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Resumen

Para un profesor, reconocer la opinién de un alumno sobre él puede ser bastante dificil.
Cuando hay mucha informacion, leerla toda puede ser complicado, y se necesita una herra-
mienta que permita extraer todos estos datos. En este trabajo se propone una aplicacién
que permite a los profesores conocer la opinién de sus alumnos.

Como parte de la operaciéon de mineria de opinién, los comentarios han pasado por
varios procesos: se han corregido palabras mal escritas, se han convertido en sinénimos
algunas relacionadas al ambito educativo, y se han convertido en sus respectivos lemas.

Para representar los comentarios como datos numéricos se han analizado dos algoritmos
de extraccion de caracteristicas: bolsa de palabras y TF-IDF. Por otro lado, para aprender
a clasificar los datos, se han explorado tres algoritmos: SVC, Naive Bayes multinomial y
Pasivo Agresivo.

El modelo de aprendizaje automético en el que se basa el proyecto ha sido entrenado
utilizando comentarios de la Universidad Mariana de Colombia, y alcanza mas de un 90 %
de precision.

Palabras Clave: Bolsa de palabras, Clasificacién, Comentarios, Extracciéon de carac-
teristicas, Mineria de opinién, Naive Bayes Multinomial, Pasivo Agresivo, Sentimientos,

SVC, TF-IDF, Validacion cruzada, Aprendizaje automatico.
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Abstract

For a professor, acknowledging a student’s opinion about him can be quite difficult.
When there is a lot of information, reading all of it can be complicated, and a tool to mine
all this data is required. In this work an application that allows teachers to know their
students’ opinion is proposed.

As part of the opinion mining operation, comments have gone through various proces-
ses: misspelt words have been corrected, some related to the educational field have been
turned to synonyms, and they have been turned into their respective lemmas.

With regard to represent comments as numerical data two feature extraction algorithms
have been analyzed: Bag of Words and TF-IDF. On the other hand, in order to learn how
to classify data, three algorithms have been explored: SVC, Multinomial Naive Bayes and
Passive Aggressive.

The machine learning model on which the project is based has been trained using
comments from the Mariana University in Colombia, and achieves over 90 % accuracy.

Key words: Bag of words, Classification, Comments, Cross validation, Feature ex-
traction, Multinomial Naive Bayes, Opinion mining, Passive aggresive, Sentiments, SVC,

TF-IDF, Machine learning.

VIII



Capitulo 1

Introduccion

1.1. DMotivacion detras del proyecto

1.1.1. Sintomas

Las grandes cantidades de informacién con las que cuentan las instituciones a dia de
hoy posibilitan crear modelos que perfilan la realidad de forma precisa. De acuerdo a [7],
diariamente se generan 2,5 quintillones de bytes, y su empleo hoy en dia es crucial para
el correcto funcionamiento del mundo. La mineria de opinién es una de las técnicas que
facilitan crear estos modelos, y posibilita, por ejemplo, saber si una pelicula ha sido exitosa
o no basandose en las millones de criticas alojadas en la red. Esta informacién permite
hacer saber a las productoras si su producto ha sido bien recibido por el publico, o por el
contrario, mal recibido. Asimismo, con este conocimiento, la junta directiva puede decidir
de forma més efectiva qué elementos incluir o excluir en sus préximos proyectos teniendo
en cuenta las criticas de los consumidores. Este ejemplo es extrapolable a cualquier negocio
a dia de hoy, y reporta a las empresas enormes beneficios [18].

En esta linea, las instituciones académicas, a través de los portales donde los alumnos
expresan su opinion acerca del docente, el contenido de las asignaturas y la calidad de las

clases, pueden emplear estos datos para mejorar su oferta educativa [33].

1.1.2. Causas

Existen estudios que demuestran que el recibimiento de la opinién del alumnado por
parte del profesorado es beneficioso a la hora de mejorar la calidad educativa |15]. Muchos

centros educativos poseen una cantidad de informacién que, empleada de forma correcta,
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podria ser beneficiosa tanto para ellos como para los alumnos a los que ensenan. Este
fénomeno ha dado lugar a una rama especializada dentro de la mineria de datos; la mineria
de datos educacional [33] [40].

La mayoria de literatura acerca de estas técnicas estd mas enfocada en el aspecto
metodolégico, dejando a un lado la implementacién de las mismas [33]. Si bien existen
herramientas capaces de realizar minerfa de datos [40] y de opinién [3] educacional, todavia
no existe una que ofrezca esta posibilidad de manera facil y accesible.

Las instituciones no poseen un software intuitivo que les acerque esta tecnologia de una
manera amigable y completa; muchas veces no sirve con simplemente poseer la informacion,
pues para ser de utilidad esta también ha de ser transformada, filtrada y procesada de

forma correcta, lo que exige herramientas especializadas [40].

1.1.3. Diagnéstico

Como se ha mencionado anteriormente, existen instrumentos creados con el objetivo
de mejorar la calidad de la educacién mediante el uso de mineria de opinién.

Debido a ello, en este trabajo se creard un software que, mediante el uso de inteligen-
cia artificial, permitird a las diferentes organizaciones educativas obtener un diagnédstico
completo de la calidad de su producto a partir de la mineria de opinién de los comentarios
de sus estudiantes. A partir de un fichero que contenga las criticas, se mostrara de forma
grafica la percepcién que los escolares tienen de las clases.

Se emplearan técnicas de mineria y aprendizaje automaticos ya existentes, incidiendo

en la accesibilidad y en el empleo de procedimientos y recursos eficientes.

1.1.4. Prondstico

Este software democratizara el uso del procesamiento del lenguaje natural en el mundo
de la educaciéon. Los profesores podran contar con una herramienta que les permita llevar
un seguimiento del estado de sus clases de manera intuitiva, independientemente de lo
familiarizados que estén con las nuevas tecnologias.

El aporte de este proyecto serd poner a disposicion de diferentes instituciones educativas
un aliado que les permita redefinir su manera de impartir clase, contribuyendo a una mejora
en la calidad en la forma de ensenar. Esto se traduce en beneficios para la organizacion y

para el alumnado, lo que indirectamente resulta en un impacto positivo para la sociedad.
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1.2. Planteamiento del trabajo

Este software se basa en dos ejes vertebradores para llevar a cabo su cometido: la
mineria de opinién y el aprendizaje automatico.

Existen tres elementos fundamentales que hacen funcionar a esta aplicacién: en primer
lugar, el archivo que contiene los comentarios que seran evaluados; en segundo lugar, el
moédulo que analiza los comentarios, extrae las opiniones y evalda los resultados obtenidos
a partir de ellos; en tercer y ultimo lugar, la interfaz gréafica de la aplicacién, la cual conecta
el segundo modulo con el usuario, ademas de convertir las predicciones en contenido grafico
facilmente interpretable por el mismo. Estas tres piezas trabajan en conjunto para hacer
que la aplicacion trabaje de manera eficiente, efectiva y completamente auténoma.

El lenguaje de programacién utilizado serd Python, y se hard uso de librerfas tales
como sklearn, nltk y Pandas. Para realizar el apartado grafico de la aplicacion se utilizaran
HTML, CSS y Javascript.

Se cuenta con una gran base de datos de opiniones para que el componente encargado
del aprendizaje pueda llevar a cabo aprendizaje supervisado, obtenido por parte de la
Universidad Mariana de Colombia.

Se cuenta con alrededor de 8700 comentarios, los cuales seran empleados para entrenar
un modelo y desplegarlo para que el usuario pueda realizar sus predicciones. No obstan-
te, para poder crearlo, se utilizaran estos mismos datos para evaluar que los algoritmos
empleados y el calibrado de los hiperpardmetros seleccionados funcionen correctamente a
través de la estrategia K-Fold. Siguiendo esta filosoffa, se puede optar por utilizar esta
gran cantidad de datos para crear un modelo con un buen aprendizaje y para validar su
funcionamiento, sin tener que renunciar a ningiin comentario. Se buscard una precision en

las predicciones igual o superior al 90 %.

1.3. Estructura del trabajo

En primer lugar, en el estado del arte se presenta la situacion actual de los algorit-
mos, técnicas y programas que resuelven problemas parecidos al propuesto en este trabajo.
Consiste, mayoritariamente, en una recopilacién de articulos e investigaciones acerca de
algoritmos de mineria de opinién y machine learning aplicados al procesamiento del len-
guaje natural, pues son los pilares fundamentales sobre los que se sostiene este proyecto

y constituyen la faceta més cientifica del mismo. Se comparan las diferentes técnicas y se
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establece cudles son las que mejor resuelven el problema a tratar.

En el apartado de objetivos y metodologias de trabajo se explica de forma més detallada
cudles son los problemas a los que se enfrenta este proyecto y la forma en la que los resuelve.
Se exponen de manera ordenada los objetivos generales y especificos que se pretenden
resolver asi como las metodologias empleadas para ello.

En la seccion de desarrollo especifico de la contribucion se explica qué disefio se ha
seguido para desarrollar el programa asi como su justificacion. Se comentan los detalles més
técnicos acerca de la implementacion de los algoritmos, los conjuntos de datos empleados,
las técnicas empleadas asi como otras herramientas.

En el apartado de evaluacién se lleva a cabo una medicién de la usabilidad y de la
funcionalidad del software junto con un andlisis de las soluciones técnicas exploradas en el
ambito del aprendizaje automatico.

En las conclusiones y trabajo futuro se discuten los resultados obtenidos, la aportacién

del proyecto dentro del problema que se trata asi como posibles mejoras a realizar.

Creacion de un clasificador de sentimientos de alumnos mediante mineria de opinién 4



Capitulo 2

Contexto y Estado del Arte

2.1. Procesamiento del lenguaje natural

2.1.1. Conceptualizacion

Antes de comprender qué es el procesamiento del lenguaje natural o sus implicaciones,
conviene tener presente la definicién del lenguaje; este se define como un conjunto de reglas
o simbolos que se combinan y utilizan para transmitir o difundir informacién [25].

El procesamiento del lenguaje natural se sittia en el corazén de la resolucién del pro-
blema planteado como origen de este proyecto. Consiste en el uso de la computacién para
procesar o entender el lenguaje humano en su estado natural, con el fin de desempenar
tareas utiles [10]. Puede ser entendido también como el conjunto de métodos que hacen
accesible el lenguaje humano a los ordenadores |11].

En el ambito cientifico, se entiende como una forma de modelar los mecanismos cog-
nitivos subyacentes en la comprensién y produccién del lenguaje humano; en el ingenieril,
como un método capaz de desarrollar aplicaciones préacticas que permiten facilitar la in-
teraccién entre ordenadores y el habla de las personas [10].

Sus aplicaciones incluyen reconocimiento de voz, deteccién de spam, implicaciones
médicas, resumen, comprension del lenguaje hablado, sistemas de didlogo, andlisis 1éxi-
co, parseo, traduccién, obtencién de informacién o respuesta de preguntas [10] [25]. Por
ejemplo, en el caso del marketing puede ser empleado para determinar qué aspectos de
un producto son populares asi como identificar a qué demografias les gusta o no ciertos
aspectos [42].

El lenguaje natural puede ser definido como un sistema construido con el fin de trans-
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mitir significado o seméntica, y puede ser simbdlico o discreto [10]. La sefial fisicamente
observable del mismo es el texto, y se representa en forma simbdlica [10].

Los sistemas de PLN (Procesamiento del Lenguaje Natural) pueden ser divididos en
dos partes: la comprensién del lenguaje natural y la generacién del mismo [25].

Un sistema de comprensiéon puede ser, por ejemplo, una red neuronal convolucional
(CNN) [44], mientras que una red generativa antagénica (GAN) puede constituir un sis-
tema de generacién [28].

En esta linea, los modelos de aprendizaje automatico pueden ser categorizados como
generativos (generando datos sintéticos a partir de modelos de distribuciones de proba-
bilidad) o discriminativos (estimando probabilidades posteriores baséndose en observacio-
nes) [34].

Algunos métodos que permiten crear modelos de aprendizaje automético discrimina-
tivos son la regresién logistica, campos aleatorios condicionales (CFRFs o Conditional
Random Fields) o SVM (Support Vector Machines), mientras que de generativa lo son

Naive Bayes y modelos ocultos de Markov (HMMs o Hidden Markov Models) [25] [34].

2.1.2. Comprension del lenguaje natural

La informacién contenida en textos escritos de manera natural presenta el inconveniente
de no seguir un modelo estructurado, pues estan escritos libremente [33|. Por este motivo, es
necesario preparar el contenido textual mediante procesos de multiples fases para obtener
datos estructurados que puedan ser tratados por métodos estadisticos [33].

