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1 ESPECIFICACION DEL TRABAJO

1.1 Introduccion

Desde siempre una parte fundamental de nuestro comportamiento era saber
que piensan otras personas. Actualmente las redes sociales como Twitter,
Facebook, tienen un papel muy importante, por ejemplo, Twitter basado en micro
Blogs nos proporciona una cantidad bastante considerable de informacién la cual
podemos utilizar en aplicaciones de Analisis de sentimientos (Sentiment Analysis
SA), estas aplicaciones tratan de extraer informacion util de esta gran cantidad de
datos y clasificarlo en lo que serian las distintas clases (sentimientos).

Procesar esta gran cantidad de informacion de forma manual es un trabajo
practicamente imposible, por lo que surgen técnicas como el Machine Learning (ML),
con las cuales buscamos que sea el propio ordenador el que aprenda y nos
proporcione los resultados que de otra forma no podriamos conseguir.

El objetivo de este TFG es crear una de estas aplicaciones, que basandose
en distintitos algoritmos de ML, sea capaz de encontrar los parametros que
proporcionen los mejores resultados para un corpus proporcionado por el usuario.

La aplicacién se divide principalmente en tres apartados, el primero es la
entrada del corpus y su preprocesamiento mediante las distintas técnicas de
procesamiento del lenguaje natural (PLN). Una vez hecho esto pasaremos a la parte
de entrenar los distintos algoritmos para asi ver cual de ellos da mejores resultados
y con qué parametros, y finalmente todo esto estara representado en pantalla
mediante una interfaz simple e intuitiva.

Para ello haré uso de Python, un lenguaje muy potente de alto nivel que
cuenta con muchas bibliotecas que nos ayudan tanto con PLN como con algoritmos
de ML, como también para crear la propia interfaz de la aplicacion.

Para llevar a cabo esta herramienta, he realizado una etapa de investigacion y
estudio, ya que durante la carrera varios de los campos relacionados con este
trabajo se ven muy por encima, como pueden ser el tema del ML, del cual solo se

nos proporciona un ligero conocimiento teérico, o en el caso del PLN que es una
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asignatura opcional de cuarto, la cual no he cursado y que tras la realizacion de este

trabajo me parece muy interesante.

1.2 Objetivos del trabajo

Los principales objetivos que me propuse para la realizacion de este trabajo
fueron los siguientes:

1. Aprender sobre las distintas técnicas de ML.

2. Aprender sobre el estado del arte del AS.

3. Continuar aprendiendo a programar en Python.

4. Estudiar las distintas tecnologias para implementar la herramienta.
5. Aprender a usar bibliotecas de PLN y de ML.

6. Disefnar una interfaz facil de manejar e intuitiva.

7. Aprender a implementar interfaces en Python.

8. Implementar la interfaz internacionalizada.

9. Decidir un formato para la entrada y salida de los datos.

1.3 Antecedentes y estado del arte

El SA es el proceso de recolectar y analizar datos basandonos en las
opiniones y pensamiento de las personas. También es conocido como “opinion
mining” ya que extrae caracteristicas importantes de lo que opina la gente. El SA es
una combinacion de varias técnicas de ML, modelos estadisticos y Procesamiento
del Lenguaje Natural, para la extraccion de las caracteristicas.

El SA se puede hacer tanto a nivel de archivo, como a nivel de frase o incluso
a nivel de palabra. A nivel de archivo se toma en cuenta un resumen con la idea
principal del mismo, y esta idea es la que valoramos como positiva o negativa. La
oracion se tiene en cuenta para comprobar la polaridad. En el nivel de oracién, cada
oracion es clasificada en una clase particular para proporcionar el sentimiento
(Prabowo, 2009).

El SA tiene una gran cantidad de aplicaciones en la actualidad, se utiliza para

generar opiniones, valoraciones de la gente en las redes sociales mediante el
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analisis de los textos que publican. Otra forma, por ejemplo, en la que se esta
usando, es para detectar casos de ciber-acoso, bulling y este tipo de
comportamiento en redes sociales mediante el cual si el sistema detecta este tipo de
comportamientos, directamente se elimina el mensaje e incluso se llega a penalizar
al usuario que lo publicé. También, es comun usarlo para obtener comentarios sobre
cualquier producto o pelicula, para obtener el informe financiero de cualquier

empresa, para predicciones o marketing (Liu, 2012).

Word
features

v v v

Training Features
set extractor

v

Classifier

Text

\ 4

A

. Sentiment
Analysis

Classification
Positive

Y

| Stemming

Y

Negative

llustracion 1 Resumen SA

Aunque no de forma generalizada, la mayoria de sistemas de SA utiliza algoritmos
de ML.

Toda esta gran cantidad de datos no tendria sentido si la procesaramos
manualmente, para crear un sistema que sea capaz de funcionar automaticamente
requerimos de la utilizacion de técnicas de ML.:

El ML es una rama de la informatica cuya idea principal es crear sistemas que
pueden aprender por si solos.

Es una tecnologia que permite hacer automaticas una serie de operaciones
con el fin de reducir la necesidad de que intervengan los seres humanos. Esto puede
suponer una gran ventaja a la hora de controlar una ingente cantidad de informacién
de un modo mucho mas efectivo (Alpaydin, 2020).

Los inicios del ML los encontramos en los afios 50s, cuando Arthur Samuel,
pionero en el campo de los juegos informaticos e Inteligencia Artificial (IA), escribiod

el primer programa de aprendizaje informatico.
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Los principales tipos de algoritmos de ML son:

Aprendizaje no supervisado:

En este tipo de aprendizaje no se usan valores verdaderos o etiquetas. Estos
sistemas tienen como finalidad la comprension y abstraccion de patrones de
informacion de manera directa. Este es un modelo de problema que se conoce como
clustering. Es un método de entrenamiento mas parecido al modo en que los

humanos procesan la informacion.

Aprendizaje por refuerzo:

En la técnica de aprendizaje mediante refuerzo, los sistemas aprenden a
partir de la experiencia. Como ejemplo, se puede observar el comportamiento de un
coche autbnomo. Cuando el vehiculo toma una decisién errénea, es penalizado,
dentro de un sistema de registro de valores. Mediante dicho sistema de premios y

castigos, el vehiculo desarrolla una forma mas efectiva de realizar sus tareas.

Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es una técnica cuya tarea es deducir una funcién
de etiquetado dada una serie de muestras de entrenamiento. Las muestras que
utilizamos para el aprendizaje supervisado consisten en un gran conjunto de
ejemplos para un tema en particular. En el aprendizaje supervisado, cada muestra
de entrenamiento viene en un par de entrada (vector quantity) y valor de salida (el
valor deseado) (Marsland, 2015). Estos algoritmos analizan datos y generan una
funcién de salida, que se utiliza para mapear nuevos conjuntos de datos a las clases

respectivas. Este trabajo se va a centrar en este tipo de algoritmos.

Los principales algoritmos no supervisados que vamos a tratar:
- Naive Bayes

- Decision Tree

- Random Forest

- SVC (Support Vector Classifier)

Escuela Politécnica Superior de Jaén 12
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Naive Bayes

Los métodos de Bayes son un conjunto de algoritmos de aprendizaje
supervisado fundamentados en el teorema de Bayes, y algunas hipotesis
simplificadoras adicionales. Es a causa de estas simplificaciones, que se suelen
resumir en la hipotesis de independencia entre las variables predictoras, por las que
recibe el apelativo de naive, es decir, ingenuo.

Funciona en base a la probabilidad condicional. La probabilidad condicional
es la probabilidad de que algo suceda, dado que ya ha ocurrido algo anteriormente.
Usando la probabilidad condicional, podemos calcular la probabilidad de un evento
utilizando su conocimiento previo.

El teorema de Bayes establece la siguiente relacion, dada la variable de clase

y el vector de caracteristica dependiente x1 sobre xn

Pl Piz1s- - +En | Y)
ey n)

My i) =

Lo anterior podria reescribirse en lenguaje comun como:

Anterior » Probabilidad
Evidencia

Posterior =

Los diferentes clasificadores NB difieren principalmente por los supuestos

que hacen con respecto a la distribucion.

Los que se estudiaran en este trabajo son:

1. MultinomialNB es una de las dos variantes clasicas utilizadas en la
clasificacion de texto, donde los datos se representan tipicamente como
recuentos de vectores de palabras. La distribucion esta parametrizada por
vectores de tipo 6, = (6,,,...,6,,) para cada clase y, donde n es el
numero de caracteristicas (en la clasificacion de texto, el tamafo del

vocabulario), y 6,; es la probabilidad P(x; | y) de la caracteristica i de

aparecer en una muestra que pertenece a la clase y.
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2. Gaussian NB que supone que la probabilidad de las caracteristicas es

gaussiana.

