las palabras que
no aparecen en el lezicon ML-Senticon. Como podemos ver en comparacion a la figura de
distribucion de filas en el dataset sin ningtn lexicon aplicado se puede ver que debido al
descarte de algunas palabras, la cantidad de tweets disponible para el andlisis se ha reducido
como se puede ver en la figura[6.19|a un total de 9,654.

Si miramos en las figuras de frecuencias [6.20] [6.21] y [6.22] se puede observar que en los
tweets positivo hay un uso mas frecuente en el uso de emojis en comparacion a los otros tipos
de tweets. Esto es algo que que también se puede observar en los anteriores lexicons.

Después de haber aplicado el filtro se hace un cédlculo de la clasificacién del sentimiento
del tweet en base de la polaridad promedia de mas palabras en el texto. Con esto se realiza
una evaluacién de los resultados calculados usando tinicamente la metodologia de Enfoque
Basado en Lexicones. Como se puede ver en la tabla que representamos con una fila
con los datos desequilibrados y en la otra aplicamos un undersample de los datos para tener
una representacion mas realista, la precision es bastante baja siendo el lexicon ML-Senticon
el que menor valor ha dado, al enfocarse exclusivamente en el uso exclusivo de lezicon.
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Filas Por clasificacion: Lexicon ML-Senticon
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Tlustracion 6.19: Distribucidon Filas Por Clasificacién En Un Lexicon ML Senticon

Palabras mas frecuentes en clasificacién positiva: Lexicon ML-Senticon
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Ilustraciéon 6.20: Frecuencia palabras positivas lexicon ML Senticon
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Palabras mas frecuentes en clasificacién negativa: Lexicon ML-Senticon
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[ustracién 6.21: Frecuencia palabras negativas lexicon ML Senticon

Palabras mas frecuentes en clasificacion neutra: Lexicon ML-Senticon
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[lustracion 6.22: Frecuencia palabras neutras lexicon ML Senticon

Cuadro 6.3: Precision segin enfoque: lexicon ML-Senticon

Precisiéon % Positivo | Negativo | Neutro | Total
Desequilibrado 11,39 2,03 31,98 45,40
Balanceado 22,29 4,84 15,60 42,73
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I[lustracién 6.23: Apariencia de las palabras méas comunes Lexicon ML-Senticon

6.5.4. Procesamiento de lenguaje natural con QDAP

“QDAP (Quantitative Discourse Analysis Package) es un paquete de R disefiado para
asistir en el andlisis cuantitativo de discursos. El paquete sirve de puente entre las transcrip-
ciones cualitativas del didlogo y el andlisis y la visualizacién estadisticos.”[43]

Es esta seccion se realizard un analisis de sentimiento usando el paquete QDAP, dado a
que es un paquete bastante completo, para realizar todas las fases de analisis de sentimiento.
En el caso de este andlisis, se trabajard con una distribuciéon de los datos balanceados. A
parte de ello para la creacion de lexicon personalizado, en la que la polaridad de las palabras
se calculara segun la clasificacion de los tweets en donde se encuentran. Para ello se extrae un
10 % de las filas para usar de referencia. A partir de ahi se empieza a preprocesar los datos.
Pasos de preprocesamientd6.24}

1. Convertir a mintsculas
. Eliminar marcas de puntuaciéon inesperadas

. Eliminar digitos

2
3
4. Eliminar ntimeros enteros
5. Eliminar stopwords

6

. Eliminar caracteres de escape
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clean_text <- tolower{clean_text)

clean_text <- gsub("[[:punct:]]", " ", clean_text)

clean_text <- gsub("[[:digit:]]", ™ ", clean_text)

clean_text <- gsub(™\\b\\d+\b", "", clean_text)

clean_text <- removeWords (clean_text, stopwords_tibblefpalabra)

clean_text <- clean(clean_text)

clean_text <- Trim(clean_text)

clean_text <- scrubber(clean_text)

check_result =- qdap::check_text(clean_text)

if (any(check_resultimissing_ending_punctuation == 1)) {
clean_text <- paste(clean_text, ".", sep = "")

()

[lustracién 6.24: Preprocesado QDAP

lexico_nrc_positivo = filter(lexico_nrc, sentimiento == "positivo™)
lexico_nrc_neutral = filter(lexico_nrc, sentimiento == "neutral™)
lexico_nrc_negativo = filter(lexico_nrc, sentimiento == "negativo™)

custom_positivo_words <- positive.words
custom_negativo_words <- negative.words

custom_positivo_words <- c(custom_positivo_words, lexico_nrc_positivo$palabra)
custom_negativo_words <- c(custom_negativo_words, lexico_nrc_negativo$palabra)

custom.negators <- negation.words
= W wow Wonoam ows " o won womo uwowos woom s wooms
custom.negators <- c(custom.negators, "nadie","nada","ni","jamas","nunca","tampoco”, "no", "ninguno”, "ninguna", "sin™)

custom.amplification.words <- amplification.words
custom.amplification.words <- c(custom.amplification.words,"mucho”,"muchisimo™, "mas","gran","grande","repleta”,"repleto™)

"o non

custom.deamplification.words <- c(deamplification.words,"raro”,"poco”, "menos™)

nue

custom_positivo_words <- gsub("\\s+",
custom_negativo_words <- gsub("\\s:",

,custom_positivo_words)
,custom_negativo_words)

nue

custom_pol <- sentiment_frame(custom _positivo_words,custom_negativo_words)

sentiment <- polarity(clean_text,polarity.frame = custom_pol,
negators = custom.negators, amplifiers = custom.amplification.words,
deamplifiers = custom.deamplification.words, constrain = T)