De acuerdo a [33], el procedimiento llevado a cabo para poder convertir informacién
textual en datos procesables numéricamente es el siguiente:

En primer lugar, el texto es analizado y tokenizado para obtener un conjunto de se-
cuencias alfanumeéricas que se corresponden a las expresiones empleadas en el texto. Estas
palabras tokenizadas suelen estar separadas por espacios en blanco o caracteres especiales
como hashtags o signos de exclamacion, pero esto depende de la naturaleza del proyec-
to. Este esquema toma el nombre de bolsa de palabras (Bag of Words), y designa a la
agrupacién no ordenada de estos términos sin tener en cuenta las relaciones sintacticas
o gramaticales pero manteniendo la multiplicidad. De esta forma, el grupo de diferentes
palabras contenidas en este conjunto toma el nombre de tipo, mientras que cada instancia
individual de las mismas, token. Todos los tipos conforman el vocabulario.

En segundo lugar, se aplica un pre-procesado al texto, pasando todas las palabras
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a minuscula. Otras operaciones realizadas consisten en la eliminacién de ntmeros o la
correccion de palabras mal escritas.

Existen alternativas al Bag of Words, como por ejemplo, Part of speech tagging, el
cual es utilizado en [12]. Esta técnica, a diferencia de BoW, permite obtener la estructu-
ra de las frases y conocer cudles son las relaciones sintacticas entre palabras. Una Part
of speech o categoria gramatical permite clasificar las palabras segin su tipo, y revelan
informacién sobre las palabras vecinas y la estructura sintdctica [17]. En espanol son 9:
Nombre, Determinante, Adjetivo, Pronombre, Verbo, Adverbio, Preposicién, Conjuncién
e Interjeccién |17]. De esta forma, para poseer informacién mas refinada acerca de las pala-
bras del texto, se puede realizar un etiquetado morfosintactico de la oracién; se identifican
las diferentes partes de la oracién y se asigna una etiqueta sobre la categoria gramatical
a cada una de las palabras de un texto de entrada [9]. Los modelos ocultos de Markov
(HMM) permiten llevar a cabo un etiquetado de la categoria de las palabras [17] [38§],
aunque existen alternativas que funcionan mejor, como Net-Tagger, expuesta por [38] y
donde se emplean redes neuronales. De esta forma, a partir de una secuencia de palabras
se obtiene una secuencia de pares formados por la palabra y la etiqueta correspondiente
indicando la categoria gramatical a la que pertenece dicha palabra [9].

Continuando con el procedimiento expuesto en [33], posteriormente, se trata la infle-
xi6n de los términos de dos maneras diferentes: mediante derivacién o lematizacién. La
derivacién reduce los términos inflexionados a su raiz eliminando sus sufijos, mientras que
la lematizacion emplea el lema de un término para transformar cada palabra inflexionada
a su forma candnica.

Puede realizarse otra poda mds a fin de evitar términos que no informan (los cono-
cidos como stop-words) eliminando las palabras mas comunes utilizadas en la lengua en
la que estd escrita el texto o en el ambito al que pertenece. De la misma forma, aquellas
palabras con un bajo ntimero de apariciones también son eliminadas del vocabulario. De
esta manera, el contenido textual es convertido en una estructura de datos procesable.

En el modelo de espacio vectorial, cada texto puede ser representado como un vector

v = {tit, ooy tijy oo tip} (2.1)

donde t;; define a la importancia del j-ésimo término en el vector de texto v;. De este modo,
el vector puede estar contenido como parte de una matriz D con n filas (correspondientes

a los textos) y p columnas (palabras). La importancia de un término j se suele dar por la

Creacion de un clasificador de sentimientos de alumnos mediante mineria de opinion 7
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frecuencia en la que aparece (term frequency) en un texto i, aunque también se emplean
otras medidas para establecer la importancia, como N-grama o la Frecuencia de término-
Frecuencia de documento inversa [16]. Esta matriz de textos * términos es la estructura

mas empleada a dia de hoy en muchas estrategias analiticas.

2.2. Analisis de sentimientos

2.2.1. Conceptualizaciéon

El analisis de sentimientos consiste en el procesamiento computacional de opiniones,
sentimientos y subjetividad en un texto [32]. Su objetivo es encontrar opiniones, identificar
sentimientos y clasificar su polaridad [32].

De acuerdo a [14], existen 5 enfoques que permiten modelar un sistema de anélisis de

sentimientos:

= Andlisis de sentimientos a nivel de documento: El sistema analiza y descubre la

polaridad de todo el documento, aunque no logra extraer opiniones especificas [39].

= Anadlisis de sentimientos a nivel de oracién: El sistema analiza y descubre la polaridad
de todas las oraciones, dando una opinién positiva, negativa o neutral acerca de cada

oracion [39]. Esta es la opcién que se utilizard en este proyecto.

= Analisis de sentimientos basado en aspectos: El sistema se centra en el reconocimiento
de todas las expresiones de sentimiento dentro de un documento y en los aspectos
a los que se refieren [14]. Tiene como objetivo extraer los sentimientos acerca de

entidades sentimentales y sus aspectos [39).

= Andlisis de sentimientos comparativo: Se pretende identificar oraciones que contienen
opiniones comparitivas, asi como extraer las entidades preferibles en cada opinion

[t4).

= Adquisicién de lexicén de sentimientos: Consiste en obtener el lexicén de sentimien-
tos, el cual constituye el elemento mas importante para los algoritmos de analisis de

sentimientos [14].

No obstante, de acuerdo a [39], se podrian resumir en 3: AS basado en documentos, en

oraciones y en entidades y aspectos.
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Figure 1. Architecture of a generic sentiment analysis system.

_ Lexicons and Document
Linguistic Resources Processing

Document
Analysis

Sentiment Scores
for Entities and Aspects

Figura 2.1: Sistema de andlisis de sentimientos genérico. Imagen tomada de

En [14] se presenta una arquitectura general de los sistemas de andlisis de sentimiento,

la cual puede ser observada en la imagen

De acuerdo a , los documentos en el corpus son convertidos en texto y pre-procesados.
El sistema utilizard un conjunto de léxicos y recursos lingiiisticos, siendo el principal com-
ponente del sistema el médulo de anélisis de documento. Este emplea los recursos lingiiisti-
cos para anotaciones de sentimientos en los documentos pre-procesados. Dependiendo del
enfoque empleado, estas anotaciones se adjuntaran a documentos completos (en el caso de
AS basado en documentos), a oraciones individuales (en el caso de AS basado en oracio-

nes) o a aspectos o entidades concretas (para AS basado en aspectos). Estas anotaciones
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seran el producto que devuelva el sistema, y pueden ser visualizadas utilizando diferentes

herramientas.

2.2.2. Mineria de opinion

La mayor aplicacién del andlisis de sentimientos es la mineria de opinién (MO), la cual
consiste en la extraccién de sentimientos y opiniones a partir de un texto escrito en lengua-
je natural a través de métodos computacionales [29]. Estd compuesta por un conjunto de
técnicas que atnan la estadistica, la lingtlifstica y las ciencias de la computacién, haciendo
especial hincapié en la orientacién semantica de los comentarios [33]. Cabe destacar que,
pese a que normalmente se usan indistintamente debido a su estrecha relacién conceptual,
los términos minerfa de opinién y analisis de sentimientos no son exactamente lo mismo.
El primero esta orientado a la deteccién de la polaridad, mientras que el segundo al reco-
nocimiento de los sentimientos. No obstante, debido a que ambas técnicas buscan cumplir
el mismo objetivo y a que la primera depende de la segunda, estos conceptos se suelen uti-
lizar como sinénimos [5]. A fin de evitar ambigiiedades, en este trabajo se definird mineria
de opinién bajo la definicién expuesta al principio de este capitulo; la mineria de opinién
como deteccién de la polaridad, por tanto, sera definida mediante esas mismas palabras:
deteccién de la polaridad.

Los procedimientos de MO permiten transformar informacién cualitativa en cuantita-
tiva, haciendo més facil su tratamiento y permitiendo trabajar con datos objetivos. En los
ultimos anos la mineria de opinién ha comenzado a gozar de popularidad entre la comuni-
dad cientifica y empresarial [5], pues es un campo que puede reportar miltiples beneficios
a nivel de conocimiento y econémico.

En el ambito de las ciencias de la computacién, la mineria de opinién se trata de
un problema NLP muy restringido, por lo que el progreso en este ambito supone un
avance considerable en otros problemas NLP [5]. Algunos sistemas lo emplean para realizar
recomendaciones a sus usuarios (como los de los comercios en linea) o para llevar a cabo

sistemas anti spam.

2.2.3. Analisis de sentimientos en el ambito educativo

Como se ha explicado a lo largo de la introduccién, la deteccién de la opinién general
de los alumnos permite identificar problemas en el método educativo, asi como potenciar

los aspectos positivos.
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Seguin [37], es necesario tener en cuenta las emociones de los estudiantes, pues estan
relacionadas con el aprendizaje e influyen en el conocimiento. Este hecho motiva y justifica
enormemente la creacién de software especializado en su deteccién en el ambito educativo.

La teoria de la valoracion, la linglistica funcional sistematica, el procesamiento del
lenguaje natural y la concordancia de esquemas estadisticos han contribuido al desarrollo
de la mineria de opinién, asi como el uso de técnicas de aprendizaje supervisado (como
Naive Bayes) y no supervisado (SO-PMI). [4]. De acuerdo a este articulo acerca de la
mineria de opinién orientada a la e-learning, la teoria de valoracién es empleada para
identificar la orientacién seméntica tratando palabras como grupos de atributos, mientras
que la concordancia de esquemas estadisticos ha sido usada para identificar caracteristicas
en resenas.

En [43] se emplea el andlisis de sentimiento colectivo para explorar la relacién entre
las opiniones expresadas por los estudiantes y sus tasas de abandono en la plataforma
de ensenianza en linea Coursera. Para recolectar las opiniones acerca de herramientas
empleadas en el curso, se extraen las palabras de sentimiento positivas y negativas que
estan mas asociadas con las palabras clave del tema de dichas herramientas. En este trabajo
también se hace uso del analisis de supervivencia para estudiar cémo los sentimientos de

los alumnos en una semana particular permiten predecir su continuidad en el curso.

2.2.4. Algoritmos de aprendizaje automatico empleados

Existen dos enfoques a la hora de realizar analisis de sentimientos: el basado en machine
learning y el basado en lexicones [2]. El primero usa técnicas de clasificacién para clasificar
el texto; el segundo usa diccionarios de sentimientos con palabras de opinién (tales como
SentiWordNet [12]) y los compara con los datos para poder determinar la polaridad [2].

En el enfoque basado en lexicones las palabras son divididas en dos categorias: positivas
y negativas. En él, un mensaje de texto es representado como una bolsa de palabras y se
hace uso de un diccionario de palabras positivas y negativas a las que se les asigna un valor
de sentimiento. Tras ser representado el mensaje, a todas las palabras positivas y negativas
del mismo se les adjudican valores de sentimiento procedentes del diccionario |20].

Segun [24], en el aprendizaje automético un algoritmo tiene que proponer una solucién

tras seguir los siguientes dos pasos:

1. Aprender de acuerdo con un corpus de datos de entrenamiento.
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2. Clasificar datos de test (no utilizados) a partir de dicho modelo.

[24] discute varios métodos de clasificacién, la cual consiste en el mapeo entre los patrones
y las etiquetas. En este articulo se comparan la clasificacién Naive Bayes, la entropia
méxima y SVM (Support Vector Machine), concluyendo que esta tltima es la que mejores
resultados reporta actualmente.

Por su parte, |23] propone un nuevo método de mineria de opinién llamado OMLML,
el cual combina el enfoque basado en lexicén y el machine learning. Se hace uso de un
procedimiento que, utilizando un método basado en el lexicon y las caracteristicas textuales
de las palabras y oraciones, determina la polaridad de las opiniones hacia una palabra
objetivo. Tras haber mapeado el espacio de caracteristicas en un vector de tres dimensiones,
las opiniones se analizan y clasifican en base a un método de aprendizaje automatico que
utiliza una red neuronal propuesta en el articulo.

[16] implementa diez algoritmos de aprendizaje automatico diferentes con dos algo-
ritmos de extraccién de caracteristicas en cuatro bases de datos orientadas al analisis de
sentimientos. Los algoritmos de machine learning son Naive Bayes, Descenso de Gradiente
Estocastico, SVM, Pasivo Agresivo, Entropia Maxima, AdaBoost, Naive Bayes Multino-
mial, Nalve Bayes Bernouilli, Regresion de Cresta y Regresién Logistica. Los algoritmos
de extraccién de caracteristicas son N-grama y la Frecuencia de término—Frecuencia de
documento inversa.

En [16] se sigue una metodologia consistente en 4 pasos:

1. Los datos son pre-procesados: se eliminan palabras repetitivas ademés de caracteres

y signos de puntuacién no existentes en el idioma inglés .

2. Se extraen las caracteristicas: se sustraen atributos confiables del contenido textual
que derivan en una clasificacién correcta. Se emplean N-grama y la Frecuencia de
término—Frecuencia de documento inversa. El objetivo de este paso es mapear infor-
macion textual a datos (o caracteristicas) numéricos que puedan ser procesados por

los algoritmos de machine learning.