(x; — Ily)z

1
—eX —_

P(x;1y) =

Algunas Ventajas que nos proporciona este clasificador son:
1. Los clasificadores de NB han funcionado bien en muchas situaciones del
mundo real, por ejemplo, en clasificacion de documentos y filtrado de

spam.

2. Requieren una pequefa cantidad de datos de entrenamiento para estimar

los parametros necesarios para la clasificacion.
3. Los algoritmos NB pueden ser extremadamente rapidos.
4. Permite clasificacion multiclase.

Por otro lado, aunque NB se conoce como un clasificador decente, se sabe
que es un mal estimador, por lo que las salidas de probabilidad no se deben tomar
demasiado en serio.

Los Clasificadores de Bayes pueden aprender la importancia de las
caracteristicas individuales, pero no pueden determinar la relacion entre las

caracteristicas.

Decision Trees

Los arboles de decision (DT) son un método de aprendizaje supervisado no
paramétrico utilizado para la clasificacion y la regresion. El objetivo es crear un
modelo que prediga el valor de una variable mediante el aprendizaje de reglas de
decision simples inferidas de las caracteristicas de los datos.

El arbol de decision crea modelos de clasificacion o regresion en forma de
arbol, desglosa un conjunto de datos en subconjuntos cada vez mas pequefos. El
resultado final es un arbol con nodos de decision y nodos hoja. Un nodo de decision

tiene dos 0 mas ramas, el nodo hoja representa una clasificacién o decision.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 14
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Un arbol de decision se construye de arriba hacia abajo desde un nodo raiz e
implica la particion de los datos en subconjuntos que contienen instancias con
valores similares (homogéneos) (Sehra, 2018).

El funcionamiento de los arboles de decision seria tal que:

1. Se calcula la entropia del nodo. La entropia se usa para calcular la

homogeneidad de una muestra. Si la muestra es completamente
homogénea, la entropia es cero y si la muestra esta igualmente dividida,

tiene una entropia de uno.

2. El conjunto de datos se divide en los diferentes atributos. Se calcula la
entropia para cada rama. Luego, se suma proporcionalmente para obtener
la entropia total para la division. La entropia resultante se resta de la
entropia antes de la divisién. El resultado es la ganancia de informacion.
Se elige el atributo con la mayor ganancia de informacion como nodo de
decision y se divide el conjunto de datos entre sus ramas, por ultimo,

repetimos el mismo proceso en cada rama.

1100000

Yes i Is red? l No
114 0 0 0 O
l
Yes 1 Is underlined? l No
: i 0

llustracion 2 Ejemplo DT

Algunas ventajas de los arboles de decision son:

1. Simple de entender e interpretar. Los arboles pueden ser visualizados.

2. El costo de usar el arbol para predecir datos es logaritmico en funcion a la

cantidad de datos utilizados para entrenar el arbol.
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3. Capaz de manejar datos numéricos y categoricos. Otras técnicas suelen
estar especializadas en el analisis de conjuntos de datos que tienen un

solo tipo de variable.
4. Capaz de manejar problemas de salida multiple.

5. Utiliza un modelo de caja blanca. Si una situacion dada es observable en
un modelo, la explicacion de la condicion se explica facilmente por la
l6gica booleana. Por el contrario, en un modelo de caja negra (por
ejemplo, en una red neuronal artificial), los resultados pueden ser mas

dificiles de interpretar.

6. Es posible validar un modelo utilizando pruebas estadisticas. Eso permite

tener en cuenta la fiabilidad del modelo.

Las desventajas de los arboles de decision incluyen:

1. Los arboles de decision pueden crear arboles demasiado complejos que
no generalizan bien los datos. Esto se llama sobreajuste. Para evitar este
problema, son necesarios mecanismos como la poda, establecer el
numero minimo de muestras requeridas en un nodo de hoja o establecer

la profundidad maxima del arbol.

2. Los arboles de decision pueden ser inestables porque pequefas
variaciones en los datos pueden generar un arbol completamente

diferente.

3. Los algoritmos practicos de aprendizaje del arbol de decisiones se basan
en algoritmos heuristicos como el algoritmo “greedys,” donde se toman
decisiones localmente dptimas en cada nodo. Tales algoritmos no pueden
garantizar la devolucion del arbol de decision globalmente optimo. Esto
puede mitigarse entrenando multiples arboles.

4. Se pueden crean arboles sesgados si algunas clases dominan. Por lo
tanto, se recomienda equilibrar el conjunto de datos antes de ajustarlo con

el arbol de decision.
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Random Forest

Un bosque aleatorio (RF) es un algoritmo que se ajusta a varios clasificadores
de arbol de decision en varias submuestras del conjunto de datos y utiliza el
promedio para mejorar la precision predictiva y controlar el sobreajuste.

Es un algoritmo de promedio basado en arboles de decision aleatorios. Se
basa en métodos de perturbar y combinar especificamente disefiados para arboles.
Esto significa que se crea un conjunto diverso de clasificadores al introducir la
aleatoriedad en la construccién del clasificador. La prediccion del conjunto se da
como la prediccién promedio de los clasificadores individuales.

El propdsito de estas dos fuentes de aleatoriedad es disminuir la varianza del
RF. De hecho, los arboles de decisién individuales suelen presentar una gran
variacion y tienden a sobreajustarse. La aleatoriedad inyectada en los bosques
produce arboles de decisidn con errores de prediccion algo desacoplados. Al tomar
un promedio de esas predicciones, algunos errores pueden cancelarse. Los bosques
aleatorios logran una variacion reducida al combinar diversos arboles, a veces, a
costa de un ligero aumento en el sesgo. En la practica, la reduccion de la varianza a

menudo es significativa, por lo que se obtiene un mejor modelo general.

Predict 1 Predict 0 Predict 1
Predict 1 Predict 1 Predict 0
Predict 1 Predict 1 Predict 0

llustracion 3 Ejemplo RF
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Support Vector Machines

Las maquinas de vectores de soporte (SVM) son un conjunto de métodos de
aprendizaje supervisado utilizados para la clasificacion, regresién y deteccion de
valores atipicos.

Lo que hacen los SVM es encontrar una linea de separacién (o hiperplano)
entre los datos de dos clases. SVM es un algoritmo que toma los datos como
entrada y genera una linea que separa esas clases si es posible.

El problema viene de que pueden existir multiples lineas que dividan el
espacio, entonces ¢ cual es la mejor de estas lineas?

SVM lo hace de la siguiente forma: primero encontramos los puntos mas
cercanos a la linea de ambas clases. Estos puntos se denominan vectores de
soporte. Ahora, calculamos la distancia entre la linea y los vectores de soporte. Esta
distancia se llama margen. Nuestro objetivo es maximizar el margen o lo que es lo

mismo encontrar la linea que optimice el hiperplano. (Pupale, 2018).

Maximum Margin

— s
—==_ Support
Vectors

b
’“

llustracion 4 Ejemplo SVM

Supongamos que tenemos un vector w que siempre es normal al hiperplano
(perpendicular a la linea en 2 dimensiones). Podemos determinar qué tan lejos esta
una muestra de nuestro limite de decision proyectando el vector de posicidén de la

muestra en el vector w. Se calcula con el producto escalar.
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Si se trata de una muestra positiva, vamos a insistir en que la funcion de
decision en curso (el producto de punto de w y el vector de posicidon de una muestra
dada mas alguna constante) devuelve un valor mayor o igual a 1, y si es negativo

devolvera un valor menor o igual que -1.

llustracion 5 Ejemplo SVM

Las ventajas de las maquinas de vectores de soporte son:

1. Efectivo en espacios de altas dimensiones.

2. Sigue siendo efectivo en casos donde el numero de dimensiones es mayor

que el numero de muestras.

3. Utiliza un subconjunto de puntos de entrenamiento en la funcion de
decision (llamados vectores de soporte), por lo que son eficientes en

memoria.

4. Versatil: se pueden especificar diferentes funciones de Kernel para la
funcién de decision. Se proporcionan nucleos comunes, pero también es

posible especificar nucleos personalizados.

Las desventajas de las maquinas de vectores de soporte incluyen:
1. Si el numero de caracteristicas es mucho mayor que el numero de
muestras, hay que evitar el ajuste excesivo al elegir las funciones del

nucleo y el término de regularizacion es crucial.
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2. Las SVM no proporcionan directamente estimaciones de probabilidad,

estas se calculan utilizando una costosa validaciéon cruzada.
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1.4 Descripcion de la situacion de partida

Partimos de la necesidad de conocer cual es el mejor algoritmo, el que mejor
se adapta para un conjunto de datos, para lo que se requiere de un nuevo software
grafico que permita rapidamente tener una comparativa de cuales son los mejores
parametros para un algoritmo en concreto, y cual de estos algoritmos es mejor.