[lustracion 6.25: Implementacion de palabras personalizada

7. Recortar espacios en blanco
8. Eliminar anomalias textuales
9. Anadir marcas de puntuacién al final

Una vez que hayamos limpiado los datos probamos hacer un calculo de polaridad con la
funcion que ofrece QDAP. Por defecto la biblioteca ya dispone de su propia lista de pala-
bras personalizadas. Aunque, debido a que su uso es principalmente para un texto inglés, no
dispone de suficientes palabras en castellano para realizar un calculo viable. Para intentar
conseguir unos resultados mas aptos para una evaluacién de polaridad se implementara los
lexicons NRC, AFINN, ML-Senticon, y el lexicon personalizado previamente menciona-
do. A parte de ello también se anaden a la lista de palabras negativas, de amplificacién y
atenuacion usadas de manera comin en el castelland6.25]

A partir de anadir estos parametros se han sacado los resultados vistos en la tabla
Como se puede ver de el lexicon personalizado tiene la precisién total més alta. A pesar de
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ello los resultados son bastante volatiles debido al hecho de que se basa de una extraccion
aleatoria de los datos. En cuanto a los lexicons NRC, AFINN y ML-Senticon se ve que la
precision total son bastantes similares con NRC dando el resultado més alto. En el caso del
lexicon AFINN la distribucién de precision segin la polaridad esta bastante inclinada hacia
los tweets neutros dejando los lexicons NRC y ML-Senticon como los mas favorables. A
pesar de todo ello los resultados no se alejan mucho de que sea lo mismo que dejarlo al azar.

Cuadro 6.4: Precisiones qdap

Precision % Positivo | Negativo | Neutro | Total

Sin Lexicon 4,83 6,41 93,90 36,28
AFINN 21,28 17,80 81,74 41,92

NRC 44,35 31,65 53,78 42,74
ML-SENTICON 45,74 22,44 55,12 39,98
Lexicon Personalizado 32,24 83,46 30,07 51,19

6.5.5. Procesamiento de lenguaje natural con NLTK/VADER

VADER es un modelo sencillo basado en reglas para el andlisis general de sentimientos
cuyas siglas son las siglas de Valence Aware Dictionary for sEntiment Reasoning. Este modelo
estda disefiado con uno de sus enfoques siendo la evaluacién textos en redes sociales([21]).
VADER aplica un enfoque basado en lexicons y la aplicacién de varias heuristicas. En el caso
de este TFG, dado que el dataset esta en castellano no se puede esperar una precisiéon de la
clasificacion tan alta como la de un texto ingles que ronda el 96 %[21] para textos positivos.

Dado a la naturaleza de este modelo en el que todo figura relevante en cuanto al calculo
de polaridad, no se le aplicard ningin tipo de preprocesado a parte de un balanceo de los
datos para facilitar la evaluacion de precision. Como previamente mencionado, el lexicon de
Vader esta diseniado para trabajar con textos en inglés. Asi que se ha intentando anadir los
lexicons NRC, AFINN y ML-Senticon. Como se puede ver en la figura la precision es
un poco mejor que usar el QDAP. Esto deja entender el que el uso de un lexicon adecuado
es esencial para el correcto funcionamiento de estos modelos.

Cuadro 6.5: Precisiénes VADER

Precision % Positivo | Negativo | Neutro | Total
Sin Lexicon 41,83 58,81 37,12 42,80
AFINN 51,61 60,37 41,85 41,85
NRC 47,15 60,34 40,39 48,15
ML-SENTICON 35,89 50,96 42,45 41,55
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6.6. Modelado de sentimientos basado en TFIDF

6.6.1. Preparacion de los datos

En esta fase, su enfoque es “la seleccion de datos, limpieza de datos, construccion de nuevos
datos, integracion de datos y formato de datos”[23]. En el caso de este trabajo inicialmente
todo el preprocesamiento de los datos desde su limpieza hasta su vectorizacion fue realizada
usando el paquete tidytext; Este paquete habia resultado bastante practico en cuanto a la
fase exploratoria, pero resulté bastante problematico en las fases de vectorizacion. Debido a
ello se usé el framework Tidymodels. Este framework introduce el concepto de recipes. Las
recipes, ofrecen una implementacion de las fases de la ingenieria de caracteristicas conocidas
como steps. Estas secuencias se utilizan para preparar los datos para el modelado, ofreciendo
funciones que nos facilitan la limpieza, mutacion, tokenizacion y vectorizacion de los datos.
En el caso de este trabajo esto ha venido muy 1til dado a las dificultades que suelen venir
con trabajar con un texto.

No obstante para ciertos casos como el stemming se usé el recipe step de step_stem
donde se aplica la funcion de stemming que se us6 fue wordStem del paquete SnowballC
que dispone del diccionario castellano. Esto nos permite transformar un token a su raiz.
Luego en el caso de la lematizacion se tuvo que realizar una implementacion utilizando el
paquete spacyr que a través del paquete reticulate que nos permite ejecutar este paquete de
python. Este paquete nos permite abrir una breve instancia de python para poder ejecutar

sus funcioned6.30l

6.6.2. Seleccion de datos

Para la seleccion de datos se tiene que establecer cual es el objetivo para los datos actuales.
Se prepara un dataset en el que esta compuesto de 3036 tweets positivos, 2344 tweets negativos
y 14095 tweets neutros. Mas adelante se hablard de como se resolvera este desequilibrio en los
datos. Se mirara el proceso de aplicar el stemming y lemming al dataset que no se le integre
un lezicon.

6.6.3. Undersampling y Oversampling

Dado a que el dataset disponible tiene una clasificacion desequilibrada de datos donde
podemos ver que tiene una gran mayoria de tweets etiquetados como neutral. Para ellos tene-
mos disponibles 3 posibles opciones. undersampling, oversampling por medio de aumentacion
de datos y crear unos parametros de categorizar los valores de polaridad continua (como esté
en la grabacion) que se usaran para el caso de NLP basado en puntos de polaridad del léxico,
undersampling es la técnica de reducir muestras de la clase mayoritaria mientras que el
oversampling es la duplicacion de datos de la clase minoritaria en este caso en vez de



CAPITULO 6. DESARROLLO 39

Undersampling Oversampling
Copies of the [
minority class
N ) /f’.’ //-
™, Samples of / 7y
N maijority class

S
RN
o —
O e -
Original dataset Original dataset

[Mustracién 6.26: Undersampling and oversampling[46]

duplicar los tweets de las clases minoritarias se ha generado tweets basado en las palabras
usadas en los tweets de su clase.