3. Se emplean diferentes algoritmos de aprendizaje automaético sobre los vectores de

caracteristicas para evaluar su desempeno.

4. Se lleva a cabo la validacién cruzada de K pliegues para determinar qué algoritmo

funciona mejor.
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En [16] se concluye que los algoritmos de aprendizaje automatico que mejor funcionan
son Pasivo Agresivo y Regresién de Cresta, pues arrojan una precisiéon que va desde el
87 % hasta el 99,96 %. No obstante, Regresiéon Lineal y SVM también tienen un rendi-
miento aceptable. No obstante, en [21] se indica que usando el modelo Bag of words en
problemas de clasificacién binaria a nivel de documento, los clasificadores que mejor funcio-
nan son Naive Bayes, SVMs y la Entropia maxima. En esta linea, es destacable el trabajo
realizado en [13], en el que se crea un corpus de opiniones etiquetadas con polaridades
de nombre SentiTEXT (entre otros corpus), el cual estd orientado al &mbito educativo
y es evaluado mediante diferentes modelos de Machine learning y deep learning. Las dos
implementaciones de SVM, SVC y SVC lineal, proporcionan precisiones del 90 %, mientras
que las dos de Naive Bayes, Multinomial NB y Bernouilli NB, del 87 %. De acuerdo a [19],
donde se hace un estudio acerca del rol que desempena SentiWordNet en la mineria de
opinién, de entre 102 trabajos cientificos SVM y Naive Bayes son los dos clasificadores
mas utilizados, siendo empleados en 36 y 14 trabajos respectivamente. Esto demuestra
que estos dos clasificadores funcionan bien en tareas que involucran a la naturaleza de este

proyecto.

2.2.5. Vacio de conocimiento en el andlisis de sentimientos orientado al

ambito académico

De acuerdo a [35], a dia de hoy son necesarias investigaciones que cubran el aprendizaje
de conceptos. De la misma manera, también lo es el desarrollo de més sistemas que se en-
carguen de detectar y resumir opiniones de forma automatica; esta es la principal carencia
que cubrird este proyecto. Ademas, en el ambito de la mineria de opinion, se tienen que
desarrollar bases de conocimiento de sentido comun y métodos de razonamiento mejores.

En [1] se realiza un prototipo de arquitectura de andlisis de sentimientos orientada a
la ensenanza superior de nombre LADFEL, la cual cumple con objetivos muy parecidos a

los de este proyecto. En este trabajo se han encontrado los siguientes problemas:

= Desarrollo de un moédulo que informe acerca de tendencias tales como emociones a

lo largo del tiempo.

= Comprensién de como determinados estados cognitivos pueden provocar o bloquear

el camino de aprendizaje del modelo.

De acuerdo a la investigacién llevada a cabo en [22], estas son las mayores necesidades
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que enfrenta el andlisis de sentimientos en los siguientes campos:

Estructura y tamanio de los conjuntos de datos: Actualmente existe la necesidad
de un formato general para dar forma a la informacién. El empleo de un formato
estructurado normalizado (ya sea en un archivo de tipo XML o JSON) seria de gran
utilidad para estandarizar la generacion de datasets para el andlisis de sentimientos

en el ambito educativo.

Deteccién de emociones: Hay que tener en cuenta las emociones contenidas en las opi-
niones a fin de poder identificar y abordar las cuestiones relacionadas con la materia
que esta siendo tratada. De la misma forma, es necesario poder tratar emoticonos,

pues estos poseen un gran significado emocional.

Métricas de evaluacién: Como respuesta a la escasa documentacién acerca de las
métricas empleadas para evaluar el comportamiento de los modelos de andlisis de
sentimientos en la literatura actual, se propone el uso de métricas tales como el
Coeficiente Kappa de Cohen o el coeficiente de correlacién de Pearson para medir la

correlacion entre los resultados del sistema y los de los datos etiquetados.

Soluciones estandarizadas: Muchas de las soluciones propuestas en en el anélisis de
sentimiento son ain muy jévenes y sirven para tareas muy especificas en diferentes
escenarios. Todavia falta un proceso de estandarizacién que garantice la calidad,
seguridad y fiabilidad de las soluciones y de los sistemas desarrollados para andlisis

de sentimientos.

Contextualizaciéon y conceptualizacién del sentimiento: Las soluciones que usan técni-
cas de Machine Learning y Deep Learning tienen que incorporar contexto semantico
mediante recursos léxicos tales como Wordnet, SentiWordNet y SenticNet. También
deben implementar representacion semantica mediante ontologias, con el objetivo de

capturar opiniones, pensamientos y actitudes de usuarios a partir de un texto.

Creacion de un clasificador de sentimientos de alumnos mediante mineria de opinién
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Capitulo 3

Objetivos

3.1. Objetivo general del proyecto

El objetivo de este trabajo es ofrecer a las instituciones educativas una solucién que les
permita obtener informacién grafica acerca de las percepciones de los estudiantes frente a
la labor de sus docentes a partir de las opiniones de sus alumnos. Para ello, se emplearan
técnicas de mineria de opinién y de aprendizaje automatico, concretamente, técnicas de
aprendizaje supervisado. Mediante una interfaz gréafica, el usuario podra pedirle al sistema
que evalie un conjunto de comentarios contenidos en un archivo de extensién .csv. Tras
haberse realizado el andlisis, se le mostrard de manera gréfica cuantos comentarios han
sido etiquetados como positivos, negativos y neutros, asi como el porcentaje del total que
representa cada cantidad y cudl de ellos es el mas frecuente.

Se utilizara validacién cruzada con K = 5 para comprobar el correcto funcionamiento
del algoritmo que vertebra la funcionalidad de la aplicacion, debido a que es la técnica que
mejor se ajusta a su naturaleza. El objetivo principal es llegar a tener una precisién del

90 % como minimo.

3.2. Objetivos especificos

1. Establecer el mejor algoritmo entre 3 de los que mejores resultados han reportado
dentro de los revisados en el estado del arte y que han sido aplicados a contextos

universitarios.

2. Construir el sistema de mineria de opinién, el cual incluye el anélisis de sentimientos

junto a su modelo de TA correspondiente; es decir, se construird el software. Este
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objetivo incluye la realizacién de la interfaz grafica.

3. Evaluar la usabilidad y funcionalidad del sistema construido a partir de métricas ya
establecidas, asi como determinar la calidad de las predicciones proporcionadas por

los modelos estudiados.

3.3. Metodologia de trabajo

En este apartado se explicard la metodologia de trabajo que se llevarda cabo para

completar este proyecto.

3.3.1. Objetivo 1: Establecer el mejor algoritmo entre los 3 mejores

En primer lugar, para determinar qué método de mineria de opinién funciona mejor,
se seleccionaran tres algoritmos diferentes que, de acuerdo al estado del arte, son los
que mejor funcionan: Pasivo Agresivo, SVM y Naive Bayes. Si bien Regresién de Cresta
también ofrece resultados muy buenos de acuerdo a |16], SVM y Naive Bayes son empleados
en un gran ndmero de trabajos [19], por lo que también serdn tenidos en cuenta. Junto
con estos algoritmos se emplearan también los algoritmos de extraccién de caracteristicas
Bag of Words y Frecuencia de término—Frecuencia de documento inversa. En esta linea,
se tomard un enfoque fuertemente inspirado en [16]. El objetivo principal, de no tener
ninguin contratiempo, es construir tres modelos diferentes con estos algoritmos y optar por
el que mejores resultados reporte; no obstante, de no ser posible, se optard por utilizar
directamente SVM, pues queda avalado por el estado del arte como el mejor candidato [16]
[13] [19]. En caso de no poseer el tiempo de evaluar todas las combinaciones de algoritmos
posibles, se emplearia Frecuencia de término — Frecuencia de documento inversa, pues
contiene informacion acerca de la importancia de las palabras, ideal para el andlisis de

sentimientos.

3.3.2. Objetivo 2: Construccion del sistema de mineria de opinién

Troncalmente relacionado con el primer objetivo, se construird el modelo de mineria
de opinién empleando SVM o tres modelos con Pasivo Agresivo, SVM y Naive Bayes;
dependera de las restricciones técnicas y temporales. De construir 3 modelos, se optaria
finalmente por el que mejores resultados proporcione. Se hara uso del lenguaje de pro-

gramacién Python para construir el modelo de mineria de opinién; se empleara la libreria
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scikit-learn para el aprendizaje automético y Natural Language Toolkit (NLTK) para el
procesamiento del lenguaje natural. La estructura del modelo se basara en la indicada en
la imagen Se emplearan archivos de extension csv para contener la informacién que
serd procesada, ademads de utilizar HTML para construir la interfaz gréfica. Siguiendo el
procedimiento llevado a cabo en [16], se utilizard validacién cruzada con 5 grupos para

asegurar que los algoritmos de machine learning funcionan correctamente.

3.3.3. Objetivo 3: Evaluacion del sistema construido

En dltimo lugar, se evaluard con un caso practico el rendimiento de la aplicacién. Se
utilizaran dos criterios fundamentales: la usabilidad y la funcionalidad. Con el primero, se
define como la gente usa el programa; con el segundo, qué se puede hacer con él. Se hara uso
del sistema SUS, el cual permite medir estos pardmetros a partir de preguntas. Para dar la
aplicacién por correcta, se buscard tener una puntuacién de 70 o superior, y se utilizard la
pagina web https://uiuxtrend.com/sus-calculator/. Adicionalmente, se emplearan
curvas ROC para evaluar el funcionamiento de los modelos de Machine Learning. Para
complementar estos resultados, se inicializard desde cero un modelo que haga uso de la
mejor combinacién de algoritmos de representacion y clasificacion, se entrenard con un
80% de los datos y se testeard con el 20 % restante. El objetivo ultimo es verificar el
correcto funcionamiento de la aplicacién mediante la armonia y coherencia de todos los

resultados.

Creacion de un clasificador de sentimientos de alumnos mediante mineria de opinién 17


https://uiuxtrend.com/sus-calculator/

Capitulo 4

Identificaciéon de Requisitos

Para poder identificar los requisitos por parte de un posible usuario de la aplicacion, se

hara uso de historias de usuario. En cada una de ellas se identifica qué usuario utilizaria

la aplicacién, qué desearia hacer y con qué objetivo. Posteriormente se define el criterio

de aceptacién de la historia, es decir, qué condiciones se han de cumplir para darla por

realizada. En este caso, al ser una aplicacién orientada a la mineria de opinién de alumnos,

el papel del usuario lo toma un profesor.

Historia

Criterio de aceptacion

Como profesor, quiero poder introducir mi
archivo csv con los comentarios que los alum-
nos han dejado acerca de mi y poder obte-
ner los comentarios agrupados por cada sen-
timiento, asi como verlos todos con sus pre-

dicciones adjuntas.

= Se muestra una tabla que contenga to-
dos los comentarios sin agrupar pero

con sus sentimientos predichos.

= Se muestra una tabla que muestre pri-
mero los comentarios positivos, después

los neutros y finalmente los negativos.

Tabla 4.1: Historia 1
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Historia

Criterio de aceptacion

Como usuario, quiero utilizar una aplicacién
)
que me ofrezca la maxima fiabilidad en las

predicciones.

= Se entrenan tres modelos que hacen uso
de los mejores algoritmos de clasifica-
cién descritos en el estado del arte, pro-
bando tanto Bag of Words como TF-

IDF en cada uno.

= Se obtiene un modelo que proporciona
un minimo de 90% de precisién em-
pleando la métrica fI_macro de entre

los 3 mencionados anteriormente.

= Se emplea un minimo de 6000 comen-

tarios para entrenar a los modelos.

Tabla 4.2: Historia 2

Historia

Criterio de aceptacion

Como profesor, quiero poder introducir mi
archivo csv con los comentarios que los alum-
nos han dejado acerca de mi y poder obtener
un resumen de cudntos comentarios son ne-
gativos, neutros y positivos, asi como conocer

cudl es el més frecuente.

s Se muestra el nimero de comentarios
positivos y el porcentaje que suponen

respecto al total.

= Se muestra el ndmero de comentarios
neutros y el porcentaje que suponen

respecto al total.

= Se muestra el nimero de comentarios
negativos y el porcentaje que suponen

respecto al total.

= Se indica cudl es el sentimiento mas fre-

cuente entre todos los comentarios.

Tabla 4.3: Historia 3
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Historia Criterio de aceptacién

= Todos los elementos graficos estan con-

tenidos en una misma pagina web.

= Solo existen dos botones.

Como profesor, quiero poder hacer uso de la ) ) , .
= Las instrucciones estdn contenidas en

aplicacion de forma sencilla para evitar com- , . L.
un parrafo al comienzo de la pégina.

plicaciones.

= Se designara el color verde a los comen-
tarios positivos, el azul a los neutros y

el rojo a los negativos.