El objetivo es crear una aplicacion de escritorio que sea capaz de hacer lo
mencionado anteriormente.

Lo fundamental para la realizacion del trabajo, era tener unos conocimientos
previos en algun lenguaje de programacion que tuviera a su disposicion bibliotecas o
algun tipo de ayuda con respecto a PLN y ML, por lo que barajé distintas opciones
como Matlab y Python.

En cuanto a los conocimientos que yo dispongo, cursé una asignatura en la
que las practicas se desarrollaban en Python, un lenguaje que me sorprendié para
bien, por lo que tenia cierta experiencia.

Sin embargo, con respecto a PLN, no tenia ningun conocimiento previo por lo
que tuve que estudiar los conceptos basicos para la realizacion del trabajo.

Con respecto al ML se nos proporciona los conceptos basicos en la

asignatura de |IA y Metaheuristica, por lo que no partia desde cero.

1.5 Requisitos iniciales [

En un principio la aplicacidon debia contar con los siguientes requisitos
funcionales:

-Debe cargar un corpus con un formato dado.

-Debe tener una interfaz grafica.

-Debe tener una ventana grafica en la que se muestren los resultados.

-Debe poder guardar los mejores parametros.

-Debe poder entrenar algoritmos.

-Deberia poder seleccionar el tipo de procesamiento de texto.

-Debe usarse el método Cross-Validation para la creacion de lo sets.
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1.6 Estudio de alternativas y viabilidad

Alternativa lenguaje de programacion:

Uno de los requisitos para la realizacion del TFG era disponer de
conocimientos en un lenguaje de programacion que tuviera facilidades con el PLN y
con el ML. Teniendo en cuenta estos factores, los dos lenguajes con mas ayudas
con respecto a estos campos eran Matlab y Python.

El problema de Matlab era que las librerias con las que trabajaba no me
daban tanta facilidad ni libertad como me daban las de Python, que disponian de
multitud de ejemplos y de configuraciones. Ademas, las librerias de Python son tan
faciles de instalar como poner un simple comando.

Y por ultimo, yo ya sabia programar en Python (tenia ciertos conocimientos

basicos), mientras que con Matlab seria comenzar desde cero.

Alternativa IDE de desarrollo:

En lo que se refiere al IDE estaba dudoso entre Pydev y Pycharm.

Pydev es gratuito y trae consigo multitud de funciones muy interesantes para
la programacién eficiente de Python. Es un plugin open source que se ejecuta en
Eclipse.

Las principales ventajas de Pydev son: el autocompletado de cédigo, soporte
multilingle, depuracién integrada de Python, analisis de codigo, plantillas de cédigo,
marcado de errores o la integracion de control de codigo.

PyCharm es un IDE muy completo para Python desarrollado por JetBrains.
PyCharm es un IDE profesional y tiene dos versiones: la open source, mas basica, y
la profesional.

La mayoria de las caracteristicas estan disponibles en la version gratuita,
incluyendo el autocompletado de codigo, la navegacion intuitiva por el proyecto,
calidad de codigo verificado y refactorizado con PEPS8, (guia de estilo para la
programaciéon en Python) y depurador grafico.

Me decanté por esta ultima, por la gran ayuda que proporciona el depurador

grafico y porque su tamano es inferior al de Eclipse.
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1.7 Descripcion de la solucién propuesta

La solucion por la que he optado ha sido por la de crear tres modulos
independientes, el de ML, el de SA, y el de idioma que se unen en la interfaz.

En cuanto al PLN:

1. El tipo de procesamiento que se le dara al texto sera eliminar stopwords,

emoticonos y puntuaciones innecesarias.

2. Este procesamiento sera opcional pudiéndose elegir una opcion u otra o

las dos o ninguna.

En cuanto al ML:

1. Los algoritmos que utilizaremos seran SVM, DT, RF y NB.

2. Los algoritmos tendran una configuracion de parametros limitados ya que
si el numero de parametros aumentara mucho, el tiempo de computo para

entrenar los algoritmos aumentaria considerablemente.

3. El numero de ejecuciones de un algoritmo sera siempre predefinido,
teniendo la opcién de ejecutar menos veces en los algoritmos que

consuman mas tiempo.
4. Los sets de datos se dividiran usando el método de Cross-Validation.

5. La salida de los parametros se hara en el siguiente formato determinado

qgue sera proporcionado en las iteraciones finales.
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En cuanto a la interfaz:

1. Interfaz simple, intuitiva y manejable con atajos de teclado y multidioma.
2. Pestafa principal que muestra los resultados y tiene los distintos menus.
3. Menu de archivo para cargar corpus y guardar los parametros.

4. Menu con los parametros de los distintos algoritmos.

5. Menu con los distintos idiomas.

1.8 Material y métodos

El principal material del que dispongo para este trabajo son una serie de
datasets / corpus que vamos a utilizar tanto para entrenar como para validar los
algoritmos de ML.

Se me proporcionaron dos, uno con reviews de cine, y otro con tweets.
Adicionalmente, para la realizacion de las pruebas iniciales, usé los datasets de
ejemplo que proporcionan las propias librerias las cuales no requieren de ningun tipo

de preprocesamiento.

1.9 Tecnologias utilizadas

Python es un lenguaje de programacion dinamico de alto nivel. Se utiliz la
version Python 3.7.3. Es un lenguaje interpretado que realiza las pruebas y la
depuracion extremadamente rapido ya que al ser un leguaje de scripting no es
necesario compilar. Hay una amplia fuente abierta de bibliotecas disponibles para
esta version de Python y una gran comunidad de usuarios.

Python es un lenguaje de programacion simple pero potente, interpretado y
dinamico, que es bien conocido por su funcionalidad de procesamiento de datos en
lenguaje natural usando NLTK.

Otra alternativa al uso de Python podria haber sido Matlab, ya que parecia
facil de usar, pero no ofrecia la misma flexibilidad y libertad que Python puede
ofrecer, ademas de que para mi, habria sido comenzar desde cero con ese lenguaje
mientras que con Python ya tenia conocimientos previos.

Natural Language Toolkit (NLTK) es una biblioteca de Python que proporciona

una fuerte base para aplicar distintas técnicas de PLN como el tagging, stemming,
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tokenization, etc... Y ademas, también nos proporciona ciertos algoritmos de
clasificacion, aunque en este trabajo voy a usar otra biblioteca para los algoritmos y
utilizaré ésta solamente para el procesamiento del texto.

Esta herramienta, junto con algunas expresiones regulares, son las que me
ayudaran a preprocesar el texto para extraer asi las caracteristicas que me
interesen, y asi, poder utilizar cualquier tipo de texto ya sean tweets o reviews en
nuestro proceso de entrenamiento de algoritmos.

NLTK dispone ademas, de una gran cantidad de datasets de prueba y de
tutoriales que son de gran ayuda para comenzar a entrar en este mundo.

Adicionalmente NLTK, es compatible con la biblioteca de ML Sckit-Learn que
dispone de los principales algoritmos que voy a usar para este trabajo.

Scikit-learn es un mdédulo de Python que integra una amplia gama de
algoritmos de ML de dultima generacion para problemas supervisados y no
supervisados a mediana escala. Sus principales ventajas son su gran facilidad de
uso, rendimiento, documentaciéon y la gran cantidad de ejemplos que podemos
encontrar.

Para la creacion de la interfaz, he utilizado la biblioteca Tkinter, un binding de
la biblioteca grafica Tcl/Tk para el lenguaje de programacion Python. Se considera
un estandar para la interfaz gréafica de usuario (GUI), para Python y es el que viene
por defecto con la instalacidon para Microsoft Windows.

En cuanto al entorno de desarrollo, he estado utilizando dos:

1. Principalmente, Sublime Text, un procesador de textos de software libre,

totalmente acomodado para la programacion al que podemos instalar

algunos pluggins para que nos ayude aun mas con Python.

2. Y Pycharm, un IDE de JetBrains, gratuito, especifico para Python que me

ayudara en algunos temas de depuracién mas complejos.
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PC

llustracion 6 Herramientas utilizadas

1.10 Metodologia de desarrollo de software

No he escogido ningun método de desarrollo en concreto, ya que se me
proporcioné total libertad a la hora de realizar este trabajo aunque, si pudiese
adjuntarlo a alguna metodologia, seria desarrollo incremental, en la que me
autoadjudiqué mis propias iteraciones y en la que al final de cada iteracioén en la que
tuviera algo que se pudiera ensefiar, quedaba con mi tutora para mostrarselo y
acordar qué cosas le parecian bien y cuales queria que cambiara. Esto lo hemos
hecho mediante la realizacion de videos explicativos y el correo electronico.