Para el caso de la generacién de tweets y el establecimiento de umbrales de polaridad se
usa una subseccion de validacién extraida del dataset de validacién que usaremos como base.
Este dataset de validacién estard compuesto de una muestra aleatoria del 10% del dataset
original. Se implementa una funcién personalizadd6.27] para la generacion de tweets en el
caso de una distribucién asi. Se extrae un vocabulario de los tweets en cada clase en el que
se usaran las frecuencias de las palabras para generar aleatoriamente un tweet.

6.6.4. Limpieza de datos

Aqui se enfocd en la limpieza de los datos eliminando contenido que no sea parte de
nuestro enfoque. En el caso de los hashtags y referencias a otros usuarios Aunque se
ha visto que los hashtags pueden tener un impacto en andlisis de sentimientos [50] se ha
decidido omitirlog6.29] También se ha decidido la eliminacién de los stopwords. En nuestro
texto procesado solo hemos extraidos las palabras y emojis.

6.6.5. Construccion de nuevos datos

Dado a la naturaleza desequilibrada se realizd6 un downsampling en el que se procedi6 a
equilibrar la distribucién de datos reduciendo el tamano del dataset en base de la clase mas
baja que en este caso fue la negativa. Otra implementacion que se aplico fue un oversampling
de los datos.

6.6.6. Integracion de datos

En cuanto la integracion de datos, debido al origen del dataset en uso, no se buscara
ningun tipo de integracién con datos de fuentes externos. En cuanto a los datos que ya estan
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avg_word_per_tweet <- mean(sapply(

strsplit(as.character(text_column), "\ \s+"), Tength))
avg_word_per_tweet <- round(avg_word_per_tweet)
positive_label_size <- as.numeric(table(df_training_test_tweets3ILABEL)[1])
negative_label_size <- as.numeric(table(df_training_test_tweets$LABEL)[2])
neutral_label_size <- as.numeric(table(df_training_test_tweets$LABEL)[3])

vbo <- validator_build_no_lexicon(df_validation_tweets)

df_generated_positive_tweets <- generate_tweets(
avg_word_per_tweet,
vho[[2]],
neutral_label_size - positive_label_size, 1)

df_generated_negative_tweets <- generate_tweets(
avg_word_per_tweet,
vbo[[3]],
neutral_label_size - negative_label_size, 2)

df_generated_negative_positive_tweets <- rbind(
df_generated_negative_tweets,
df_generated_positive_tweets)

df_tweets_generated_balance < rbhind(
df_generated_negative_positive_tweets %>%
select(text_id = ID, text, LABEL), df_training_test_tweets)|%»%
mutate(text_id = 1:n())
return(df_tweets_generated_balance)

[lustracién 6.27: Snippet funcién generacion de tweets

if(filtrar_usertag){

print("filtrando usertags™)

dfftext <- gsub("@ w+", """, dfitext)
¥

[lustracion 6.28: Filtro de usertags

if(filtrar_hashtag){

print("filtrando hashtags™)

dfitext <- gsub("#\w+", ™", dfitext)
}

[lustraciéon 6.29: Filtro de hashtags

40
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if (lrequire(spacyr)) {
install.packages ("spacyr™)
Tibrary(spacyr)
spacy_install()

“dinnit_lema =- function()
spacy_download_Tlangmodel (Tang_models = “es_core_news_lg")
spacy_initialize(model = "es_core_news_1g")
es_core_news_1q

“finalize_lema =- function(){
spacy_finalize()

- Temmatize_text <- function(text) {
options (warn=-1)
tokens <- spacy_parse(text)
options (warn=0)
Temmas <- tokens$lemma
Temmatized_text =- paste(lemmas, collapse = " ")
return(lemmatized_text)

[ustraciéon 6.30: Fragmento cédigo lematizador

presentes, se podra considerar la generacion de tweets en el proceso de aumento de datos
como una alternativa.

6.6.7. Formato de datos

En la fase de vectorizacién se hara una conversion de los tokens de palabras a valores
numéricos para que los algoritmos de machine learning los puedan leer. En este caso se
usaran técnicas de frecuencia de terminos como el term frequency (TF) y el term frequency
inverse document frequency (TF-IDF).

6.6.8. Emojis

Para la conversién de emojis se utilizé el Emoji Sentiment Ranking 1.0[29]. Este dataset
no ofrecia directamente la polaridad de los emojis, dado a que la tabla que proporciona-
ba el estudio no contenia el sentiment score estos valores se calcularon replicando los
resultados que se pueden visualizar en la tabla [29, Emoji Sentiment Ranking v1.0]. Sien-
do positive_ocurrences la cantidad de veces que el emoji aparece en tweets positivos y
negative_ocurrences la cantidad de veces que aparece el emoji en tweets negativos, pode-
mos calcular el sentiment_score [6.6.8, Luego en base de este sentiment_score podemos

asignarle polaridad al emo07516.6.8|
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if(filtrar_locuciones){
Tocuciones_lexicon <- locuciones_lexicon[grep("_", Tocuciones_lexicontpalabral, ]

print("fiTtrando locuciones™)
palabracount = 0;
for (palabra in locuciones_lexiconipalabra) {
dfitext <- gsub(paste0(™\\b", gsub("_", " "
palabra,
dfitext)
palabracount = palabracount + 1
progress(palabracount, length(locuciones_lexiconfpalabra))

. palabra), "\\b"),

rm(locuciones_lexicon)

(W)

[lustracion 6.31: Fragmento cédigo locuciones

positive_ocurrences — negative_ocurrences

sentiment_score =
total_ocurrences

positive  if sentiment_score > (1 -2 (OPOﬂ))
ccurrences

sentiment = { negative if sentiment_score < (—1+ 2 (ONegﬂ))
ccurrences

neutral  otherwise

6.6.9. Locuciones

En el castellano es bastante comiin el uso de las locuciones. Las locuciones son un “Grupo
fijo de palabras que constituye una unidad léxica compleja”[11]. En el preprocesado de un
texto las locuciones suelen ser descartadas ya que muchas de las palabras que componen una
locucién se pueden confundir con las stopwords. Para evitar la perdida de éstas palabras se
utiliza el lexicon ML-Senticon ya que contiene una gran cantidad de locuciones. Después de
haber definido correctamente las locucioned6.31] es cuando ya se puede comenzar el resto de
los steps del preprocesado.