Tabla 4.4: Historia 3
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Capitulo 5

Desarrollo del trabajo

A lo largo de este capitulo se detallardn qué procedimientos se han llevado a cabo
para completar este proyecto. Se abarcara desde las tecnologias y metodologias empleadas
hasta casuisticas y casos de prueba. Se detallard el tratamiento de datos, los algoritmos
empleados y la justificacién de su eleccién asi como el recorrido general de un caso de uso.
El diagrama de la imagen explica cémo funciona la aplicacion, describiendo el ciclo
de vida de una peticién. En el repositorio https://github.com/belzu/TFM-IA-UNIR-
Students-Opinion-Mining-WebApp puede encontrarse el codigo que ha hecho posible esta

aplicacion.

5.1. Tecnologia empleada

A continuacién se enunciaran todas las tecnologias que han sido utilizadas para desa-
rrollar esta aplicacion; desde frameworks, hasta lenguajes de programacion pasando por
librerias. Se mencionaran las mas importantes en virtud de la sintetizacién. Cabe destacar
que en el alcance de esta seccién modelos de Machine Learning o modelos de andlisis de
sentimientos hacen referencia a los modelos de procesamiento de texto y de clasificacion;
se hace uso de estas expresiones pues conceptualmente son uno mismo en el modelo que

se despliega en esta aplicacion, ademas de para evitar repeticiones.

5.1.1. Python

Su facilidad de uso, la enorme oferta de librerias que permiten llevar a cabo modelos de
Machine Learning y la portabilidad han sido los motivos principales detras del empleo de

este lenguaje de programacion en este proyecto. Se ha hecho uso de la versién 3.8.16 y se
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Figura 5.1: Esquema de la aplicacién mostrando el ciclo de vida de una peticiéon asi como

los lenguajes que soportan cada moédulo.

ha utilizado para crear los modelos de Machine Learning asi como para desplegarlos. En
resumen, se ha empleado para crear todo el sistema de mineria de opinién. Adicionalmente,
también ha sido utilizado para obtener los comentarios en formato .csv a partir de archivos

.zlsx.

5.1.2. Google Colab

Este servicio proporcionado por Google consiste en un notebook de Jupyter que se
ejecuta en la nube. Al tratarse de un cuaderno, permite ejecutar fracciones de cédigo de
forma individual, compartiendo una memoria comun; de esta manera, se puede separar el
c6digo en diferentes secciones, lo cual es ideal para realizar tests y desarrollar modelos.
Ademsds, permite realizar ejecuciones mediante GPU, acelerando enormemente los calcu-
los implicados en los procesos de aprendizaje, prediccion y testeo. Se ha empleado para

desarrollar, entrenar y testear los modelos de Machine Learning.

5.1.3. Pandas

Libreria de Python orientada a la manipulacién, andlisis y tratamiento de datos. Ha
sido utilizada para obtener los comentarios contenidos en los archivos de extension .zlsz y
para generar los ficheros de extension .csv que permiten al modelo leerlos y serializar sus

predicciones.
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5.1.4. NLTK

Conjunto de librerias para el procesamiento de lenguaje natural en Python, orientado
a trabajar con datos lingtifsticos humanos. Ha sido utilizado para descargar stop words en

castellano y para tokenizar los comentarios, y ha ayudado a corregir palabras mal escritas.

5.1.5. SpellChecker

Esta libreria, como su propio nombre inidica, esté orientada a la correccién ortogréfica,

y es para lo que ha sido empleada.

5.1.6. Stanza Language

Esta libreria consiste en un paquete de andlisis de lenguaje natural en Python; se ha

utilizado para lematizar palabras.

5.1.7. Sklearn

Consiste en una biblioteca orientada al aprendizaje automatico en Python. Posee algo-
ritmos de clasificacién, regresién y analisis de grupos ademds de ser compatible con otras
bibliotecas como numpy y scipy. No solo permite crear modelos de aprendizaje automati-
co, si no que también posibilita testearlos e incluso probar diferentes combinaciones de
hiperparametros, eligiendo la mejor. Ha sido utilizada para crear los modelos de mineria
de opinién (tanto de clasificacién como representacién de datos), probarlos mediante di-
ferentes técnicas de validacion y escoger el mejor. Ha permitido instanciar Bag of Words,
TF-IDF, SVC, Naive Bayes Multinomial y Pasivo Agresivo, testearlos mediante validacién

cruzada y escoger el mejor algoritmo en funcién de los resultados.

5.1.8. Javascript

Se trata de un lenguaje de programacién interpretado que permite implementar funcio-
nalidades complejas en paginas web. Ha sido utilizado para conectar la interfaz grafica con
el modelo desplegado enviando el archivo .csv con los comentarios, para leer las respuestas

proporcionadas por el modelo y para mostrar los resultados.
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5.1.9. Flask

Es un microframework de Python que permite crear aplicaciones web para este lenguaje
de programacién. Es decir, permite convertir un archivo de extension .py en una aplicacién
web facilmente desplegable. Ha sido utilizado para desplegar el modelo de aprendizaje

automaético.

5.1.10. HTML

Consiste en un lenguaje de marcado que permite estructurar paginas web mediante
etiquetas. En un archivo .html se definen los diferentes elementos que van a componer una
pagina web, las caracteristicas que tienen y la posiciéon que ocuparan asi como qué haran
cada uno de ellos. Ha sido utilizado junto a CSS para crear la interfaz gréafica con la que

el usuario interactuara.

5.2. Datos utilizados

Para poder entrenar el modelo de aprendizaje automatico se han utilizado aproximada-
mente 8700 comentarios provenientes de alumnos acerca de sus profesores en la Universidad
Mariana de Colombia. Para preservar el anonimato de los profesores, se han modificado los
datos. Se ha contado con un total de 20 hojas de calculo de extensién .zlsx que contienen
los comentarios de los alumnos y el docente al que van dirigido. Se han introducido uno a

uno los sentimientos adjuntos a cada comentario manualmente, siendo:

» 0: Comentario negativo; descontento con el profesor, la asignatura y/o la institucién

académica.

= 1: Comentario neutro; nada que comentar o la ausencia de un sentimiento positivo

0 negativo.

» 2: Comentario positivo; conformidad con el profesor, la asignatura y/o la institucién

académica.

Lamentablemente, debido a restricciones temporales, solo se han podido utilizar los comen-
tarios y sus sentimientos; no obstante, la aplicacion estd preparada para trabajar también

con los siguientes datos también presentes en las hojas de céalculo:

= Facultad
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K LM N (o] P

[UE-EETReT]
VAR EW |
U008 MArZ0 08 LUEE U0 s

Pag. 93 de 103

Sede NOMBRE_DE_LA_SEDE

2131 Descripcion Respuesta Docente
Registre agui excelente profesora NOMBRE_PROFESORA

2132 2
Registre agui: Ninguna opinion NOMBRE_PROFESORA

2133 1
Registre agui iGracias profesora, es usted excelents! NOMBRE_PROFESORA

2134 2
Registre agui Mo me gusto nada NOMBRE_PROFESORA

2135 o
Registre agui Tiene mucho gque mejorar MNOMBRE_PROFESORA

2136 o
Registre agul Ninguna observacion NOMBRE_PROFESORA

2137 1

Figura 5.2: Ejemplo de los comentarios contenidos en excel con sus sentimientos adjuntos

Jornada

Programa

Periodo

Sede

En la imagen 5.2 se puede observar un ejemplo de los datos en su formato original, con

la unica adicién de los sentimientos a los que se refieren. Para poder trabajar con ellos

ha sido necesario transformarlos a formato .csv, para lo que se ha creado un script. En la

imagen se pueden distinguir estos mismos datos en formato .csv.
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HNCMBRE FACULTAD JORNADR NCMBRE PROGRAMA PERICDC NOMBRE DE LA SEDE excelente profesora NOMERE PROFESCRA 2.0
NCMBRE_FACULTAD JORNADR NCMBRE PROGRAMA PERICDC NOMBRE DE_ LA SEDE Ninguna opinidén HOMBRE_PRCFESCRA 1.0
HOMBRE_FACULTAD JORNADA NCMBRE_ PROGRAMA PERICDC NOMBRE DE_LA SEDE iGracias profesora, es usted excelente! NOMBRE PROFESORA 2.0

HNOMBRE_FACULTAD JORNADA NCMBRE PROGRAMR PERIODC NOMBRE DE

L SEDE Ho me gustd nada HOMBRE_FPRCFESORR 0.0

NOMBRE_FACULTAD JORNADA NOMBRE PROGRAMA PERICDC NOMBRE DE_LA SEDE Tiene mucho que mejorar NOMBRE PROFESORA 0.0
NOMBRE_FACULTAD JORNWADA NCMBRE PROGRAMA PERICDC NOMBRE DE_LA SEDE Ninguna cbservacidn NOMBRE_PROFESORR 1.0

Figura 5.3: Ejemplo de los comentarios contenidos en csv con sus sentimientos adjuntos

5.3.

Preprocesamiento de los datos

En primer lugar, se han realizado correcciones a palabras o frases mal escritas en los

archivos de extension .zlsz, a fin de disminuir posibles problemas en el procesamiento de

datos. Este proceso incluyé sustituir expresiones mal escritas, como por ejemplo, exelente

por excelente. Cabe mencionar que, al tratarse de miles de comentarios, no se han podido

realizar correcciones individualizadas, si no generales. En segundo lugar, se han sustituido

comentarios consistentes en simbolos no numéricos o expresiones carentes de sentido por

vacio (resultando en comentarios en blanco), a fin de ser deshechados por la aplicacién en

la fase de procesamiento. Posteriormente, se han etiquetado manualmente los comentarios,

siguiendo las siguientes normas:

Si el comentario se muestra de forma clara e inequivoca como positivo, se califica

como tal.

Si el comentario se muestra de forma clara e inequivoca como negativo, se califica

como tal.

Si el comentario incide inicamente en la necesidad de mejora en uno o varios aspectos,

se califica como negativo.

Si el comentario indica que no hay nada que decir o que no posee comentarios o no

muestra una tendencia clara, se califica como neutro.

Si el comentario consiste unicamente en un numero del 0 al 10 se considera que
designa una valoracién, por lo que si este nimero es inferior a 5, se califica como

negativo; si estd entre 5 y 7, como neutro; si es mayor o igual a 7, como positivo.

Si el nimero de aspectos positivos mencionados en el comentario es mayor que el
nimero de elementos negativos, se califica como positivo; si es menor, como negativo;

si es el mismo, como neutro.

La imagen indica que el dataset no esta balanceado; sin embargo, el modelo no cae en
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B Positivos M Neutros B Negativos
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Figura 5.4: Nimero de comentarios agrupados por el sentimiento que transmiten

overfitting, por lo que la proporcién de cada clase respecto al total no supone un problema

en este caso.

La aplicaciéon permite 3 transformaciones esenciales a los comentarios, los cuales se
representan como listas de cadenas de caracteres o Strings, donde cada cadena representa
un comentario. Estos procesos pueden ser desactivados o activados a voluntad de forma

individual.

5.3.1. Correccién de palabras

Los comentarios no siempre estan bien escritos, y en muchas ocasiones padecen de la
ausencia de una letra o de permutacién de varias. Este hecho se traduce en el anélisis por
parte del modelo de varias palabras que en realidad son la misma, y no solo puede incurrir

en que este pierda precisién, si no también en el uso de una cantidad de memoria excesiva.

A fin de evitar en la medida de lo posible esta situacién, cada comentario de la lista
de comentarios se desglosa en tokens (instancias individuales de palabras y signos de pun-
tuacién), y se corrigen términos mal escritos sustituyéndolos por la correccién propuesta

por la libreria SpellChecker.
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5.3.2. Conversion de palabras a sinénimos

Existen casos donde una palabra puede compartir su significado con otras muchas.
Al trabajar con técnicas de aprendizaje supervisado, los modelos tienen una dependencia
estrecha con las palabras contenidas en el dataset de aprendizaje para realizar predicciones
correctas. Sin embargo, no siempre es posible contar con conjuntos de datos que contengan
un vocabulario extenso, por lo que la apariciéon de palabras o expresiones desconocidas
puede suponer un problema a la hora de realizar predicciones, aunque estos términos sean
sinénimos de otros que aparecen con frecuencia.

Para solventar ese problema, se sustituyen en cada comentario un conjunto discre-
to de palabras y expresiones por un sinénimo contenido en el dataset de entrenamiento.
Por ejemplo, el vocablo maestro o cualquiera de sus sindnimos es sustituido por docen-
te, mientras que desorganizado por malo, una palabra muy recurrente en el dataset de
entrenamiento. De esta forma, una frase que podria resultar desconocida para el modelo

h

como ”es un maestro muy desorganizado”se convierte en ”es un docente muy malo”, el
cual se clasifica como negativo. No obstante, esta técnica estd orientada a ser utilizada
en la predicciéon y no en el entrenamiento, pues reduce el vocabulario del modelo; por ese

mismo motivo, no ha sido empleada en dicha fase.