Creo que este método es de los mas adecuados debido a la situacion en la
que se ha desarrollado este TFG, ya que con el motivo de la pandemia Covid-19,
tanto alumnos como profesores, hemos estado mas ocupados y disponiamos de

menos tiempo.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 26


Fernando
Comentario en el texto
mayor especificidad. Debes ceñirte a un ciclo de vida concreto


Sistema basado en machine learning para clasificacion
Pablo Luna Zaragoza sentimientos en opiniones

1.11 Planificacion temporal

La planificacion temporal que llevé a cabo durante el curso se baso en el

siguiente diagrama de forma mas o menos exacta:

12-oct. 01-dic. 20-ene. 10-mar. 29-abr. 18-jun. 07-ago.

Recopilar informacién —
Pruebas NLTK [ |

Pruebas SckitLearn [
Pruebas Tkinter [ |
Implementacién Médulo PLN [ | m Duracion

Implementacién Médulo ML [ |
Implementacién Interfaz [ |
Pruebas funcionamiento I
Correccidn Errores/mejoras [ |
Documentacién L

llustracion 7 Diagrama de Gantt
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2 DISENO INICIAL

El fundamento basico de todo este tipo de aplicaciones se basa en tres pasos
claramente diferenciados.

El primer paso se basa en la depuracién de los datos de entrada. Los
conjuntos de datos dados pueden estar compuestos por muchos tweets, no
estructurados, que deben ser preprocesados para hacer un modelo de PNL. En este
proyecto probamos las siguientes técnicas de preprocesamiento:

-Eliminacién de signos de puntuacion.

-Eliminacién de palabras de uso comun (Stopwords).

-Normalizacion de palabras.

Los signos de puntuacion siempre seran una perturbacion en PNL,
especialmente los hashtags y "@" juegan un papel importante en los tweets. Las
puntuaciones excluidas y otras notaciones inusuales se eliminaran con expresiones
regulares y la ayuda de NLTK.

El siguiente paso sera la vectorizacion y seleccién del modelo. Antes de
entrenar con los datos, tenemos que representar numéricamente los datos
preprocesados. En este caso voy a usar la técnica CountVectorization.

CountVectorization genera una matriz dispersa que representa todas las

palabras del documento, como aparecen en esta imagen.

document
d1
dz2
d3
da
ds
d6
d7
ds

wn sentiment

z
2
£
N
s
[*~]
i

positive
negative
positive
positive
negative
negative
positive
negative

(V- R - TR PO R SUI S )
MO o O WL e
WS o W e S oW
[N =N - =T R R
MO O O WK e

llustracion 8 Ejemplo vectorizacion

Bag of Words (BoW) o CountVectorizer describe la presencia de palabras
dentro del texto. Da un resultado de 1 si esta presente en la oracion y 0, si no esta
presente. Por |lo tanto, crea una bolsa de palabras con un recuento de matriz de

documentos en cada documento de texto.
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train_X

‘This Is good',
“This is bad’

‘This is awesome’

Fit

¥

r—-.-—-u—w
A

Features
( Countvectorizer )
This is good bad awesome
word_index
1 A 0 0
{"this"0, - T |
Is':1, 1 1 0 1 0
'900d":2, L ; : 1 |
‘bad'3, | [ 0 0 1 |
‘awesome’:4} )

llustracion 9 Ejemplo countVectorization

El siguiente paso, una vez ya tenemos el conjunto de datos vectorizado, va a
ser crear los sets de entrenamiento y testeo. En este caso, uno de los requisitos del
proyecto era realizar un Cross-Validation que usaremos para dividir el conjunto de
datos.

Cross-Validation se utiliza principalmente para estimar modelos de ML. Hace
uso de una muestra limitada para estimar como se espera que el modelo funcione
en general cuando se use para hacer predicciones sobre datos que no se usaron
durante el entrenamiento del modelo.

Es un método popular porque es facil de entender y porque generalmente da
como resultado una estimacién menos sesgada o menos optimista de la habilidad
del modelo que otros métodos. En mi caso, haré una division simple de
entrenamiento / prueba con la utilidad que me proporciona la biblioteca Sckitlearn.

En esta aplicacion el porcentaje de datos que usaremos para entrenar podra
ser elegido por el usuario.

Una vez hecho todo lo anterior, el paso final sera entrenar y validar los

algoritmos.
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Teniendo en cuenta todo lo anterior, y con la visién de querer una aplicacién

grafica interactiva, se cred un diseno inicial tal que:

Interfaz

y Cargar
Carpus

Selecionar
Algoritma

/
\

Cambiar
Usuario

Parametros

\ Guardar
Parametros

Verresultados

Cambiar
Idioma

llustracion 10 Diagrama de caso de uso inicial

Cargar corpus: El usuario podia cargar un corpus especificando en un campo
de texto la ruta del mismo. En caso de que esa ruta fuera errénea, aparecera un
mensaje de error al tratar de abrir un fichero inexistente. El formato de este fichero
se decidira en iteraciones posteriores. Este paso incluye los 2 primeros pasos
mencionados anteriormente, (preprocesamiento y creacion del BoW).

Seleccionar algoritmo: El usuario podra elegir entre los distintos algoritmos
para entrenarlos.

Cambiar parametros: El usuario podra elegir los parametros que desee para
ejecutar los algoritmos.

Guardar parametros: El usuario podra guardar los parametros con los que
ejecuto el algoritmo, el formato de estos datos se especificara mas adelante.

Ver resultados: El usuario podra validar el entrenamiento de los algoritmos

contra el test de prueba generado por el Cross-Validation.
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2.1 Especificaciones y diseino del sistema

El disefio se ha basado en la implementacion de tres médulos independientes
que finalmente hacen llamadas unos a los otros.

El sistema fundamental sera la interfaz, que sera el que incorpore finalmente
a los demas modulos.

El médulo de ML se encargara principalmente de crear los sets, entrenar los
algoritmos y devolver los parametros usados y los resultados finales.

El médulo de PLN se encargara del preprocesamiento del texto, eliminar

puntaciones, tokenizar etc...

Interfaz Madula ML Madula PLN

ObtenerDatasets
4 Cargar

Carpus .
Eliminar StopWards

. CrearAlgoaritma
Selecionar

i/ Algoritma
-\_—_‘—1‘_“———‘

Usuario

Eliminar Puntuacion
EntrenarAlgoritma
Cambiar
Parametros

Eliminar Ematiconos
ObtenerFParametros
Guardar

Parametros

&
ObtenerMétricas aggear

Verresultados

)
I

Cambiar
Idioma

llustracion 11 Diagrama de casos de uso
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Usuario

Interfaz

Moédulo
ML

cargarCorpus

— cargarCorpus!

Mddulo PLN

Procesar Texto

4

mostrar Corpus

ElegirAlgoritm

MostrarParame

DatasetCreado

Texto Procesado

EntrenarAlgo

Parametros

llustracion 12 Diagrama de secuencia

Idioma

Interfaz

-idiomas Enum

-idioma = idioma
~corpus = Sting

+get_idiomas()

-fuerte = int

“besthletics = String

~corpusCargado = Boolean

-bestParams= Sting
-nombre Corpus=String
-porcentaje=float
ipolfetric= Boolean

1 Controlador

+CrearventanaC argar_corpus()
+Cambiar_ldioma
+Crear_vertana_SVC(
+Crear_vertana_DT()
+Crear_vertana_RF 0
+Crear_vertana_NB()

|- Certrladr |

[
ler\:\uda:
1

ModuloClasificador

data =[]
data_labels = []

algortmo = int

vedarizer = CountVedorizer

features_nd = []

-porcsntajeEntrenamienda = float
-¥_train =[]

X test =[]

-y_train =[]

-y_test =[]

- #Enars control

- entrenado = Bool

- data_ssts = Bool
-coipus_cargado = Bool
- features = Bool

- predict =Bool

+ hoolean CargarCorpus(iuta, tipofitro)
+ hoolean CrearDatasets()

+ hoolean entrengaralgortmo()

+ Param etros]] ConseguirParam etros()
+ CrearAlgortm ofparametros)

llustracion 13 Diagrama de clases
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“stopwords
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+ fitrarConStopwordsitexto)

+ fitrarSinEmoiisNiStopWord sitexto)
+ tokenizar(texta)
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3 DESARROLLO

3.1 Primera lteracion

Durante los primeros meses, el trabajo que hice fue puramente de
investigacion. Se baso principalmente en recopilar informacion sobre el PLN, el SA,
y qué bibliotecas usaria para realizar el trabajo, etc...

Una vez tuve claro con qué iba a realizar cada cosa, comencé a probar con
programas muy basicos de ejemplo de ML, en los que principalmente probaba a
ejecutar algoritmos con dataset de prueba de la biblioteca para ver como funcionaba.