El lexicon ML-Senticon se obtiene a partir de un archivo XML, compuesto de 8 capas
de lematizacion, en el que cada una esta dividida por las categorias positivas y negativas,
dentro de las categorias de positivo y negativo se dispone de una lista de palabras en las que
vienen asignadas una polaridad representadas en un rango de -1 a 1 siendo -1 las polaridades
negativas y 1 las polaridades positivas. Para este archivo se tuvo que crear una series de
funciones para de-construir el XML a un formato data.frame.
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[ustracion 6.32: General procedure for sentiment analysis in supervised machine learning
category [51]

6.6.10. Modelado

En esta fase, su enfoque es “la seleccion de técnicas de modelado, generacion de un diseno
de comprobacién, generacion de los modelos y la evaluacién del modelo”[23].

Originalmente se experiment6 entrenar los modelos usando caret y tidymodels dado a que
la fase del prerocesado de datos fue realizado en R. Aun asi, debido al tamano de los datos
y a que el soporte que ofrece R en cuanto al uso de del GPU estd bastante limitado, no se
pudo realizar un entrenamiento de los modelos eficaz en R. A pesar de ello se exploraron
alternativas como el uso de la paralelizacion para utilizar todos los cores de la CPU. En estos
casos, el tiempo que requiso el entrenamiento podia llegar a durar multiples dias incluso con
el supercomputador de la universidad.

Se ha realizado el entrenamiento de modelos en python gracias a su capacidad de usar la
tarjeta grafica del ordenador ofreciendo un tiempo de ejecucién bastante bajo; Ya que para
multiples modelos, python dispone de un conjunto de paquetes como el cuML. cuML ofrece
algoritmos de machine learning cuya implementacion es bastante similar la las que ofrece
el scikit-learn pero con capacidad de célculo usando la GPU. También existen bibliotecas
como la propia del XGBoost que también permiten el uso de la GPU.

6.6.11. Estilos de clasificaciéon y enfoques comunes encontrados en
los modelos

Para la clasificacién de un dataset existen 2 tipod6.33] la clasificacién binaria donde se
intenta clasificar entre una de las dos clases y la la clasificacion multi-clase que intenta
clasificar de multiples clases. Las multi-clases resultan més dificil debido a la implicacion de
anadir multiples clases. para ello se aplican distintos tipos de enfoques.

v One-to-One approach[6.34} Este enfoque se basa en establecer una separacién bina-
ria para cada clase. Para ello sera necesario crear un modelo para cada clase, resultando
en un entrenamiento mas lento. Este enfoque suele implicar un coste alto en cuanto a
la memoria debido a la ampliacién de datos que implica si se usa un dataset grande. [1]
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Binaria Multi-clase

A

[ustracién 6.33: Clasificacion Binaria/Multi-clase

v One-to-Rest approach Este enfoque se basa en crear una separacion entre
una clase y todas las demas. En este caso la creaciéon de modelos serd mucho menos
que en el One-to-One. Resultando en un entrenamiento menos lento que la alternativa
a cambio de una separacién més pequena.[1]

6.6.12. Seleccion de técnicas de modelado

Se miran los modelos visitados y los elegidos. En esta fase de realiza una exploracién de
los algoritmos se machine learning visitados y los que finalmente han sido utilizados para
entrenar el modelo. La base principal en cuanto a la decision de que algoritmos explorar fue
basado en el contexto de la clasificaciéon multinomial y anélisis de sentimientos.

6.6.13. Random Forest

El Random forest es una técnica de machine learning en la que estd compuesta de un
ensemble de decision trees en las que por medio del bootstraping y feature selection en el
primer caso cada decision tree recibe aleatoriamente un subconjunto del dataset para tener
una base tnica de entrenamiento, en el segundo caso cada arbol se le asigna una selecciéon de
distintos features. Una vez entrenado los decision trees del Random forest por el proceso del
bagging se compila una suma de todos las predicciones. [26]6.36
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[ustracion 6.34: One-to-One approach[20]

6.6.14. Regresion lineal (LASSO)

“LASSO es el acrénimo de Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (Operador
de Seleccién y Reduccién Minima Absoluta). Se utiliza con frecuencia en el aprendizaje
automatico para manejar datos de alta dimension, ya que facilita la seleccion automéatica
de caracteristicas con su aplicacion.”[25] LASSO es un tipo de regresion lineal en el que se
enfoca en la reduccién progresiva de los coeficientes irrelevantes.

6.6.15. XGBoost

“XGBoost es una libreria distribuida optimizada de gradient boosting disenada para ser
altamente eficiente, flexible y portable. Implementa algoritmos de aprendizaje automatico en
el marco del Gradient Boosting. XGBoost proporciona un refuerzo de arbol paralelo (también
conocido como GBDT, GBM) que resuelve muchos problemas de ciencia de datos de una
manera rapida y precisa.”[52] Similar al randomforest ésta tecnica se basa en un algoritmo de
ensemble gradient boosted decision tree (GBDT). Compuesto de una combinaciéon de miltiples
decision trees con finalidad de obtener uno mas compuesto con objetivo de colectivamente
crear un modelo mejor. [7]
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[ustracién 6.35: One-to-Rest approach [20]
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[ustracion 6.36: Workflow representation of a Random Forest model [18]
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[ustracién 6.37: Definicién del “margen” entre clases: el criterio que los SVM intentan opti-
mizar. [47]

6.6.16. SVM

“Una méquina de vectores soporte (SVM) es un algoritmo de aprendizaje automético
supervisado que clasifica los datos encontrando una linea o hiperplano éptimo que maximiza
la distancia entre cada clase en un espacio de N dimensiones.”[24] “El objetivo del algoritmo
SVM es encontrar un hiperplano que separe de la mejor forma posible dos clases diferentes de
puntos de datos. 'De la mejor forma posible” implica el hiperplano con el margen méas amplio
entre las dos clases, representado por los signos mas y menos en la siguiente figura.” [47] Se
ha aplicado el motor de radial dado a su buen rendimiento con datasets de alta dimensionali-
dad, el SVM se suele usar en las tareas de NLP como el andlisis de sentimientos.[24] A pesar
de ello, debido a que nativamente SVM no dispone de una clasificacién multi-clasd6.6.11], por
defecto se basa en una clasificacién binaria [6.6.11l En el caso de la clasificaciéon multi-clase

se tendra que aplica el enfoque one-to-ong6.6.11|([1]).