5.3.3. Lematizacion de palabras

En el dmbito de la lexicografia y morfologia se define como lema a la forma béasica de
una palabra, constituyendo normalmente las entradas de los diccionarios. Por ejemplo, los
lemas de las palabras profesores y profesoras son profesor y profesora respectivamente,
mientras que la de wiajard, viajando, viajo y wviajaron es viajar. Este proceso permite
condensar palabras en una sola, y, de la misma forma que en la conversién de palabras a
sinénimos, simplificar los conceptos contenidos en cada comentario y reducir la memoria
empleada.

De esta manera, se ha sustituido cada palabra de cada comentario por su lema mediante

el uso de la libreria StanzaLanguage.

5.4. Modelos empleados

En esta seccion se comentaran qué algoritmos de extraccién de caracteristicas y qué

algoritmos de clasificacién han sido utilizados para construir los modelos de representacién
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y clasificacién de la informacién respectivamente.

Se mostraran las comprobaciones de qué algoritmos han funcionado en cada caso, a fin
de determinar la combinacién de algoritmos que resulta en la construcciéon del modelo de

mineria de opinién 6ptimo.

5.4.1. Modelos de representacién

Existe la necesidad de transformar los comentarios representados mediante texto en
datos numéricos interpretables por los algoritmos de aprendizaje automatico. De acuerdo
a lo mencionado en el estado del arte y en los objetivos, los algoritmos de extraccién de
caracteristicas que se utilizaran seran Bag of Words y Frecuencia de término - Frecuencia
de documento inversa (TF-IDF'). En el contexto de este proyecto, un documento se refiere

a un comentario; concretamente, a cualquier texto con mas de 40 caracteres.

Bag of Words

Consiste en una representacién de texto donde se muestra el nimero de veces que
aparece una palabra dentro de un documento; en este caso, en cada comentario. De esta
forma, se mide la presencialidad de cada palabra dentro del conjunto de comentarios. Los
datos se alojan en una matriz M de dimensién D * N, donde D es el nimero de documentos
(comentarios) y N el nimero de diferentes palabras en todo el conjunto de documentos.
De esta manera, siendo 0 <7< Dy 0<j <N, el elemento M; ; representa el nimero de
veces que aparece la palabra de indice j en el documento de indice . En la figura [5.5] se
puede ver un ejemplo de esta casuistica. Dentro de la libreria Sklearn, la clase encargada

de implementarlo es Count Vectorizer.

TF-IDF

Expresa cuan importante es una palabra dentro de un documento en comparacién con

el resto, lo cual es muy importante a la hora de clasificar texto. La férmula [30] que lo
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#Inicializacion del objeto donde se aloja la estructura “Bag of Words™ SR = I - S |

1

2 bag_of words = CountVectorizer()

3 #Conjunto de comentarios (siendo cada comentarioc un documento)
4 comentarios = ["El perro pasea feliz por el bosque”,

5 "El perrec ya no pasea feliz por el bosque™]

6 #5e transforman los comentariocs a datos numéricos
count_matrix = bag of words.fit_transform(comentarios)

#5e imprime el diccionario que identifica mediante su indice correspondiente
#a cada palabra presente en el conjunto de comentarios

1@ print(sorted({bag_of_words.vocabulary .items()))

11 #5e imprime la matriz (m) donde se indica cuantas veces (m{i,])) aparece cada
12 #palabra (j) en cada documento (i)

12 print(count_matrix)

14 #5e transforma la matriz en un array

15 count_array = count_matrix.toarray()

oo =

(]

16 #5e imprime cada fila de la matriz, donde se indica cudntas veces estd presente
17 #en cada comentario cada una de las palabras del conjunto de comentarios

18 for i,j in zip (comentarics, count_array):

19 print{str(i) + " " + str{j))

[{'bosque', 8},
{@s 1)
{@, 5)
{B: 4]
{Bs 2)
{B, 6)
{Bs Ej
{13 1)
{1: 5)
{13 4)
{13 2)
{13 Ej
{13 Ej
{1: ?)
(1, 3) 1
El perro pasea feliz por el bosque [1 2 1
El perro ya no pasea feliz por el bosque [

1", 1), ("feliz', 2), ('no", 3), ('pasea’, 4), ("perro’, 5), ("por', 6), ('ya', 7)]

m

I N s I I T R T e

B &
[
o
[
=

—

Figura 5.5: Ejemplo de bag of words con Sklearn

define es la (.1l

Frecuencia del término i en el documento j

TE(G. i) —
(i) Ntimero de palabras totales en el documento j’

IDF(i) = logy( Numero total de documentos )

Ntumero de documentos con la palabra i

Para el término ¢ y documento j :
TF —IDF(i,j) =TF(i,j) = IDF(i)
(5.1)

En la figura[5.6]se puede ver un ejemplo de esta casuistica. Dentro de la librerfa Sklearn,

la clase encargada de implementarlo es TfidfVectorizer.
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2 tf_idf = TfidfVectorizer() + e B 48 08
3 #Conjunto de comentarios (siendo cada comentario un documento) T

4 comentarios = ["El perro pasea feliz por el bosque”,

5 "El perroc ya no pasea Teliz por el bosque™]

6 #5e transforman los comentarios a datos numéricos

7 count_matrix = tf_idf.fit_transform{comentarios)

8 #5e imprime el diccionario que identifica mediante su indice correspondiente
9 #a cada palabra presente en el conjunto de comentarics

1@ print(sorted(tf_idf.vocabulary .items()))

11 #5Se imprime la matriz (m) donde se indica la puntuacidn TF-IDF de cada

12 #palabra (j) en cada documento (i)

13 print(count_matrix)

14 #5e transforma la matriz en un array

15 count_array = count_matrix.toarray()

16 #5e imprime cada fila de la matriz, donde se indica la importancia de cada
17 #palabra en cada comentario

18 for i,j in zip (comentarios, count_array):

19 print{str{i) + " " + str(j))
[{ bosque’, @), ('el", 1), ('feliz', 2), ('no", 3), ('pasea’, 4), ('perro’, 5), ('por’, 6), ("ya', 7)]
(e, a) @.3333333333333333
(8, &) @.3333333333333333
(@, 2) @.3333333333333333
(@, 4) @.3333333333333333
(e, 5) @.3333333333333333
(e, 1) 0. bb666BE666666666
(1, 3) 8.39854766417182263
(1, 7) 8.39854766417182263
(1, @) @.2778778796561673
(1, 6) 8.2778778796561673
(1, 2) 8.2778778796561673
(1, 4) @.2778778796561673
(1, 5) @.2778778796561673
(1, 1) @.5557557593123346
El perro pasea feliz por el bosque [@.33333333 @.66666667 ©.33333333 6. 8.33333333 08.33333333
8.33333333 a. 1

El perro ya no pasea feliz por el bosque [@.27787788 ©.55575576 @.27787788 @.39@54766 ©.27787788 ©.27787788
@.27787788 0.39054766]

Figura 5.6: Ejemplo de TF-IDF con Sklearn

5.4.2. Modelos de clasificacién

Tras representar los datos de forma numérica, queda crear modelos que aprendan a
relacionarlos entre si para poder clasificarlos correctamente. De acuerdo al estado del arte
y como se cita en los objetivos, los 3 algoritmos seleccionados para cumplir con este fin

son SVC, Naive Bayes Multinomial y Pasivo Agresivo.

SvVC

Se trata de las Support Vector Classifiers, un subtipo de SVM (Support Vector Ma-
chines). Tal y como se indica en , se trata de un modelo que representa los puntos de
muestra en el espacio, separando las clases en espacios lo méas amplios posibles empleando

un hiperplano. La imagen representa graficamente este concepto. Dentro de la libreria
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Figura 5.7: Ejemplo grafico de la separacién de dos clases en el espacio mediante

un hiperplano. Ejemplo obtenido de https://www.javatpoint.com/machine-learning-

support-vector-machine-algorithm

Sklearn, la clase encargada de implementarlo es SVC.

Multinomial NB

Se trata de una forma modificada del clasificador Naive Bayes, la cual también posee
un enfoque probabilistico similar a este [41]. Estd especialmente disenada para tratar
con documentos de texto y para calcular la ocurrencia de cada palabra [41]. Mientras
que Naive Bayes funciona basandose en la probabilidad condicional, Multinomial NB lo
hace basdndose en la distribucién multinomial [41]. Se cdlcula la probabilidad individual
de que un documento pertenezca a cada una de las clases, y se le asigna aquella cuya
mayor probabilidad posea [36]. Calcula las hipétesis de que los términos presentes en un
documento ya se encuentren en otros pertenecientes a una clase concreta [36]. El modelo
multinomial depende de la evaluacion de la funcién de decisién, la cual se concluye a
partir del teorema de Bayes [36]. La probabilidad bayesiana se calcula segin la ecuacién

Dentro de la libreria Sklearn, la clase encargada de implementarlo es MultinomialNB.
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Siendo W el vector con los términos y C' el vector con las clases:

p(Cy) * p(W|C})
p(W) ' (5.2)

p(Cr[W) =

n

p(W|Cy) = | [ p(wilCr)
i=1

Passive Aggressive (Pasivo agresivo)

Es un algoritmo de aprendizaje en linea; esto significa que puede actualizar sus pardame-
tros conforme recibe nuevos datos [6]. Es un paradigma de aprendizaje consistente en en-
trenar un modelo introduciéndole datos de forma secuencial; de esta manera, los modelos
de aprendizaje en linea siguen aprendiendo ain cuando ya estdn desplegados en produc-
cién. De acuerdo a [26], es una modificacién del algoritmo Perceptrén estdndar, donde se
hace uso de un tnico parametro, C. Este se encarga de encontrar un equilibrio entre el ta-
mainio del margen y el nimero de instancias mal clasificadas. Si una instancia es clasificada
correctamente, no se efectua ningtin cambio en el modelo; de lo contrario, se ajustan los
pesos [31]. El grado en el que se produce este ajuste depende del pardmetro C' [26]. Dentro

de la libreria Sklearn, la clase encargada de implementarlo es PassiveAggressiveClassifier.

5.4.3. Seleccion de los mejores modelos

Para seleccionar qué modelos han sido los 6ptimos se ha hecho uso de la clase Grid-
SearchCV de Sklearn. Con este uso se han cumplido dos objetivos principales: en primer
lugar, determinar qué combinaciones de hiperparametros son las que mejor funcionan pa-
ra cada modelo; en segundo lugar, mediante validacién cruzada con K = 5, determinar
qué precision arroja esa combinacién. Debido a limitaciones técnicas, no se han probado
todas las combinaciones posibles, por lo que los resultados obtenidos se han ajustado a las
posibilidades materiales y temporales. Para estudiar los modelos se ha utilizado la métrica
f1_macro en todo momento, pues es la mas precisa en relacién a su complejidad compu-
tacional. Esto se debe a que la métrica F1 se calcula llevando a cabo la media armoénica
entre la exhaustividad (recall) y la precisién (precision), por lo que se combinan ambas
métricas en un solo valor. La precisién mide cuantas clasificaciones tienen realmente la
etiqueta que les ha sido asignada respecto al nimero de instancias que se han declarado
con dicha etiqueta; la exhaustividad mide cuantas clasificaciones tienen realmente la eti-

queta que les ha sido asignada respecto al ntimero de instancias que realmente la poseen.
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Combinar ambas métricas es relevante debido a que de esta manera se tienen pocos falsos
positivos y pocos falsos negativos, obteniendo una perspectiva mas realista del funciona-
miento del modelo. Se ha empleado la variante macro pues se trata de un calculo muy
sencillo, no ponderado y porque trata a todas las clases por igual; ademas, no se tienen en

cuenta falsos positivos o negativos .

Fle9s recall = precision

5.3
recall + precision (5:3)

Cabe destacar que se han utilizado ambos modelos de representacién de datos con
unigramas y bigramas (es decir, se han tomado en cuenta las palabras de forma individual
y cada secuencias de dos palabras seguidas que ofrece cada documento). Se han eliminado
todas las stop words en castellano.