El mecanismo era simple, solo habia que elegir un dataset, escoger el modelo
y hacer el fit, con esto ya teniamos el modelo del algoritmo que queria entrenado y
listo para obtener los resultados y sus parametros.

El proceso de entrenamiento de un algoritmo seria:

1. Seleccionar el algoritmo que queremos.
2. Ajustar los parametros del algoritmo.

3. Hacer el fit (entrenar y validar).

4. Obtener los resultados.

Todo este proceso se realiza gracias a la utilidad que nos proporciona la
biblioteca Sckit-learn la cual traduce este proceso en:
1. Construir un algoritmo con los parametros que queramos (todos son

objetos con constuctores).

2. Llamar al método Fit pasando como parametro el conjunto de

entrenamiento.

3. Calcular los resultados llamando a los métodos que nos calculan las
estadisticas que necesitemos pasando como parametros el conjunto de

datos de prueba.

El siguiente desafio fue cdmo hacer para que los datasets fueran los mios y

no los de prueba de la biblioteca, esto se resolvera en la siguiente iteracion.
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De forma paralela a las pruebas de ML durante esta iteracién, tuve el primer
contacto con la creacion de interfaces en Python con Tkinter.

Esta biblioteca proporciona idea muy basica para la creacion de aplicaciones
graficas. Su nucleo se basa en la creacion de una pestafa principal y un bucle de
actualizacion de la misma.

Lo primero que haremos sera crear la pestafa principal mediante su
constructor Tk() . Con esto ya tendremos una pestafia vacia.

El siguiente paso sera afiadir a lo que esta biblioteca llama widgets, que son
los distintos botones, campos de texto, etc... Esto lo haremos simplemente llamando
al constructor del widget en concreto y pasandole los parametros con los que
queramos que se cree, ademas de pasarle el objeto de la ventana a la cual
pertenece. Y por ultimo, llamando al método place() del widget ,lo colocaremos
donde queramos en la ventana.

Tkinter tiene varias formas de colocar los widgets en sus ventanas, la mas util,
seria la de la division en forma de malla (grid), la cual nos ayuda a colocar widgets
simplemente especificando en que fila y columna lo queremos ubicar.

Como queria una aplicacion simple, decidi crear un menu con una serie de
botones que crearan nuevas ventanas, que supuso el nuevo reto de como
conseguir que los botones funcionaran, y el como ubicarlo en una barra de menu.

El funcionamiento de los botones es simple, funciona como un widget normal,
al que le podemos asignar una funcién que se llamara cuando éste sea pulsado.

Mientras que la barra de menus era un conjunto de objetos de tipo Menus,
gue a su vez son una agrupacion de objetos de tipo Button.

El dltimo paso de esta version fue crear nuevas pestafias que permitieran
configurar los parametros mediante cajas de texto.

Para ello hago uso de la funcion topWindow() que crea una nueva ventana.

Este sera el mecanismo principal de los menus.
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Y el primer disefio de la interfaz seria el siguiente:

§ Analisis de Sentimientos. - o X
Archive  Idioma | Algoritmos

Corpus actualment|  SVM
RF
NB

llustracion 14 Interfaz original 1

¢

Corpus actualmente cargado:

¢ Analisis de Sentimientos - [m] X
Kemel  [rbf (linear’, *poly’, 'rbf’, ‘sigmoid")

Parametro C

Aceptar

llustracion 15 Interfaz original 2

Como vemos, la interfaz en su primera version, permitia ejecutar un algoritmo
del tipo SVM pudiendo cambiar solamente sus parametros Kernel y C.

Ademas, se mostraba en la pestafna principal el corpus que estaba
actualmente cargado.

Esta interfaz primigenia no contaba con validacién de datos, ni con multiples
ejecuciones por lo que habia que acceder a este menu para realizar varias pruebas
con cada algoritmo y habia que introducir todos los parametros de forma manual.

Ademas, tenia diversos fallos, como que podias acceder al menu de
algoritmos sin haber cargado un corpus, o que el foco de las nuevas ventanas no se
mantenia, es decir, podias volver a la pestafa principal mientras tenias abierta la de

configuracion de parametros.
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En resumen, durante esta iteracidbn hice pruebas para comprobar
funcionamiento de los algoritmos de ML, y fue una toma de contacto a cémo crear

interfaces con Tkinter.

sklearn

L0
:«includ 3
1
Medulo Clasificador
Interfaz data =]
_hestMetrics = String :th:ﬁlﬁ]bfls i:rt il
-idioma = idioma i
—compus = String vedeorzer= Countedorzer
-compusCargado = Boolean 1 Controlaclor
-fuente = int features_nd =[]
-hestParams= String
-nombre C orpus=String -porcentajeEntre namiendo = float
-porcentaje=float - ¥_train =[]
-tipoMetric= Boolean 5 the_St =[[]]
-y_train =
+CrearventanaCargar_corpus) -y_test <]
+Cambiar_|dioma = > 3
+Crear_ventana_SVC() I #eEdI::r:z:;}: Tlglool
+Crear_vertana_DT( piute. st Aol
+Crear_ventana_RF() -oorpas cargado = Bool
+Crear_ventana_NB() _ features = Bool
- predic = Bool

+ hoolean CargarC orpus(ruta, tipofittro)
+ hoolean CrearDatasets()

+ hoolean entrengarAlgoritmo)

+ Param etrog] ] CongeguirP aram etros()
+ CrearAlgoritm ofparametros)

llustracion 16 Diagrama de clases inicial

3.2 Segunda lteracion

En esta segunda iteracion afiado la parte de procesamiento de texto y la de
idiomas, ademas de corregir diversos fallos que habia en la interfaz anterior, y
habilito la posibilidad de utilizar nuestros propios corpus de datos.

Lo primero en lo que me centré fue en tratar de cargar mis propios corpus,
para ello comencé a crear el modulo de PLN al que llamé filtro (su utilidad principal
es filtrar palabras). Este médulo lo que hace simplemente es, dado un texto, eliminar
las palabras que no queramos que influyan en las técnicas de ML.

Esto lo podemos lograr mediante el uso de la biblioteca NLTK y RE, la
primera aporta utilidades para dividir el texto en palabras simples, hacer que todo el

texto sea minuscula e incluso eliminar palabras que no aportan informacion
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(stopwords). Mientras que la segunda la usamos para crear expresiones regulares,
que nos son de utilidad para eliminar emoticonos, enlaces etc...

Ademas, intenté hacer tagging a las palabras, es decir, clasificarlas en
sustantivo, adjetivo, adverbio..., pero por problemas de memoria en mi ordenador no
consegui que terminara de procesar el dataset completo, por lo que decidi
eliminarlo.

Una vez logré que el médulo de preprocesamiento de texto fuera funcional,
me puse con el problema de hacer que mis corpus fueran compatibles con la
biblioteca de ML. Fue entonces cuando investigué la biblioteca de ML, vi que tenia
ciertos apartados para trabajar con SA y encontré la utilidad CountVectorization
(explicado en la parte de Disefio).

Una vez hecho esto teniamos la informacién compatible con los algoritmos de
ML, y ya era cuestion de crear los distintos sets de entrenamiento y prueba con el
Cross-Validation.

En esta version de la aplicacion lo que hice fue sumar a la interfaz un botén
con el que una vez cargado el corpus, procesaba el texto quitdndole stopwords,
emoticonos, puntuaciones e informacion poco util como enlaces y # de twitter. No

daba opcidn a otro tipo de procesamiento.

Con esto resuelto, ya tendriamos una aplicacion funcional a la que le
pasamos un dataset, le aplicamos el procesamiento de texto, entrenamos el modelo
con los parametros que queramos y obtenemos los resultados.

En esta version se afadieron el resto de algoritmos (DT, RF y NB). Y se
corrigieron los errores de foco de las pestafias gracias a la utilidad de Tkinter

grabfocus().