6.6.17. Naive bayes

El algoritmo Naive bayes es un algoritmo de machine learning supervisado basado en el
algoritmo del teorema de Bayes. Es un clasificador probabilistico que se usa con frecuencia en
tareas de NLP. Ya que por ejemplo, si una palabra se suele encontrar en textos clasificados
como positivos. Se puede asumir que probablemente cualquier texto que contenga esa palabra
va a tender a ser un texto positivo ([I7]) ([49]). Este algoritmo se descarté debido a su bajo



CAPITULO 6. DESARROLLO 48

rendimiento en comparacion a los otros modelos en la fase exploratoria y la poca consideracion
de las dependencias que pueden tener las palabras.

6.6.18. Generacion de un disenno de comprobaciéon

Para estos modelos se establecié una proporcion del 10 % de los datos para crear el dataset
de validacién con el resto destinado al dataset temporal de training_testing. Este dataset se
usara como semilla para el generador de tweets y establece el vocabulario de features que
se usaran en la fase de vectorizaciéon de datos. En el caso del dataset de entrenamiento y
pruebas, se establece una proporcién de 80 % destinado al dataset de entrenamiento y el otro
20 % al de prueba.

En el proceso de investigacion de los modelos experimentd con utilizar el dataset sin
aplicar ningtn tipo de equilibrio. En el dataset desequilibrado se observo que debido al nivel
de inmenso de desequilibrio los modelos entrenados resultaron inclinado en predecir que
el resultado siempre era la clase neutra. Por lo cual los datos pasaran por un proceso de
undersampling y oversampling en el que se comparara la diferencia entre ellos. En el caso
del undersampling los datos de entrenamiento y prueba se reduciran las clases positiva y
neutra al mismo nivel que la clase negativa. Para el oversampling se realiza una aumentacion
de datos al dataset de entrenamiento, en el caso del dataset de pruebas no se le aplicara la
aumentacion de datos para evitar el data leakage.

6.6.19. Generaciéon de los modelos

En esta fase se definen los parametros y se procede al entrenamiento de los modelos. En
python se han entrenado 4 modelos, Regresion lineal L1 (Lasso), Random forest, svi y
xgboost. Todos se le han presentado un dataset vectorizado en TFIDF y aplicando una
cross-validation.

Para el modelo de LASSO se aplicé una cross walidation de 10 folds y los siguiente

parametros6.38;

1. penalty: Establece la regularizacion del L1 y L2, Siendo valores intermedios una mezcla
de los dos. En el caso de este modelo se ha implementado el L1.

2. max_iter: Establece el numero maximo de iteraciones de optimizacion. Se implementd
un maximo de 1000 iteraciones.

3. C: Regula la fuerza de regularizacion. Cuanto mas pequeno es el valor, mas fuerte es
la regularizacion. Para el dataset con undersampling se le aplicé un valor de C' = 0,01
y para el dataset con oversampling para reducir el overfitting se aplico un C' = 0,001

4. tol: La tolerancia permitida en cuanto a las iteraciones de optimizacién. Se estableci
un valor de 1 x 1073,
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model = culogisticRegression(penalty="11", max_iter=1000, C=0.001, tol=le-3, verbose=1)

cv = StratifiedkKFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)
cv_scores = cross_val_score(model, X train, y_train, cv=cv, scoring="'accur:

Tlustracion 6.38: Generacién modelo LASSO

Para el modelo de Random forest se aplico una cross validation de 10 folds, 5 repeticiones
y los siguiente pardmetros6.41}

1. n_estimators: Establece el numero de arboles. En este caso se utilizaron 1000 arboles
en el entrenamiento.

2. max_depth: Controla la cantidad maxima de la profundidad de los arboles. Mas pro-
fundo implica arboles mas complejos aumentando la posibilidad de overfitting. Tras
multiples iteraciones de entrenamiento se observé que para este caso una profundidad
de 30 resultaba en la menor cantidad de overfitting.

3. min_samples_split:Establece la cantidad minima de muestras necesarias para poder
dividir un nodo. Se establecié una minima de 2 muestras.

4. min_samples_leaf: Establece la cantidad minima de muestras que deben tener las
hojas de un arbol decisivo. Siendo de valores pequetios mas precisos y los valores grandes
mas generalizados. Se suele ver como buena practica ir ascendiendo en valores. En este
caso se fijo un minimo de 4 muestras.

model = cuRF{n_estimators=1000, max_depth=36,

min_samples split=2, min_samples leaf=4)

cv = StratifiedKFold{n_splits=1@, shuffle=True, random_ state=42)
cv_scores = cross_val score(model, X train, y train, cv=cv, scoring='accuracy'

[lustracion 6.39: Generacién modelo Random forest

Para el modelo de SVM se aplico una cross validation de 5 folds y los siguiente parame-

trod6.40

1. C: regulariza el training error, un valor mas pequeno permite mejorar la generalizacion
de los datos. después de multiples iteraciones de entrenamiento se observo que para
este caso una regularizacion de 0,01 resultaba en la menor cantidad de overfitting.

model = svm model = LinearSVC{C=0.81, penalty="11")
cv = StratifiedKFold{n_splits=1@, shuffle=True, random_state=42)

cv_scores = cross_val score(model, X train.get(), y train.get(), cv=cv, scoring="accuracy')

Tlustracion 6.40: Generacion modelo SVM



CAPITULO 6. DESARROLLO 50

Para el modelo de XGBoost se aplico una cross validation de 5 folds y los siguiente

parametros6.41}

1. nrounds: Determina la cantidad de rondas aumentadas. Se establece unas 1500 rondas.