En primer lugar, se han leido los comentarios y se han preprocesado, tal y como se

puede ver en la imagen En segundo lugar, se han seleccionado los hiperpardmetros a

1 #preprocessed_comments es una lista que guarda comentarios preprocesados

2 #sentiments es una lista que guarda los numeros que representan los sentimientos de dichos comentarios
3 preprocessed_comments, sentiments = DataManager.obtain_preprocessed comments_with_sentiments(

4 DataManager.read comments_with_sentiments(ruta_csvs), synonymize = False

5)

6 DataManager.save_comments(preprocessed_comments, sentiments, path = ruta_csvs)

Leyendo comentarios de /content/drive/MyDrive/TFM/Base de datos de CSVs//Ciencias contables, Econdmicas y Administrativas/281%9-2
Leyendo comentarios de /content/drive/MyDrive/TFM/Base de datos de CSVs//Ciencias contables, Econdmicas y Administrativas/262@-2
Leyendo comentarios de /content/drive/MyDrive/TFM/Base de datos de CSVs//Ciencias contables, Econdmicas y Administrativas/2621-1
Leyendo comentarios de /content/drive/MyDrive/TFM/Base de datos de CSVs//Ciencias contables, Econdmicas y Administrativas/2621-2
Leyendo comentarios de /content/drive/MyDrive/TFM/Base de datos de CSVs//Ciencias de la Salud/2019-2/evarl9.csv

Leyendo comentarios de /content/drive/MyDrive/TFM/Base de datos de CSVs//Ciencias de la Salud/20208-2/evarl9.csv

Leyendo comentarios de /content/drive/MyDrive/TFM/Base de datos de CSVs//Ciencias de la Salud/2821-1/evarl9.csv

Leyendo comentarios de /content/drive/MyDrive/TFM/Base de datos de CSVs//Ciencias de la Salud/2021-2/evarl9.csv

Leyendo comentarios de /content/drive/MyDrive/TFM/Base de datos de CSVs//Educacidn/2019-2/evarld.csv

Leyendo comentarios de /content/drive/MyDrive/TFM/Base de datos de CSVs//Educacidn/282@-2/evarld.csv

Leyendo comentarios de /content/drive/MyDrive/TFM/Base de datos de CSVs//Educacidn/2821-1/evarl9.csv

Leyendo comentarios de /content/drive/MyDrive/TFM/Base de datos de CSVs//Educacidn/2021-2/evarld.csv

Leyendo comentarios de /content/drive/MyDrive/TFM/Base de datos de CSVs//Humanidades y Ciencias Sociales/2819-2/evarl9.csv
Leyendo comentarios de /content/drive/MyDrive/TFM/Base de datos de CSVs//Humanidades y Ciencias Sociales/2828-2/evarl9.csv
Leyendo comentarios de /content/drive/MyDrive/TFM/Base de datos de CSVs//Humanidades y Ciencias Sociales/2821-1/evarl9.csv
Leyendo comentarios de /content/drive/MyDrive/TFM/Base de datos de CSVs//Humanidades y Ciencias Sociales/2821-2/evarl9.csv
Leyendo comentarios de /content/drive/MyDrive/TFM/Base de datos de CSVs//Ingenieria/2019-2/evarl9.csv

Leyendo comentarios de /content/drive/MyDrive/TFM/Base de datos de CSVs//Ingenieria/202@-2/evarl?.csv

Leyendo comentarios de /content/drive/MyDrive/TFM/Base de datos de CSVs//Ingenieria/2821-1/evarl9.csv

Leyendo comentarios de /content/drive/MyDrive/TFM/Base de datos de CSVs//Ingenieria/2021-2/evarl9.csv

INFO:stanza:Checking for updates to resources.json in case models have been updated. MNote: this behavior can be turned off with

Downloading https:/raw.githubusercontent. com/stanfordnip/stanza- _ 1931k/? [00:00<00:00,

resources/mainiresources_1.4.1 json: 10.6MB/s]
Downloading https-#ihuggingface. co/stanfordnip/stanza- P 63skie3sk 00:00<00:00,
es/resolveivi 4. 1/models/tokenize/ancora.pt: 100% 12 .8MB/is]

Figura 5.8: Ejemplo de obtencion de los comentarios preprocesados junto a sus sentimientos

calibrar en cada modelo de clasificacién junto a sus posibles valores. En cada algoritmo

han sido los siguientes:
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= SVC

e (: Pardmetro de penalizacién del término de error. Se dedica a compensar
las clasificaciones correctas y la maximizacién de la funciéon de decision. Sus

posibles valores han sido 1, 10 y 100.

e kernel: Funcién que proyecta los datos a un nuevo espacio de caracteristicas
con mayor dimensionalidad. Su tnico valor ha sido linear, pues es el kernel que

mejor funciona para problemas de clasificacién de texto.
= Multinomial NB:

e alpha: Parametro de suavizado aditivo; calibra el valor de los pardmetros para
que no haya overfitting o underfitting. Sus posibles valores han sido 1, 0.1, 0.01,
0.001, 0.0001 y 0.00001.

e fit_prior: Pardmetro para establecer si se aprenden las probabilidades a priori

de la clase. Sus valores han sido True y False.
s Passive Aggresive:

o warm_start: Establece si se reutiliza la solucién de la llamada anterior en la

inicializacién de la siguiente. Su tnico valor ha sido True.

e (: Maximo tamano del paso. Sus posibles valores han sido 0.003, 0.01, 0.03 y
0.1.

e [oss: Funcién de pérdida a emplear. Sus posibles valores han sido hinge y squa-

red_hinge.

En la imagen [5.9| se puede apreciar un ejemplo del entrenamiento y la creacién de un
modelo a partir de estos hiperparametros y los comentarios preprocesados.

En tercer lugar, se han guardado los modelos en formato .joblib conforme estos eran
obtenidos, tal y como se observa en la ultima linea de cédigo en [5.9

En dltimo lugar, para determinar de forma definitiva qué modelo es el que mejor
funciona, se ha optado por realizar una validacién cruzada invocando a la combinacién de
hiperparametros que mejores resultados han arrojado en la fase anterior, tal y como se
puede ver en Segtn se puede contemplar en la tabla[5.1] la cual detalla el porcentaje
de la métrica F1_macro, el modelo que mejor funciona es Passive Aggressive con C =

0.03, loss = hinge y warm_start = True en combinacién con TF-IDF'; no obstante, cabe
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1 repres_model tfidf = TfidfVectorizer(ngram_range={1,2}) #Tfidf
2 param_grid = {'C': [1, 18, 1@e],
3 ‘kernel’: ["linear']}

4 grid_classif_model = GridSearchCV(swm.SVC(), param_grid, refit = True, verbose = 3, scoring = "fl_macrc

5 sentim_model = SentimentManager(repres_model tfidf, grid_classif_model)

b 1 sentim_model.train_with_comments(preprocessed_comments, sentiments)
2 sentim model.save_model{path=ruta_modelos, filename="BEST_F1 SWC_GRID SEARCH CV_TFIDF")

Fitting 5 folds for each of 3 candidates, totalling 15 fits

SS] END .. =1, kernel=linear;, scors=0. ota ime= §.8min
v 1/5] END C=1, k 1=1 @.892 total t 3.8
= = | =1, kernel=linear;, =scors=0.33 ota ime= 8§.8min
o 2/5] END C=1, k 1=1 @.936 total t 3.8
[CV 3/5] END ...vvvunnnnnnnns C=1, kernel=linear;, score=0.2%0@ total time= &.3min
SS] END . .oieiieiie =1, kernel=linear;, scors=0. ota ime= §.5min
OV 4/5] END C=1, k 1=1 @.898 total t 3.5
A= I = | =1, kernel=linear;, =scors=0. ota ime= 8§.8min
v 5/5] END C=1, k 1=1 @.914 total t 3.8
! irnnenaneaeaaaC=18, kernel=linear;, score=8. ota ime= 9.8min
OV 1/5] END =18, k 1=1 @.28@ total t 9.8
/ irnnenaneaeaaaC=10, kernel=linear;, score=8. ota ime=18.3min
v 2/5] END =18, k 1=1 @.928 total t 18. 3

Figura 5.9: Ejemplo de la obtencién del modelo SVC con TF-IDF

1 svc_K_fold = SentimentManager(TfidfVectorizer(ngram_range=(1,2)),

2 sym.SVC(C = 1,

3 kernel = "linear"))

4 X = svc_K_fold.data_representation_model.fit_transform(preprocessed_comments).toarray()

5 ¢v = KFold(n_splits=5, random_state = Mone, shuffle = True)

6 print("Accuracies with " + str{cv))

7 scores = cross_val_score(svc_K_fold.data_classification_medel, X, sentiments, cv=cv, scoring = "f1_macro”)

8 print("%#@.4f accuracy with a standard deviation of %@.4f" % (scores.mean(), scores.std()))

Accuracies with KFold(n_splits=5, random_state=None, shuffle=True)
8.9142 accuracy with a standard deviation of @.8@73

Figura 5.10: Ejemplo de cross validation con los mejores hiperparametros, en este caso,

con SVC

recalcar que los resultados han sido parejos en todos los algoritmos de clasificacién cuando

han empleado TF-IDF, por lo que cualquiera podria ser utilizado.

SVC MultinomialNB Passive Aggresive
BoW 88.54 % 90.41 % 89.38 %
TF-IDF 91.42 % 90.94 % 91.59%

Tabla 5.1: Resultados (fI_macro) proporcionados por la combinacién de los algoritmos de

extraccion de caracteristicas (filas) y los de clasificacién (columnas)

Finalmente, se ha probado el mejor modelo con comentarios escritos a mano, guardando
las predicciones en un archivo .json. Este serd el formato en el que serd enviado a la interfaz
grafica. En la imagen [5.11]se puede apreciar como en un par de lineas de c6digo el modelo
de mineria de opinién es capaz de preprocesar los comentarios, predecir los sentimientos

que denotan y guardar los resultados. El resultado de las predicciones puede ser observado
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“I1ene que mejorars,
"Puede mejorar, pero es bueno”,

"es busno",

"Excelente profesor”,

"Gran docente!",

"NO me g come die clase",

"El peor docente”,

"El peor maestro”,

mejor docente”,

45 "E1l mejor maestro"”,

45 El peor docente, pero tiene mucho que mejorar",
El peor profesor, pero tiene mucho rar”,
43 “E1l mejor docente, pero tiene mucho rar”,

Db
oo &

|
(.

I
i}

ol
m
)

49 "El mejor profescr, pero tiene muche gue mejorar™,
ca "muchas gracias por todo profel",

t1 "un profe muy impunmtual!”,

52 "malo”,

53 "bueno”,

t4 “poco bueno”,

55 "nada malo",

@

[

"tiene muy bajs calidad para ensefiar",
"cambiadlo",
"cambienlo",
"lo tienen g
"no lo cambieis
"no 1o cambien”,

"mantenedlo”,

"mantenganlc”

1

71 best_model = sentimentManager.load_model("/content/drive/MyDrive/TFM/Modelos/BEST_F1 PASSIVE AGGRESIVE_GRID_SEARCH CV_TFIDF_W2.joblib")
72 best_model.predict comments_and_save(handmade comments)

o

&

I - O - O O - )
WD ota @ B

1
@

Figura 5.11: Prediccién de comentarios escritos a mano empleando el algoritmo SVC

en las iméagenes [5.12

5.5. Despliegue del modelo

Para desplegar el modelo, se ha empleado el framework Flask. El procedimiento ha
sido muy sencillo, y puede ser estudiado en la imagen [5.13

En primer lugar, se declaran las configuraciones necesarias para el funcionamiento de
Flask. Posteriormente, se inicializa el modelo leyéndolo del archivo .joblib que lo contiene.
Se ha empleado Passive Aggresive, pues es el que mejor resultados presenta.

Como se puede ver, al llamar al endpoint /predict se busca el archivo .csv que contiene
los comentarios. Estos han de venir tinicamente con Comentario como tnica cabecera. Una
vez leido, se guarda en un directorio temporal de nombre input, desde donde lo leerd el
modelo mediante su funcién read_comments_without_sentiments. Tras realizar la lectura de
los comentarios, se procesan en obtain_predictions, la cual devuelve una lista que contiene
cada comentario con su sentimiento adjunto asi como el nimero de comentarios para cada
sentimiento y el més frecuente. Una vez obtenidos los resultados, elimina el archivo. En

ultimo lugar, devuelve las predicciones en formato .json, lo cual le resultard de utilidad a
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{
"comment™: "Es muy mal profesor™,
"sentiment": 0O

1

{
"comment™: "Muy buen profesor”,
"sentiment": 2

1

{
"comment™: "Muy mal profesor”,
"sentiment": 0O

1

{
"comment™: "Creo gue es un docente excelente!”™,
"sentiment": 2

I

{
"comment™: "S5in comentarios"™,
"sentiment": 1

1

{
"comment™: "Nada gue decir"”,
"sentiment": 1

1

{
"comment™: "Es muy malo como profesor™,
"sentiment": 0O

1

{
"comment™: "profesor poco eficiente”,
"sentiment": 0O

I

{
"comment™: "Pierde mucho tiempo™,
"sentiment": 0O

1

{
"comment™: "Poco eficaz",
"sentiment": 0O

1

{

"comment™: "Docente con pesima calidad",
"sentiment": 0O

"ocomment™:
"sentiment™:

"ocomment™:
"sentiment™:

Master Universitario en Inteligencia Artificial

{
"comment™: "muchas gracias por todo profe!"™,
"sentiment™: 2
"comment™: "un profe muy impuntuall”,
"sentiment™: 0

Fe

{
"ocomment™: "malo™,
"sentiment™: 0

ke

{
"comment™: "bueno”,
"sentiment™: 2

Fe

{
"comment™: "poco bueno®,
"sentiment™: 0

Fe

{
"comment™: "nada malo™,
"sentiment™: 2

Fe

{
"comment™: "muy malo™,
"sentiment™: 0

ke

{
"comment™: "muy bueno”,
"sentiment™: 2

Fe

{
"comment™: "espero no wvolver a werle™,
"sentiment™: 0

Fe

{
"comment™: "espero volwer a wverle",
"sentiment™: 2

Fe

{

"comment™: "calidad baja",
"sentiment™: 0

"mantensdlo™,

"mantenganlo®,

"number of negatiwves": 40,
"number of neutrals": 7T,

"number of positiwves": 21,
"most_ freguent®: O

Figura 5.12: Resultado de la prediccién en un fichero json

Creacion de un clasificador de sentimientos de alumnos mediante mineria de opinién 38



Ignacio Belzunegui Gabilondo Master Universitario en Inteligencia Artificial

sentimentManager
DataManager
secure_filename

ALLOWED _EXTENS

uest.files["file’
Fil

filename
filepath

Figura 5.13: Cédigo empleado para desplegar el modelo con Flask

la interfaz grafica para poder leer los datos de forma sencilla.
Se ha ejecutado en local debido a restricciones temporales; no obstante, su sencillo

diserio permite desplegarla en un entorno web con gran facilidad.