3.3 Tercera lteracion

En esta version se me propusieron los siguientes cambios:

1. El tagging no era necesario hacerlo.

2. Para entrenar los algoritmos habia que hacer un numero
determinado de ejecuciones con unos parametros distintos por cada

ejecucion, y habia que hacerlo de forma metddica.
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3. El usuario puede guardar el resultado del entrenamiento de los

algoritmos.

kl
MNLTK ‘ | RegularE xpresiom
M A

jeincludes | |
| | |
ModuloClasificador : :
Interfaz data =] jsincludes jsincludes
Idioma -besthletrics = String d‘Eta_nlabels :.t[] | |
I -idioma = idioma algortmao = | | |
IR £ e -comus = Sting wvedarzer= CourtVedarizer | |
o -corpusCargado = Boolean ‘_?_c,ﬂ'tlﬂliqﬂ-‘ 1 —
+get_idiomas() —fuente = int features_nd = [] Filtro
-hestParams= Sting . -emoticonos(]
-nombre Corpus=String -P;F?er_“ﬁl_eEﬂ"e”ﬁm'Endﬂ = float -stopwords
—porcantaje=float e KitIEsltn ’[][] -Stemmers
tipoMetric= Boolean Fh_ted |
:z—tfgm:[][] + filtrarConEmjoistexo)
+CrearVentanaCargar_corpus() e + filtrarC onStopwords(texto)
+Cambiar_|dioma N + filtrarSin Emoji si Sto pWo rdsitexto)
+Crear_ventana_SVC( ¥ ”‘ef“'l‘ kel T’;"ml + {okenizar(texta)
+Crear_ventana_DT( _data_sets= Bool
+Crear_ventana_RF() -oo\pas_cargadoz Boel  HNTTTT7
+Crear_ventana_NB() gl e
- predid = Bool
+ boolean CargarCorpus(ruta, tipofitra)
+ boolean CrearDatasets()
+ boolean entrengarAlgortmo)
+ Param etros{] ConseguirP aram etros()
+ CrearAlgoritm o{parametros)

llustracion 17 Diagrama de clases final

El tercer punto fue implementado anadiendo en el menu de archivo un botén
de guardado, similar al de cargar el corpus, pero en modo de escritura con los
parametros de los algoritmos y sus resultados.

En cuanto a las multiples ejecuciones, opté por poner un rango en los
distintos parametros (min mid max), que se probaran todos con todos de forma
secuencial, quedandome al final con la combinacibn que mejores resultados
proporcionara.

Simplemente hice un bucle que pasaba por todas las combinaciones de
todos los parametros, y por cada iteracién del bucle se crea un algoritmo con una
combinacion de parametros especifica y se entrena. En esta version los resultados
solo se calculaban a la parte positiva del dataset, y el mejor resultado se consguia

como la mayor de las sumas de los resultados.
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3.4 lteracion final

Para esta iteracién se me propusieron los siguientes cambios:

1. El menu debe tener los siguientes apartados:
-Archivo
-ldioma
-Algoritmos
-Ejecuciones
-Ayuda
2. Cambiar la ventana de cargar el corpus.

3. Una vez cargado el corpus, poner su nombre en la parte superior imitando

a un programa como Word.
4. El preprocesamiento del texto podria ser opcional.

5. El boton de ayuda, podria tener dos partes. En una tendria un pequeno

manual de trabajo, en la otra parte, descripcion del autor, correo, etc...

6. El formato de las estadisticas ha de ser el siguiente:

ERTTEEDECTRSION TREERF:%F
Nombre del corpus: corpus.csv
Valor de los pardmetros:
-Criterio: entropy
-min_samples split: 28
-min_samples leaf: 5
Accuracy Score : B1.19%

precision recall fil-score  support

a .88 @.88 8.88 324

1 8.59 .59 B.59 96

accuracy e.81 420
macro avg 8.73 ©.74 8.73 420
weighted avg 8.81 8.81 B.81 42@

llustracion 18 Salida de datos

7. A La clase 0 (Negativo) y clase 1(Positivo), calcular recall, precision, f1 y

las macros-R, macro-P, macro-F1 y accuracy.

8. Tomar como mejores resultados macro-F1 o accuracy.
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9. Al guardar los parametros se usara por defecto el nombre del corpus
actualmente cargado, y si este fichero de resultados ya existe, no se

sobrescribira, si no que se afadira al final del fichero.

Estos cambios no afectaron en nada a lo que seria el disefio de clases de la
iteracion anterior, simplemente supuso la modificacién de algunos métodos del

modulo de ML y la realizacion de unos ajustes en la interfaz.

Enlace al video de esta version:

https://drive.google.com/open?id=1A9CILC6 Zsve ZIf4Ng90z9MJOYfgn9z
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3.4.1 Pruebas de verificacion del sistema

El sistema dispone de gran robustez, mostrando diversos errores e
informando en donde se ha equivocado el usuario al introducir datos mediante la
validacién de campos.

Esta aplicacion ha sida testeada exclusivamente por mi en mi ordenador, por
lo que los resultados de las experimentaciones son algo limitados.

La aplicacion soporta bien corpus de entre 500-1000 opiniones. A partir de
este limite, dependiendo de la longitud de las opiniones y del numero maximo de
features encontrado por corpus, la aplicacion comenzara a congelarse, aunque
seguira trabajando, aun asi, en segundo plano.

Ajustando el parametro de Max_Features podremos conseguir una mayor
fluidez de la aplicacion.

La aplicacion muestra los resultados por pantalla en el formato acordado y

también podemos guardarlos en fichero.

3.4.2 Validacion de la usabilidad del sistema

El sistema cuenta con atajos de teclado para abrir las pestafias mas usadas
como son cargar corpus y guardar parametros. Ademas, todas las pestanas de los
parametros de los algoritmos pueden ser ejecutadas pulsando la tecla [Enter] v,
podemos pasar de un campo de input a otro mediante la tecla [TAB].

Dispone también de un botdén para cambiar el idioma. Es muy facil afadir

nuevos idiomas, ya que la aplicacion se disefié desde un principio pensando en ello.
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4 EXPERIMENTACION, RESULTADOS Y DISCUSION

Con respecto a las experimentaciones, han de tenerse en cuenta dos
factores, los parametros de cada algoritmo, y las métricas que vamos a evaluar de
cada uno de ellos.

En cuanto a los parametros que vamos a modificar de los algoritmos nos

vamos a centrar en:

-SVM:
1. Parametro C: Controla la compensacion entre el limite de decisidén suave y
la clasificacion correcta de los puntos de entrenamiento. Un valor grande

de c significa que obtendras mas puntos de entrenamiento correctamente.

2. Kernel: Tipo de kernel que va a usar el algoritmo (lineal, polindmico,
sigmoide, funcion de base radial (RBF)).

3. Gamma: Coeficiente del Kernel, define hasta dénde llega la influencia de
un solo ejemplo de entrenamiento. Si tiene un valor bajo, significa que
cada punto tiene un alcance lejano y, por el contrario, un valor alto de
gamma, significa que cada punto tiene un alcance cercano. Si gamma
tiene un valor muy alto, entonces el limite de decisién dependera de los
puntos que estan muy cerca de la linea, lo que efectivamente hace que se
ignoren algunos de los puntos que estan muy lejos del limite de decision.
Esto se debe a que los puntos mas cercanos obtienen mas peso. Por otro
lado, si el valor gamma es bajo, incluso los puntos lejanos obtienen un

peso considerable y obtenemos una curva mas lineal.
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llustracion 19 Limite de decision suave vs clasificar correctamente

-DT:

1. Criterion: Funciéon para medir la calidad de una division. Los criterios
admitidos son "gini" para la impureza de Gini, y "entropia", para la

ganancia de informacion.

2. Splitter: La estrategia utilizada para elegir la division en cada nodo. Las
estrategias admitidas son "mejor" para elegir la mejor division, y

"aleatorio," para elegir la mejor division aleatoria.

3. Max_depth: La profundidad maxima del arbol. Si es ninguno, los nodos se
expanden hasta que todas las hojas sean puras o hasta que todas las

hojas contengan menos de min_samples_split.

4. Min_samples_split: El numero minimo de muestras necesarias para dividir

un nodo interno.
-RF:
Hace uso de los mismos parametros que el DT anadiendo:
1. N_stimators: Numero de arboles.
-MultinomialNB:

1. Alpha: Parametro de suavizado adicional. Si el valor es mayor que 0, tiene
en cuenta las muestras que no estan presentes en el conjunto de

aprendizaje y evita probabilidades de cero en los calculos posteriores. La
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configuracion se denomina suavizado de Laplace si es igual a uno,

mientras que se le llama suavizado de Lidstone, si es menor que uno.

é _ Nyi +a
YO TN L o
Ny + an
-GaussianNB:
1. Parte de la mayor variacion de todas las caracteristicas que se agrega

para la estabilidad del calculo.

Por otro lado, los factores (métricas) que vamos a medir son:

1.

2.

Accuracy Score: Precision total de la clasificacion.

Precision: La precisidén es intuitivamente la capacidad del clasificador de

no etiquetar como positiva una muestra que es negativa.
Sigue la relacién tp / (tp + fp)

Donde tp es el numero de positivos verdaderos y fp, el numero de falsos

positivos.

Recall: Capacidad del clasificador para encontrar todas las muestras
positivas. Es la relacion tp / (tp + fn) donde tp es el numero de verdaderos

positivos y fn, el numero de falsos negativos.