2. max depth: Profundidad méxima de cada arbol. Segiun la profundidad se puede evitar
el riesgo del overfitting y underfitting. Se observé que para este caso el valor mas
adecuado era una profundidad maxima de 4.

3. eta: Conocido como shrinkage factor y learning rate este parametro permite equilibrar
entre la rapidez de su aprendizaje y el rendimiento. Se vio que un learning rate de 0,3
daba un buen balance en cuanto al rendimiento.

4. gamma: Establece una penalizacién por cada divisién de los nodos finales evitando
posible overfitting. En este caso se fijo un valor de 0.

5. subsample: Similar al colsample pero con las filas. Permitiendo entre un rango de 0

a 1 siendo el 1 un uso completo de las filas. Se observé que en este caso un valor de 0,5
resultada el mas adecuado.

start time = time.time()

cv_results = xgb.cv(params, dtrain, num_boost round=1568, nfold=5,

metrics={ ‘merror', 'mlo , ‘auc', 'aucpr'},

seed=42, verbose eval=Trus

end time = time.time()
print(f"Duracion de entrenamiento: {end_time - start_time} segundos.™)

best num boost round = cv _results['test-merror-mean'].idxmin()}
final model = xgb.train(params, dtrain, num boost round=best num boost round)

y_train pred = final model.predict(dtrain)

y_test pred = final model.predict{dtest)

Tlustracion 6.41: Generacion modelo XGBoost



CAPITULO 6. DESARROLLO 51

6.6.20. Evaluacién del modelo

En esta fase, su enfoque es “la evaluacién de los resultados, el proceso de revision y
determinacion de los pasos siguientes”[23]. Esta es la fase en la que medimos el rendimiento
de los modelos en base de las métricas del resultado de cada modelo.

6.6.21. Evaluacion resultada

Al finalizar el entrenamiento de los modelos se termina con una serie de medidas es-
tadisticas que se usard para su evaluacién. Entre ellos se tendran las siguientes medidas[30]
[9:

1. Class: Representan las clases de los 3 sentimientos. Siendo 0 el sentimiento positivo, 1
el negativo y 2 el neutro.

2. Accuracy: La precision encontrada entre todas las clases en su total.

3. Precision: La proporcién de prediccion de las clasificaciones de verdaderos positivos
para una clase.

4. Recall: La proporcién de prediccion de las clasificaciones de verdaderos positivos en
todas las clases.

5. F1_score: Es la media de la precision y el recall. Dispone de un rango de 0 a 1 siendo
1 el valor favorable.

6. Support: El numero de muestras disponibles en esa clase.

6.6.22. FEvaluacion SVM

Para el modelo SVM, se entrené con el dataset sujeto a un proceso de undersampling y
oversampling. Primero, se observan las métricas obtenidas usando el dataset con undersam-
pling. Comparando las métricas de entrenamiento y de pruebad6.6|[6.7 se puede observar que
las diferencias son aceptables con un bajo nivel de owverfitting. Luego se miran las métricas
obtenidas usando el dataset con oversampling. Después de comparar las métricas de entre-
namiento y de pruebad6.8|[6.9] se puede observar que se estd manifestando un nivel alto de
overfitting, donde es especialmente notable en la métrica de Recall. Finalmente se puede ver
que con un dataset balanceado por undersampling, ofrece una exactitud del 63 % en compa-
racion al 55 % del oversampling que fue gravemente afectado por el overfitting.
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Ilustracién 6.43: Undersampled test SVM
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[ustracion 6.45: Qversampled test SVM
Confusion Matriz

Class Precision Recall F1l-score Support
0 0,83 0,74 0,78 1688
1 0,74 0,86 0,79 1688
2 0,71 0,67 0,69 1688
Accuracy 0,76 5064
Macro avg 0,76 0,76 0,75 5064

Weighted avg 0,76

0,76

0,75

5064

Cuadro 6.6: Métricas SVM Undersampled Train
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Class Precision Recall F1l-score Support
0 0,74 0,61 0,66 422

1 0,62 0,75 0,67 422

2 0,56 0,54 0,55 422
Accuracy 0,63 1266
Macro avg 0,64 0,63 0,63 1266
Weighted avg 0,64 0,63 0,63 1266

Cuadro 6.7: Métricas SVM Undersampled Test

Class Precision Recall F1l-score Support
0 0,93 0,90 0,92 10138
1 0,94 0,92 0,93 10138
2 0,84 0,89 0,86 10138
Accuracy 0,90 30414
Macro avg 0,90 0,90 0,90 30414
Weighted avg 0,90 0,90 0,90 30414

Cuadro 6.8: Métricas SVM Quversampled Train

Class Precision Recall F1l-score Support
0 0,78 0,47 0,59 422

1 0,69 0,39 0,50 422

2 0,43 0,78 0,55 422
Accuracy 0,55 1266
Macro avg 0,63 0,55 0,55 1266
Weighted avg 0,63 0,55 0,55 1266

Cuadro 6.9: Métricas SVM Owversampled Ttest

6.6.23. Evaluacion LASSO

Para el modelo LASSO, se entreno con el dataset sujeto a un proceso de undersampling y
oversampling. Primero, se observan las métricas obtenidas usando el dataset con undersam-
pling. Comparando las métricas de entrenamiento y de pruebag6.10][6.11] se puede observar
que las diferencias son aceptables con un minisculo nivel de overfitting. Luego se miran las
métricas obtenidas usando el dataset con oversampling. Después de comparar las métricas de
entrenamiento y de pruebad6.12|[6.13] se puede observar que similar al dataset con undersam-
pling se esta manifestando un nivel muy bajo de overfitting. Finalmente se puede ver que con
un dataset balanceado por undersampling, ofrece una exactitud del 58 % en comparacién al
51 % del oversampling.
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Ilustracion  6.48:  Owersampled LASSO Ilustracién  6.49:  Owersampled LASSO