5.6. Interfaz grafica

La interfaz grafica consiste en una sencilla pagina HTML donde el usuario ha de in-
troducir un archivo de extensiéon .csv que contenga los comentarios a procesar y con
Comentario como Unica cabecera, como se muestra en la imagen [5.14]

Una vez posee dicho documento, simplemente tiene que hacer click en Seleccionar

archivo (figura|b.15)), seleccionarlo (figura|5.16)), y hacer click en el botén predecir (figura
5.17)).

Tras hacer click en el botén se indicard que los comentarios han sido enviados (imagen
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5PRUERA 4csv E1 |
1 Comentario
NO
NINGUNA
excelente docente, estoy encantando!
utilizar otras formas de realizar las clases para asi salir de la monotonia y evitar asi el cansancio y la desconcentracién.
Ninguna
ninguna|
es un buen docente
Ninguna
10 Se recomienda, ser mas efective al momento de atender las inquietudes y problemas de los estudiantes, es necesario que sea imparcial

G W N

Figura 5.14: Contenido del archivo .csv con los comentarios

Sistema de minado de opiniones de alumnos

Esta aplicacion permite predecir las opiniones que los alumnos poseen acerca de sus profesores a través de los comentarios que realizan sobre ellos.
Para ello, los comentarios han de estar contenidos en un archivo de extension .csv, con Comentario como Unica cabecera.
Cuando haya introducido el archivo .csv, haga click en el botén predecir.

Seleccionar archivo [Ninguno archivo selec. | Predecir

Figura 5.15: Botén de seleccion de archivo

, aparecera una anotaciéon indicando que estan siendo procesados y desaparecerd el
botén de predecir, de la manera en la que se puede ver en [5.19

Una vez se lleva a cabo el procesamiento por parte del modelo tal y como se ha
visto en la seccién 5.5, se reciben dos tablas: la primera contiene los comentarios con los
sentimientos que les han sido asignados; la segunda posee dichos comentarios agrupados
por sentimientos. Finalmente, se muestran cuantos comentarios son negativos, positivos y
neutros asi como el sentimiento mas frecuente entre todos. Ademas, el botén de predecir
vuelve a aparecer. Las imagenes y muestran extractos de la prediccién de manera

grafica.
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ol ol I

PRUEBA 2.csv PRUEBA Z.csv PRUEBA 4.csv

| [archivo de valores separados p

Figura 5.16: Seleccién del archivo

Sistema de minado de opiniones de alumnos

Esta aplicacion permite predecir las opiniones que los alumnos poseen acerca de sus profesores a través de los comentarios que realizan sobre ellos.
Para ello, los comentarios han de estar contenidos en un archivo de extension .csv, con Comentario comao Unica cabecera.
Cuando haya introducido el archivo .csv, haga click en el boton predecir.

PRUEBA 4 ca

Figura 5.17: Botén de predecir

/Master%20UNIR/TFM/Documentos/Codigo/GU|/InterfazGraficaApp.htm|
Intro_Opencv_eng... @ index ¥ Courses at Comput. [+ L - How to Install Wer. Cémo instalar Wor... @ Cémo instalar Wor.
Esta pagina dice

Comentarios enviados

Sistema llumnos

Esta aplicacion permite predecir las opiniong 5 de los comentarios que realizan sobre ellos.

Para ello, los comentarios han de estar contenidos en un archivo de extension .csv, con Comentario como Gnica cabecera.
Cuando haya introducido el archivo .csv, haga click en el boton predecir.

PRUEBA_4.csv [ Predecir |

Figura 5.18: Indicacién del envio de los comentarios

Creacion de un clasificador de sentimientos de alumnos mediante mineria de opinion 41



Ignacio Belzunegui Gabilondo Master Universitario en Inteligencia Artificial

Sistema de minado de opiniones de alumnos

Esta aplicacion permite predecir las opiniones que los alumnes poseen acerca de sus profesores a traves de los comentarios que realizan sobre ellos
Para ello, los comentarios han de estar contenidos en un archivo de extension .csv, con Comentario comao Unica cabecera

Cuando haya intreducido el archivo .csv, haga click en el botén predecir.
PRUEBA 4.cav

Los comentarios estan siendo procesados; puede tardar un rato.

Figura 5.19: Indicacién del procesamiento de los comentarios

Comentarios

Comentario Sentimiento
NO NEUTRO
NINGUNA NEUTRO
excelente docente, estoy encantandol POSITVO
utilizar otras formas de realizar las clases para asi salir de la monotonia y evitar asi el cansancio y la desconcentracion NEGATIVO
Ninguna NEUTRO
ninguna NEUTRO
€5 un buen docente POSITIVO

Figura 5.20: Extracto de los resultados de la prediccion de manera grafica: comentarios

con sus sentimientos adjuntos
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Comentarios POSITIVOS

excelente docente, estoy encantandol!

es un buen docente

Comentarios NEUTROS

NO

NINGUNA

Ninguna

ninguna

Ninguna

Comentarios NEGATIVOS

utilizar otras formas de realizar las clases para asi salir de 1a monotonia y evitar asi el cansancio v la desconcentracion.

NGmero de comentarios positivos: 2 (22.222 %)
NUmero de comentarios neutros: 5 (55.556 %)

NUmero de comentarios negativos: 2 (22.222 %)

Los comentarios NEUTROS son los mas frecuentes!

Figura 5.21: Extracto de los resultados de la predicciéon de manera grafica: comentarios

agrupados por sus sentimientos
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Capitulo 6

Evaluacion del software

6.1. Evaluacién de los modelos de Machine Learning

Para evaluar el funcionamiento de los diferentes modelos de Machine Learning se ha
optado por obtener las curvas ROC que proporcionan cada combinaciéon de algoritmos
mencionados, ademés de entrenar y testear un modelo desde 0. La curva ROC se utiliza
para evaluar cémo funciona un modelo de Machine Learning a la hora de enfrentar pro-
blemas de clasificacion binaria, y consiste en un trazado de la tasa de verdaderos positivos
contra la tasa de falsos positivos. Si bien este no es un problema de clasificacién binaria,
se han trazado las curvas ROC para cada clase (0, 1 y 2), de forma que se evalua cémo
funciona cada combinacién de algoritmos en cada una.

En primer lugar, se instancian uno de los modelos haciendo uso de los hiperparame-
tros que mejores resultados han arrojado para su algoritmo correspondiente (obtenidos
mediante GridSearchCV , de la misma forma en la que se hace en Acto seguido,
se transforman los comentarios pre-procesados en datos numéricos. Posteriormente, se di-
vide este conjunto de datos en 2 partes: un conjunto de entrenamiento (80 % del total) y
conjunto de test (20 % restante). Los datos se entremezclan para evitar overfitting y para
reducir la varianza. La idea es que estén lo menos relacionados posibles, lo cual puede
llegar a darse en casos donde hay muchos positivos/negativos seguidos, como por ejemplo,
cuando se evalua a un mismo profesor y los alumnos poseen opiniones parecidas. Después,
se entrena el modelo con el conjunto de datos de entrenamiento, para luego obtener los
resultados. Estos resultados no son las predicciones como tal, si no las probabilidades ad-
juntas a cada clase en el caso de SVC' y Multinomial NB o puntuaciones de confianza para

Passive Aggressive, las cuales se refieren al grado de confianza que posee el modelo para
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1 svc_model = SentimentManager(TfidfVectorizer(ngram_range=(1,2)),

2 svm.SVC(C = 1,

3 kernel = "linear", probability = True))

4 ¥ = svc_model.transform_comments_into_count_array(preprocessed_comments)
5 X_train, X_test, y_train, y_test = model_selection.train_test_split(X, sentiments, test_size = 8.2, random_state=None)
6 svc_model.train(X_train, y_train)

8 probabs = svc_model.predict_proba(X_test)

9 y_true = np.array(y_test)

18 y_probabs = copy.copy(probabs)

11 skplt.metrics.plot_roc_curve(y_true, y_probabs)

12 plt.show()

fusr/local/lib/python3.8/dist-packages/sklearn/utils/deprecation.py:87: FutureWarning: Function plot_roc_curve is depreca
warnings.warn{msg, category=Futurelarning)
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Figura 6.1: Ejemplo de la obtencién de las curvas ROC para SVC con TF-IDF

cada clase de que esta sea la verdadera.

Tras obtener los resultados, se logra la grafica con las curvas ROC para cada clase
haciendo uso de la funcién plot_roc_curve de la libreria scikitplot. La imagen [6.1] muestra
el c6digo que ha hecho posible la obtencién de estos resultados, mas concretamente para
SVC con TF-IDF.

Las imdagenes muestran las soluciones conseguidas, y tal y como se puede
advertir, todas las combinaciones superan el 90 % en todos los indicadores, evidenciando
que los modelos funcionan positivamente. Para complementar esta evaluacion, se ha op-
tado también por entrenar un modelo y testearlo desde 0. La imagen expone cO6mo
se inicializa un modelo con los hiperpardmetros éptimos, se entrena con un 80 % de los
datos y se testea con el 20 % restante; el resultado, como se observa, es que se predicen
correctamente el 91 % de los comentarios, en sintonia con las conclusiones extraidas de las

curvas ROC.

6.2. Evaluacion de la aplicacion web

Para medir la funcionalidad y usabilidad de la aplicacion web se ha calculado el indi-

ce SUS de la misma rellenando el formulario proporcionado por |SUS Calculator. Se ha
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Figura 6.3: Curvas ROC de Naive Bayes Multinomial para TF-IDF (izquierda) y Bag of

Words (derecha)
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Figura 6.4: Curvas ROC de Pasivo Agresivo para TF-IDF (izquierda) y Bag of Words
(derecha)
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[V

X = pass
¥_train,
X, s

o s

8

9 correct_
18 correct_i
11 correct_|

12 for i in
13 if i
14
15
16
17
18
19
28 correct
21 print(f"
22 print(f"
23 print(f"
24 print(f

passive_

passive_,

agressive_model = SentimentManager(TfidfVectorizer(ngram_range=(1,2)),
PassivefggressiveClassifier(C=6.83,
loss="hinge", warm_start= True))
ive_agressive_model.transform_comments_into_count_array(preprocessed_comments)
X_test, y_train, y_test = model_selection.train_test_split(
entiments, test_size = 8.2, random_state=None, shuffle = True)
agressive_model.train(X_train, y_train)

negative =8
neutral =8
positive =8
zip(y_test, passive_agressive_model.predict(X_test))
[8] == i[1]:
if i[e] ==
correct_negative += 1
elif i[e] == 1:
correct_neutral += 1
elif i[@] == 2:
correct_positive += 1
= correct_negative + correct_neutral + correct_positive
Correct {correct} | Total {len{y_test)} | {correct/len(y_test)*188} %")
Correct negative: {correct_negative} / {y_test.count(®)} | {correct_negative/y_test.count(@)*1ee} %")
Correct neutral: {correct_neutral} / {y_test.count(1)} | {correct_neutral/y_test.count(l)*18@} %")

"Correct positive: {correct_positive} / {y_test.count(2)} | {correct_positive/y test.count(2)*1ee} %")

Correct 1614 | Total 1768 | 91.76454545454545 %

Correct neg

ative: 432 / 455 | 94.94585494585493 %

Correct neutral: 585 / 656 | 89.17682926829268 %

Correct pos

itive: 597 / 649 | 91.98767334368555 %

Figura 6.5: Ejemplo de entrenamiento y testeo con el algoritmo pasivo agresivo

contado con la opinién de 5 usuarios que han probado presencialmente la aplicacién para

llevar a cabo este cdlculo. Las preguntas y sus respuestas correspondientes han sido las

siguientes:

1. Creo que me gustaria usar este sitio web con frecuencia:

s Primer usuario: De acuerdo.

= Segundo usuario: Muy de acuerdo.

» Tercer usuario: Neutro.

s Cuarto usuario: De acuerdo.

= Quinto usuario: Neutro.

2. Encontré el sitio web innecesariamente complejo:

= Primer usuario: Desacuerdo.