F1_Score: Se puede interpretar como un promedio ponderado de

Precision y recall. Sigue la férmula:
F1 =2 * (precision * recall) / (precision + recall)

Support: Es el numero de ocurrencias de cada clase en los valores

correctos.
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4.1 Experimentacionesy prue

Conforme la aplicaciéon se iba desarrollando, se iban realizando distintas
pruebas para comprobar como afectaban los distintos parametros a los resultados
de los algoritmos.

Durante la primera iteracion obtuve los siguientes resultados:

Algoritmo Accuracy F1 Precision Recall
SVC(Kernel=rbf gamma = scale) 0.819047619047619 0.8204158790170132 0.8410852713178295 0.8007380073800738
SVC(Kernel=linear) 0.820952380952381 0.8206106870229007 0.849802371541502 0.7933579335793358
SVC(Kernel=poli 3gamma =scale)  0.5447619047619048 0.2691131498470948 0.7857142857142857 0.16236162361623616
SVC(Kernel=poli 5gamma =scale)  0.5009523809523809 0.09027777777777779 0.7647058823529411 0.04797047970479705
SVC(Kernel =Sigmoid gamma = scale 0.7828571428571428 0.7764705882352942 0.8284518828451883 0.7306273062730627
RF(Trees=100) 0.7923809523809524 0.7985212569316081 0.8 0.7970479704797048
RF(Trees=300) 0.7866666666666666 0.7963636363636363 0.7849462365591398 0.8081180811808119
RF(Trees=100, criterion=entropy)  0.7714285714285715 0.7727272727272728 0.7937743190661478 0.7527675276752768
NB Multinomial 0.8095238095238095 0.8175182481751825 0.8086642599277978 0.8265682656826568
NB Multinomial alpha =0 0.7295238095238096 0.760942760942761 0.6996904024767802 0.8339483394833949
NB Multinomial FitPrior = False 0.8076190476190476 0.8153564899451554 0.8079710144927537 0.8228782287822878
DT default 0.6361904761904762 0.6389413988657845 0.6550387596899225 0.6236162361623616
DT entropy 0.6323809523809524 0.6266924564796906 0.6585365853658537 0.5977859778597786
DT spliter =random 0.64 0.6493506493506495 0.6529850746268657 0.6457564575645757

Tabla 1 Primeros resultados

Aqui no tenia aun demasiada idea de cémo funcionaban los algoritmos, ni qué
significaban exactamente estos parametros ya que ademas solo se mostraban los
resultados de la clase positiva.

Estas pruebas se realizaron con el dataset completo de opiniones de cine sin
tener ningun tipo de preprocesamiento en el texto. Aun asi, ya se puede notar por
valores como el accuracy, qué tipo de algoritmo va a resultar mejor para los datasets
y qué parametros dan mejores resultados.

Podemos observar como la gran mayoria llega a acercarse al 80% de acierto,
siendo la unica excepcion el DT, que como comenté en su seccidn es necesario que
para que no generalice y llegue a un sobreajuste, implementar un mecanismo de
poda que no usé en estas pruebas.

También es curioso ver la gran diferencia que existe entre los distintos kernels
del SVC ya que hay una gran diferencia entre el linear, (el que mejores resultados
me ha proporcionado casi siempre), y el de tipo polinomio, del que podemos

configurar el grado, cosa que no hice en esta experimentacion.
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Pruebas de tiempo:

El orden de rapidez a la hora de entrenar algoritmos seria el siguiente:
NB<DT<RF<SVM

Pruebas realizadas con datasets de 250 opiniones

Numero 1 10 50
Ejecuciones/tiempo(s)

NB 0.7s 9.3s 47.3s
DT 1.2s 13.23s 57.3s
RF 4.10s 20.33s 76.12s
SVM 11.2s 130.4s 603.2s

Tabla 2 Mediciones de tiempos

Como vemos, existe una gran diferencia entre los distintos tiempos de los

diferentes algoritmos, llegando algunos incluso a durar varios minutos con un

numero bastante reducido de opiniones. Por esto, se implementdé un apartado para

ejecutar algoritmos con menos iteraciones.
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Resultado de busqueda de mejores parametros:

****SVM****

Valor de los parametros:

-C param: 0.01
-Kernel: linear

-Gamma: 0.1

Accuracy Score: 80.0%

*kkk DT****

precision recall F1_socre support
0 0.87 0.82 0.84 33
1 0.68 0.76 0.72 17
Accuracy 0.80 50
Macro avg 0.78 0.79 0.78 50
Weighted-avg | 0.81 0.80 0.80 50
Tabla 3 Mejores parametros SVM
Valor de los parametros:
-Criterion: gini
-Splitter: best
-Max_Depth: None
-Min_Samples_split: 2
Accuracy Score: 78.0%
precision recall F1_socre support
0 0.84 0.82 0.83 33
1 0.67 0.71 0.69 17
Accuracy 0.78 50
Macro avg 0.76 0.76 0.76 50
Weighted avg | 0.78 0.78 0.78 50

Tabla 4 Mejores parametros DT
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e RANDOM FOREST ******
Valor de los parametros:
-N_Arboles: 400
-Criterion: entropy

-Max_Depth: None

-Min_Samples_split: 3

Accuracy Score: 82.0%

precision recall F1_socre support
0 0.80 0.97 0.88 33
1 0.90 0.53 0.67 17
Accuracy 0.82 50
Macro avg 0.85 0.75 0.77 50
Weighted avg | 0.83 0.82 0.81 50

Tabla 5 Mejores parametros RF

e MULTINOMIAL NAIVEBAYES ******
Valor de los parametros:
-Alpha: 0.1
Accuracy Score: 84.0%

precision recall F1_socre support
0 0.88 0.88 0.88 33
1 0.76 0.76 0.76 17
Accuracy 0.84 50
Macro avg 0.82 0.82 0.82 50
Weighted avg | 0.84 0.84 0.84 50

Tabla 6 Mejores parametros MNB
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et GAUSSIAN NAIVEBAYES ******

Valor de los parametros:
-Smoothing: 0.01
Accuracy Score: 76.0%

precision recall F1_socre support
0 0.73 1.00 0.85 33
1 1.00 0.29 0.45 17
Accuracy 0.76 50
Macro avg 0.87 0.65 0.65 50
Weighted avg | 0.82 0.76 0.71 50

Tabla 7 Mejores parametros GNB

Accuracy texto crudo

Accuracy texto procesado

SVM 0.79 0.75
DT 0.81 0.79
RF 0.83 0.82
GNB 0.65 0.60
MNB 0.80 0.80
Tabla 8 Comparacion tweets
Accuracy texto crudo Accuracy texto procesado
SVM 0.81 0.80
DT 0.76 0.79
RF 0.80 0.82
GNB 0.73 0.76
MNB 0.84 0.84

Tabla 9 Comparacion reviews de cine
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4.2 Resultados y discusidén

Como podemos observar, todos los algoritmos consiguen una precision
cercana al 80% haciendo uso de datasets pequenos (300-500 opiniones), realizando
entre 30-50 por algoritmo, variando todos los parametros de forma iterativa.
Ajustando los parametros cercanos al mejor, conseguiriamos los mejores resultados.

En proporcion accuracy/tiempo entrenamiento, el mejor algoritmo seria el
multinomialNB.

Las ultimas pruebas que hice fueron comprobando los distintos resultados de
mismos datasets pero con distintos preprocesamientos del texto.

Resultdé bastante curioso. Con respecto a los datasets con tweets, daban
mejores resultados el texto crudo que el texto procesado, mientras que era al
contrario con las reviews de cine.

Estas pruebas se realizaron eliminando tanto stopwords como emoticonos, y
el resultado tiene cierta I6gica ya que en los tweets, podemos encontrar informacion
util en los emoticonos a la hora de polarizar una oracion, mientras que en las reviews
de cine, lo 6ptimo es quitar las stopwords que lo Unico que hacen es interferir a la

hora de encontrar las caracteristicas clave de un texto.
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5 CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUR@

La rama de la mineria de datos en general me ha sorprendido para bien. Creo
que la aplicacion es util y cumple con los requerimientos que se me propusieron.

Este trabajo era un nuevo reto ya que no tenia demasiados conocimientos
sobre los temas que trataba, pero todo lo referido a ML me gustaba ya que son
ramas que en mi opinion van a ser muy importantes en un futuro muy cercano.

La curva de aprendizaje del ML me parece alta, ya que al principio no sabia
cdmo comenzar y tuve que empezar desde lo mas basico mirando videos y tutoriales
para comprender el funcionamiento de los algoritmos.

En general, el tema del procesamiento de datos automaticos me ha parecido
de gran utilidad y creo que podria ser una de las ramas en las que me centre en el

futuro.