Train Confusion Matriz Test Confusion Matrix
Class Precision Recall F1l-score Support
0 0,78 0,52 0,62 1688
1 0,58 0,73 0,65 1688
2 0,50 0,54 0,52 1688
Accuracy 0,60 5064
Macro avg 0,62 0,60 0,60 5064
Weighted avg 0,62 0,60 0,60 5064

Cuadro 6.10: Métricas LASSO Undersampled Train
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Class Precision Recall F1l-score Support
0 0,77 0,50 0,60 1688
1 0,57 0,68 0,62 1688
2 0,49 0,57 0,53 1688
Accuracy 0,58 5064
Macro avg 0,61 0,58 0,58 5064
Weighted avg 0,61 0,58 0,58 2064

Cuadro 6.11: Métricas LASSO Undersampled Test

Class Precision Recall F1l-score Support
0 0,80 0,39 0,52 10138
1 0,52 0,77 0,62 10138
2 0,55 0,57 0,56 10138
Accuracy 0,58 30414
Macro avg 0,62 0,58 0,57 30414
Weighted avg 0,62 0,58 0,57 30414

Cuadro 6.12: Métricas LASSO QOversampled Train

Class Precision Recall F1l-score Support
0 0,73 0,27 0,40 422
1 0,51 0,63 0,57 422
9 0,44 0,62 0,51 422
Accuracy 0,51 1266
Macro avg 0,56 0,51 0,49 1266
Weighted avg 0,56 0,51 0,49 1266

Cuadro 6.13: Métricas LASSO Oversampled Test

6.6.24. Evaluacion Random forest

Para el modelo Random forest, se entrend con el dataset sujeto a un proceso de under-
sampling y oversampling. Primero, se observan las métricas obtenidas usando el dataset con
undersampling. Comparando las métricas de entrenamiento y de pruebag6.14][6.15] se puede
observar que las diferencias son aceptables con un nivel muy bajo de overfitting. Luego se
miran las métricas obtenidas usando el dataset con oversampling. Después de comparar las
métricas de entrenamiento y de pruebad6.16)[6.17] se puede observar que se estd manifestando
un nivel medio alto de overfitting, donde es especialmente notable en la métrica de Recall.
Finalmente se puede ver que con un dataset balanceado por undersampling, ofrece una exac-
titud del 60 % en comparacién al 52 % del oversampling que fue notablemente afectado por
el overfitting.
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[lustracion 6.53: Undersampled test Ran-
dom forest Confusion Matriz

Class Precision Recall F1l-score Support
0 0,74 0,64 0,69 1688
1 0,68 0,73 0,70 1688
2 0,57 0,60 0,59 1688
Accuracy 0,66 5064
Macro avg 0,66 0,66 0,66 5064

Weighted avg 0,66

0,66

0,66

5064

Cuadro 6.14: Métricas Random forest Undersampled Train
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Class Precision Recall F1l-score Support
0 0,68 0,58 0,63 422

1 0,62 0,67 0,65 422

2 0,52 0,55 0,53 422
Accuracy 0,60 1266
Macro avg 0,61 0,60 0,60 1266
Weighted avg 0,61 0,60 0,60 1266

Cuadro 6.15: Métricas Random forest Undersampled Test

Class Precision Recall F1l-score Support
0 0,86 0,66 0,75 10138
1 0,76 0,77 0,76 10138
2 0,63 0,77 0,69 10138
Accuracy 0,73 30414
Macro avg 0,75 0,73 0,74 30414
Weighted avg 0,75 0,73 0,74 30414

Cuadro 6.16: Métricas Random forest Oversampled Train

Class Precision Recall F1l-score Support
0 0,75 0,43 0,54 422

1 0,63 0,41 0,50 422

9 0,41 0,73 0,53 422
Accuracy 0,52 1266
Macro avg 0,60 0,52 0,52 1266
Weighted avg 0,60 0,52 0,52 1266

Cuadro 6.17: Métricas Random forest Oversampled Test

6.6.25. FEvaluacion XGBoost

Para el modelo XG'Boost, se entrené con el dataset sujeto a un proceso de undersampling
y oversampling. Primero, se observan las métricas obtenidas usando el dataset con under-
sampling. Comparando las métricas de entrenamiento y de pruebas [6.18| se puede observar
que las diferencias son aceptables con un nivel muy bajo de owverfitting. Luego se miran las
métricas obtenidas usando el dataset con oversampling. Después de comparar las métricas de
entrenamiento y de pruebas se puede observar que se esta manifestando un nivel medio
alto de owverfitting, donde es especialmente notable en la métrica de Recall. Finalmente se
puede ver que con un dataset balanceado por undersampling, ofrece una exactitud del 58,8 %
en comparacion al 46,7 % del oversampling que fue notablemente afectado por el overfitting.



CAPITULO 6. DESARROLLO

Dataset Accuracy | Precision | Recall
Training Data Undersampled 0,657 0,674 0,657
Testing Data Undersampled 0,588 0,605 0,588
Training Data Oversampled 0,744 0,760 0,744
Testing Data Oversampled 0,467 0,576 0,467

Cuadro 6.18: Métricas para Undersampled y Oversampled
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Capitulo 7

Conclusiones y trabajo futuro

7.1. Conclusion

Este trabajo comenzé con un andlisis exploratorio de un dataset de tweets facilitados por
el Centro de Innovacién para la Sociedad de la Informacién (CICEI). En él hemos identificado
las peculiaridades de los datos, como la naturaleza de las palabras que componen un tweet
segtin su sentimiento. Como en el caso de los tweets positivos que mostraban un amplio uso
de emojis y adjetivos calificativos. En el caso de los tweets negativos se podia ver que habia
un enfoque inclinado mas hacia hablar de las personas y mascarillas. Luego, en el caso de los
tweets neutros se podia observar que tenian un enfoque mas informativo con el objetivo de
comunicar algin tipo de informacion. También observamos el desequilibrio notable hacia los
tweets neutros que contiene este dataset.