Algunas posibles mejores que se podrian implementar para esta aplicacion
son:

-Mejorar la estética de la interfaz.

-Anadir mas tipos de algoritmos.

-Anadir mas parametros de configuracion.

-Hacer la aplicacién compatible con mas formatos de entrada.

-Paralelizar la ejecucion de los algoritmos en varios hilos.
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6 APENDICES

6.1

Guia original del Trabajo Fin de Titulo

Este Trabajo tiene como objetivo la evaluacion y el desarrollo de un sistema que a partir de un conjunto
de opiniones etiquetado sea capaz de encontrar el modelo de aprendizaje basado en machine learning
mas adecuado (SVM, RF, DT, NB..) adaptando los parametros y que mejor se adapte a la clasificacion de
dichas opiniones.

Conocimientos Previos

El alumno debe tener conocimientos en programacion en Python u otro software que trabaje con
librerias de PLN para facilitar el trabajo.

Objetivos del TFG

Los objetivos del mismo son:

1. Estudiar en que consiste el Andlisis de Sentimientos y los distintos modelos predictivos basados
en Machine learning para realizar la clasificacion de polaridad. Cada modelo predictivo sera
estudiado independientemente para obtener los valores mas adecuados de sus parametros.

2. Desarrollar una herramienta que a partir de un corpus de opiniones textual obtenga la mejor
clasificacion de polaridad.

3. Redactar una memoria que recoja todo el trabajo desarrollado asi como los manuales de
instalacion y de usuario.

Metodologia a Desarrollar

Para la consecucion de los objetivos anteriores se propone la siguiente metodologia de trabajo:

Planificacion de los hitos y tareas.

Revision del estado del arte relacionado con el Machine learning.
Revision del estado del arte relacionado con el Analisis de Sentimientos.
Definicién del formato de entrada y de salida de los datos.

Estudio de las distintas estructuras y arquitecturas a utilizar para almacenar y gestionar la
informacién.

Estudio de posibles tecnologias para implementar la herramienta.
Disefio de la herramienta.

Disefio de la interfaz.

Implementacion de la herramienta.

Realizacion de pruebas de funcionamiento de la herramienta disefiada.
Desarrollo de los manuales de usuario y de instalacién.

Redaccion de una memoria con todo el trabajo realizado

Documentos y Formatos de Entrega

A la finalizacién del proyecto se debera entregar un CD con el siguiente contenido:

Memoria del trabajo, incluyendo manuales y anexos, en formato PDF.
Cddigo fuente y ejecutables del prototipo desarrollado.

Video de demostracion del prototipo.

Anexos para la presentacion del TFG:

6.2 Manual de instalaciéon y configuracién

La principal forma de crear un ejecutable en Python es mediante la utilidad

pyinstaller, que incluye todas las dependencias vy librerias que hayas utilizado en el

proyecto.
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En cuanto a la instalacion de la aplicacion existe un problema bien conocido
de la biblioteca NLTK a la hora de intentar crear el ejecutable:

-https://stackoverflow.com/questions/54659466/NLTK-hook-unable-to-find-
NLTK-data/54760437

Este problema se puede solucionar, pero al arreglarlo surgen otros los cuales

generan el ejecutable pero hacen que la aplicacion no se abra. No he podido
encontrar la solucién a este problema.

Por tanto, la alternativa que me queda para instalar la aplicacion, se basa en
instalar y descargar las bibliotecas que he utilizado de forma manual.

Para ello necesitaremos:

-Tener instalado Python https://www.Python.org/downloads/

-Abrir una consola de comandos y poner lo siguiente:
pip install NLTK

pip install scikit-learn

pip install Tkinter

pip install re

Por ultimo, ejecutar la aplicacion moviéndonos al directorio de instalacién de
la app y ejecutando:

Python interfaz.py

Adicionalmente, dejo unos archivos .bat que ejecutan automaticamente estos

comandos en un sistema Windows.
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6.3 Manual de usuario

Esta es una aplicacion basada en ML que trata de encontrar los mejores
parametros dados un dataset/corpus para los siguientes algoritmos:

- SVM (Support Vector Machine).

- DT (Decision Tree).

- RF (Random Forest).

- NB (Naive Bayes).

Para un correcto uso de la aplicacion el dataset de entrada debera tener el
siguiente formato:

ID|text|score (0-1).

El dataset ha de ser binario (las pruebas se han realizado con sets del tipo
0,1/1,-1).

Guia de uso:

-1 Menu de Archivo:

1.1 En el menu de archivo tendremos disponible la opcion de cargar un
corpus.

Con el boton de cargar corpus se nos abrird una pestana en la que
tendremos la opcion de seleccionar qué corpus cargar. Una vez seleccionado el
dataset que queramos, se nos proporcionara la opcién del tipo de preprocesamiento
que le queramos dar al texto ya sea:

-Texto plano tal y como esta.

-Texto sin emojis.

-Texto sin stopWords.

-Texto sin emojis, ni stopwords.

Una vez cargado el dataset en el titulo de la aplicacién, aparecera el nombre
del dataset con el que estemos trabajando.

1.2 La siguiente opcion que tendremos en este menu sera la de
guardar los mejores parametros. Esta opcidn estara deshabilitada hasta que al
menos hayamos entrenado un algoritmo. Una vez hecho esto, este boton nos
permite seleccionar una ruta en la que queramos guardar los parametros, por
defecto la ruta de guardado es .resultados/nombredelcorpusactual.txt. Si
seleccionamos un archivo que no exista se creara, mientras que si elegimos un

archivo que ya existe, anadira al final del archivo los nuevos parametros
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1.3 La ultima opcion de este menu es la de configuracidon. Esta opcion

nos da acceso a la pestafia de configuracion general de la aplicacion. Aqui

tendremos la opcion de elegir cual es el criterio de mejor nota por algoritmo

que puede ser o bien accuracy o bien macro_f1. También podremos

seleccionar el porcentaje del cross- validation que usamos para entrenar los

algoritmos y el numero maximo de feautres por archivo.

-2 Menu de Algoritmos: Este menu estara deshabilitado hasta que se haya

cargado al menos un corpus correctamente. Es la funcionalidad principal de la

aplicacion, la cual permite entrenar los distintos algoritmos.

2.1 SVM Abre la pestafna de parametros del SVM que consta de:

-Parametro C (estrictamente positivo).
-Parametro Gamma (estrictamente positivo).
-Kernel [linear, poly, rbf, sigmoid].

2.2 DT Abre la pestafia de parametros del Decision Tree:

-Profundidad (estrictamente positivo) o None (solo se
puede poner None en el primer recuadro de profundidad).
-Min Samples (estrictamente positivo).

-Splitters [best, random].

-Criterion [gini, entrophy].

2.3 RF Abre la pestafa de parametros del Random Forest:

2.4 MultNB

Bayes:

-Profundidad (estrictamente positivo) o None (solo se
puede poner None en el primer recuadro de profundidad).
-Min Samples (estrictamente positivo).

-Numero de Arboles (estrictamente positivo).

-Criterion [gini, entrophy].

Abre la pestana de parametros del multinomial Naive

-Suavizado (estrictamente positivo).

2.5 GaussianNB Abre la pestafia de parametros de la Gaussian Naive

Bayes:

-Suavizado (estrictamente positivo).
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Todos estos algoritmos tienen puestos unos parametros por defecto
que son los recomendados por la biblioteca de ML.
Ademas, los primeros tres algoritmos tienen mas parametros que no

son configurables por esta aplicacién debido a la falta de potencia del ordenador.

-3 Menu de Ejecucion: En este menu podremos ejecutar los algoritmos SVM,
DT y RF con un menor numero de ejecuciones aligerando asi la carga de trabajo

(Solo estan estos porque los demas ya son ligeros de base).

-4 Menu de Ayuda:
Manual de uso: Abre este mismo manual de usuario.

Sobre mi: Abre una pestana con informacion del autor.
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7 DEFINICIONES Y ABREVIATURAS

Lista de abreviaciones:
-PLN: Procesamiento del lenguaje natural
-IA: Inteligencia Artificial
-NLTK: Natural Languaje processing
-NB: Naive-Bayes
-SVM: Support Vector Machine
-DT: Decision Tree
-RF: Random Forest
-ML: MachinelLearning
-SA: Sentiment Analysis/Analisis de sentimientos
-BoW: Bag of Words

Definiciones:
-Tokenizar: Dividir el texto en palabras simples llamadas tokens, eliminando
asi puntuaciones.
-Features: Caracteristicas, palabras clave de un texto en las que nos
centramos en los algoritmos de ML.
-Stemmer: Conseguir el estema de una palabra. Ejemplo: Panaderia-> Pan
-Tagging: Clasificar las palabras por el tipo que son: sustantivo, adjetivo,

adverbio, etc...
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