Esto nos llevo a investigar posibles medidas que podriamos tomar para reducir este des-
balance de clases. Para ello hemos optado por aplicar un balanceo en el que extraemos
aleatoriamente unas muestras de cada clase hasta llegar a tener tantas muestras de las clases
positivas y neutras como las que se ven en la clase negativa. La otra medida que aplicamos fue
una aumentacion de datos en la cual, segtin un fragmento de los textos de las clases positivas
y negativa, se generaban tweets sintéticos de palabras con alta frecuencia en sus respectivas
clases.

En aras de implementar los diferentes modelos de analisis de sentimiento convencionales,
realizamos dichos anélisis aplicando un enfoque basado en lezicons de origen inglés o traduci-
dos al castellano, donde comparamos los lezicons NRC, AFINN y ML-Senticon para ver
cual de ellos ofrecen el mejor resultado. En la tabla vimos que ninguno de estos lexicons
por su cuenta fueron capaz de ofrecer una precisiéon favorable en cuanto a la identificacion
del sentimiento de un tweet. Por otro lado, se exploré el uso de las herramientas para el
analisis de texto QDAP y VADER. En el caso del QDAP se experimenté con los lexicons
NRC, AFINN y ML-Senticon donde vimos que hay una diferencia notable entre utilizar
QDAP y la implementacion manual. La gran ventaja que ofrece esta herramienta esta en la
capacidad de poder fijar palabras como las negaciones, amplificaciones y desamplificaciones.

29
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Cuadro 7.1: Precision segun lezicon

Precision % | Positivo | Negativo | Neutro | Total
NRC 25,85 14,36 6,35 46,56
AFINN 6,07 5,51 28,43 40,02
ML-Senticon 22,29 4,84 15,60 4273

La gran desventaja que hemos visto en esta herramienta es su dificultad en identificar las
palabras neutras.

En el caso de VADER no se vio mucha diferencia en cuanto a las metodologias basadas
en lericons ya probadas. Aun asi, a pesar de tener una precision total bastante similar a la del
QDAP, el VADER ofrece una precision mucho mas equilibrada, ademas de su capacidad
de tomar en cuenta el uso de emojis y puntuaciones sin ningun tipo de preprocesado. La
desventaja que hemos visto con el VADER es que tiene una fuerte dependencia en que sea
usado en un contexto inglés encontrado en redes sociales. Adicionalmente en cuanto a las
opciones disponibles para el procesamiento de lenguaje natural, VADER ofrece el mejor
rendimiento de las opciones disponibles. No obstante, estos resultados dependen mucho en
los lexicons utilizados.

A continuacion, exploramos distintos algoritmos de machine learning en los cuales evalua-
mos cual de ellos podria ser el méas adecuado para calcular automaticamente el sentimiento
de textos provenientes de redes sociales.

Hemos explorado miltiples modelos de clasificaciéon en los que optamos por usar LASSO,
SVM, Random forest y XGBoost. Entre estos modelos el que mejor resultado [7.2] obtuvo en
contexto de un dataset balanceado por undersampling fue LASSO con un 63 % de aciertos.
Este porcentaje en un contexto de clasificacion entre 3 posibles clases significa que el modelo
mejora (duplica) los resultados que se podrian obtener con la hipdtesis nula (clases fijas o al
azar).

En cuanto a la aumentacion de datos por medio del oversampling todos los modelos
excepto el LASSO se encontraron con casos de overfitting.

Modelo Exactitud
LASSO 63 %
SVM 58 %
Random Forest 60 %
XGBoost 58,8 %

Cuadro 7.2: Comparativa final de los modelos

Finalmente, hemos visto que el anélisis de sentimiento de un texto no escasea de comple-
jidad y su calculo depende de multiples factores, connotaciones culturales y contextuales, las
cuales pueden invertir el significado de un texto. También hemos visto que el idioma tiene
una importancia critica para las herramientas de andlisis de textos. Ademas, trabajar con
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lezicons obtenidos por medio de traducciones desde un idioma méas documentado, puede no
ser lo ideal, pues se puede perder una gran cantidad de contexto.

El lenguaje es uno de los pilares de la humanidad, siendo una representacion de las
experiencias que hemos vivido como sociedad.

7.2. Nivel personal

Siendo un estudiante de la mencién de ingenieria de software. Este trabajo fue mi primera
experiencia realizando un analisis de sentimiento. Las metodologias aplicadas en la mineria de
datos tienen un aire bastante distinto a las metodologias de desarrollo del software. Ademas,
que el proceso de investigacion ha sido una experiencia que me ha cambiado de perspectiva
en como uno puede afrontar un problema. En mis previos desarrollos de software, el analisis
siempre ha sido nada mas que un simple paso en el que se tiene caminar para llegar al
objetivo. A pesar de que este trabajo también tenia fijado sus series de objetivos, habia mas
lugar para contemplar posibles ideas alternas.

7.3. Trabajo futuro

Después de ver el gran potencial que ofrecen herramientas como VADER, podemos explo-
rar el desarrollo de un lexicon castellano especializado en lenguaje digital. En cuanto al nivel
de machine learning también podemos explorar posibles alternativas de preprocesamiento y
vectorizacion en las que se ponen un mayor peso en ciertas caracteristicas del texto.



Capitulo 8

Cédigo disponible

El codigo de este TFG esta compuesto de una serie de jobs y documentos dindmicos. Han
sido desarrollados en R y python para los distintos modelos que fueron implementados en esta
investigacion con objetivo de determinar cudles herramientas de analisis de texto y modelos
ofrecia el mejor resultado. Este codigo ha sido entregado junto con esta memoria donde
se podra encontrar un Readme.txt con una breve explicaciéon de los directorios y archivos
utilizados. El dataset usado no sera publicado excepto junto con la memoria para la evaluacion
del TFG.
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