= Segundo usuario: Desacuerdo.

» Tercer usuario: Muy en desacuerdo.

= Cuarto usuario: Muy desacuerdo.
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= Quinto usuario: Desacuerdo.
3. Pensé que el sitio web era facil de usar:

= Primer usuario: Muy de acuerdo.

Segundo usuario: De acuerdo.

Tercer usuario: De acuerdo.

Cuarto usuario: Muy de acuerdo.

Quinto usuario: Muy de acuerdo.
4. Creo que necesitaria el apoyo de un técnico para poder utilizar este sitio web:

= Primer usuario: Neutro.

Segundo usuario: Desacuerdo.

Tercer usuario: Neutro.

Cuarto usuario: Desacuerdo.

Quinto usuario: De acuerdo.
5. Encontré que las diversas funciones de este sitio web estaban bien integradas:

» Primer usuario: De acuerdo.

Segundo usuario: Neutro.

Tercer usuario: De acuerdo.

Cuarto usuario: De acuerdo.

Quinto usuario: De acuerdo.
6. Pensé que habia demasiada inconsistencia en este sitio web:

= Primer usuario: Muy en desacuerdo.

Segundo usuario: Desacuerdo.

Tercer usuario: Neutro.

Cuarto usuario: Desacuerdo.

Quinto usuario: Muy en desacuerdo.

7. Me imagino que la mayoria de la gente aprenderia a usar este sitio web muy rapida-

mente:
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= Primer usuario: Muy de acuerdo.
= Segundo usuario: Muy de acuerdo.
= Tercer usuario: De acuerdo.

= Cuarto usuario: De acuerdo.

= Quinto usuario: Muy de acuerdo.
8. Encontré el sitio web muy engorroso de usar:

= Primer usuario: Desacuerdo.

= Segundo usuario: Muy en desacuerdo.
= Tercer usuario: Neutro.

= Cuarto usuario: Desacuerdo.

= Quinto usuario: Desacuerdo.
9. Me sent{ muy confiado al usar el sitio web:

= Primer usuario: De acuerdo.

= Segundo usuario: De acuerdo.

= Tercer usuario: Muy de acuerdo.
= Cuarto usuario: De acuerdo.

= Quinto usuario: De acuerdo.
10. Necesitaba aprender muchas cosas antes de poder utilizar este sistema:

= Primer usuario: Desacuerdo.

= Segundo usuario: Muy en desacuerdo.
» Tercer usuario: Muy en desacuerdo.

= Cuarto usuario: Desacuerdo.

= Quinto usuario: Desacuerdo.
Se han obtenido las siguientes puntuaciones:
= Primer usuario: 80.

= Segundo usuario: 82.5.
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= Tercer usuario: 72.5.
s Cuarto usuario: 80.
= Quinto usuario: 75.

Se ha obtenido una nota media de 78, por lo que la aplicacién web cumple con los reque-
rimientos de usabilidad y funcionalidad requeridos.
Para evaluar su funcionamiento como usuario, se ha optado por predecir los siguientes

comentarios:
= Es una profesora fantastica.
= No es bueno.
= Es un mal profesor.
= Es un buen profesor.
= Horrible como maestro.
= Nada que decir.
» Ensena muy bien.
= Muy contenta con la ensenanza.
= Deberia tener més en cuenta la opinién de los alumnos.
= El mejor maestro que he tenido.
= No me gusté como impartié clase.
= Me gusté como impartié clase.
= Deberia mejorar sus métodos.
= QOjala volver a tenerle como docente.
= Sin comentarios.
= Es deficiente como profesor.

= Espero volver a verle.
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Espero no volver a verle.

Es bueno como profesor, pero sus clases tienen que ser mas amenas.

Deberia vocalizar mejor, no obstante, es bueno.

Sus clases son aburridas.

Para ello, se ha creado un archivo .csv conteniendo dichos comentarios y se ha evaluado
mediante el modelo desplegado, arrojando las predicciones visibles en las imagenes y
0.7

Los resultados van en linea con lo visto a lo largo de este capitulo, y evidencian que el
software funciona correctamente y conforme a lo establecido en los objetivos. Las predic-
ciones han resultado ser correctas aiin cuando existen frases con un gran parecido entre si

donde la diferencia entre los sentimientos que designan reside en matices sutiles.
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Comentarios

Comentario Sentimiento
Es una profesora fantastica POSITIVO
No es bueno NEGATIVO
Es un mal profesor NEGATIVO
ES un buen profesor POSITIVO
Horrible como maestro NEGATIVO
Nada que decir NEUTRO
Ensefia muy bien POSITIVO
Muy contenta con la ensefianza POSITIVO
Deberia tener mas en cuenta la opinion de los alumnos NEGATIVO
El mejor maestro que he tenido POSITIVO
Comentarios
No me gusté como impartio clase NEGATIVO
Me gustd como impartio clase POSITIVO
Deberia mejorar sus métodos NEGATIVO
Ojald volver a tenerle como docente POSITIVO
Sin comentarios NEUTRO
Es deficiente como profesor NEGATIVO
Espero volver a verle POSITIVO
Espero no volver a verle NEGATIVO
Es bueno como profesor, pero sus clases tienen que ser més amenas NEUTRO
Deberia vocalizar mejor, no obstante, es bueno NEUTRO
Sus clases son aburridas NEGATIVO

Figura 6.6: Predicciones de los comentarios de test definidos en el capitulo 6
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Comentarios POSITIVOS

Espero volver a verle
Es una profesora fantastica

Es un buen profesor Comentarios NEUTROS

Ensefia muy bien

Mada que decir

Muy contenta con Ia ensefianza

Sin comentarios
El mejor maestro que he tenido

Me gustd como impartid clase Es husno como profesor, pero sus clases fienen que ser mas amenas

Ojala volver a tenerle como docente
Deberia vocalizar mejor, no obstants, es bueno

Espero volver a verle

Comentarios NEGATIVOS
Comentarios NEUTROS
Comentarios NEGATIVOS

No es bueno

Es un mal profesor

Haorrible como maestro

Deberia tener mas en cuenta la opinidn de los alumnos

No me gusté como impartié clase

Deberia mejorar sus métodos

Es deficiente como profesor

Espero ne volver a verle

Sus clases son aburridas

NUmero de comentarios positivos: 8 (38.095 %)
NUmero de comentarios neutros: 4 (19.048 %)

Numero de comentarios negativos: 9 (42.857 %)

Los comentarios NEGATIVOS son los mds frecuentes!

Figura 6.7: Predicciones agrupadas y resumen de los comentarios de test definidos en el

capitulo 6
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Capitulo 7

Conclusiones y Trabajo Futuro

En este capitulo se extraeran las conclusiones acerca del trabajo realizado, asi como
posibles aspectos a mejorar y lineas de trabajo a llevar a cabo en el futuro.

En primer lugar, cabe destacar que la aplicacién web ha demostrado ser de utilidad
en los casos estudiados, y cumple con los objetivos definidos. En segundo lugar, se puede
afirmar que los algoritmos evaluados en el estado del arte son de gran utilidad en el
ambito de la mineria de opinién educacional, y se reafirman como de gran interés para
los investigadores que decidan ahondar en esta disciplina. El algoritmo pasivo agresivo
ha demostrado ser mejor que SVC y Naive Bayes Multinomial, sin embargo, la diferencia
es de décimas, por lo que cualquiera de los tres algoritmos de clasificacion podria haber
sido empleado en este proyecto. En lo que se refiere a los algoritmos de extraccién de
caracteristicas, TF-IDF ha demostrado ser mejor que Bag of Words, por lo que deberia
ser utilizado tanto en cualquier posible evolucién futura de esta aplicacién como en otras
relacionadas a la mineria de opinién educacional.

No obstante, hay diversos aspectos a mejorar pese a los buenos resultados obtenidos:

La aplicacién deberia dar la posibilidad al usuario de elegir qué algoritmos quiere

emplear.

= El modelo de aprendizaje automatico deberia ser capaz de aprender con cada nuevo

conjunto de comentarios predichos.

= Se deberia poder entrenar un nuevo modelo 0 uno ya existente mediante un .csv, no

simplemente realizar predecciones.
= Se deberia poder tener un registro histérico de las predicciones realizadas.
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= Se deberia redisenar la interfaz grafica con un nuevo diseno para que sea mas atrac-
tiva y eficiente visualmente (por ejemplo, teniendo tablas cuya anchura se ajuste de

manera dindmica).
= Se deberfan entrenar los modelos con mas comentarios y con més diversidad 1éxica.

= Se deberia contar con un niimero parejo de comentarios positivos, neutros y negati-

VOS.

= Se deberian explorar mas algoritmos de extracciéon de caracteristicas y de clasifica-

cion.
= Se deberfa llegar a un 95 % de precision.
= Se deberian poder detectar més sentimientos.
= Se deberia contar con datos que provengan de mads instituciones educativas.
= Se deberia poder realizar predicciones en mas idiomas ademas del castellano.

= Se deberian poder predecir los sentimientos de comentarios escritos desde la propia

interfaz gréfica.

= Se deberia contar con una arquitectura e infraestructura de software maés sofisticada.
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RESUMEN

[ ]
LA UNIVERSIDAD

EN INTERNET

PALABRAS
CLAVE

Para un profesor, reconocer la opinién de un alumno sobre él puede ser bas-
tante dificil. Cuando hay mucha informacion, leerla toda puede ser complica-
do, y se necesita una herramienta que permita extraer todos estos datos. En
este trabajo se propone una aplicacién que permite a los profesores conocer
la opinién de sus alumnos.

Como parte de la operacién de mineria de opinién, los comentarios han
pasado por varios procesos: se han corregido palabras mal escritas, se han
convertido en sinénimos algunas relacionadas al &mbito educativo, y se han
convertido en sus respectivos lemas.

Para representar los comentarios como datos numéricos se han analizado
dos algoritmos de extraccion de caracteristicas: bolsa de palabras y TF-IDF.
Por otro lado, para aprender a clasificar los datos, se han explorado tres
algoritmos: SVC, Naive Bayes multinomial y Pasivo Agresivo.

El modelo de aprendizaje automatico en el que se basa el proyecto ha sido
entrenado utilizando comentarios de la Universidad Mariana de Colombia, y

Bolsa de pala-
bras, Clasificacién,
Comentarios,
Extraccién de
caracteristicas,
Mineria de opi-
nién, Naive Bayes
Multinomial, Pa-
sivo Agresivo,
Sentimientos,
SVC, TF-IDF,
Validaciéon cruza-
da,  Aprendizaje
automatico.

alcanza mds de un 90 % de precisién.

I. INTRODUCCION

Las grandes cantidades de informacién con
las que cuentan las instituciones a dia de hoy
posibilitan crear modelos que perfilan la reali-
dad de forma precisa. La minerfa de opinién
es una de las técnicas que facilitan crear es-
tos modelos, y posibilita, por ejemplo, saber si
una pelicula ha sido exitosa o no basandose en
las millones de criticas alojadas en la red. En
esta linea, las instituciones académicas, a tra-
vés de los portales donde los alumnos expresan
su opinién acerca del docente, el contenido de
las asignaturas y la calidad de las clases, pue-
den emplear estos datos para mejorar su oferta
educativa [1].

Las instituciones no poseen un software in-
tuitivo que les acerque esta tecnologia de una

manera amigable y completa; muchas veces no
sirve con simplemente poseer la informacion,
pues para ser de utilidad esta también ha de
ser transformada, filtrada y procesada de for-
ma correcta, lo que exige herramientas especia-
lizadas [2].

Debido a ello, en este trabajo se creard un
software que, mediante el uso de inteligencia
artificial, permitird a las diferentes organiza-
ciones educativas obtener un diagnéstico com-
pleto de la calidad de su producto a partir de
la mineria de opinién de los comentarios de sus
estudiantes. Se empleardn técnicas de mineria
y aprendizaje automaticos ya existentes, inci-
diendo en la accesibilidad y en el empleo de
procedimientos y recursos eficientes.

El aporte de este proyecto serd poner a dis-
posicién de diferentes instituciones educativas



un aliado que les permita redefinir su manera
de impartir clase, contribuyendo a una mejora
en la calidad en la forma de ensenar.

II. ESTADO DEL ARTE

El procesamiento del lenguaje natural se si-
tia en el corazén de la resolucion del problema
planteado como origen de este proyecto. Con-
siste en el uso de la computacion para procesar
o entender el lenguaje humano en su estado
natural, con el fin de desempenar tareas utiles
3]-

Es necesario preparar el contenido textual
mediante procesos de multiples fases para ob-
tener datos estructurados que puedan ser tra-
tados por métodos estadisticos [1].

De acuerdo a [1], el procedimiento llevado
a cabo para poder convertir informacién tex-
tual en datos procesables numéricamente es el
siguiente:

En primer lugar, el texto es analizado y toke-
nizado para obtener un conjunto de secuencias
alfanuméricas que se corresponden a las expre-
siones empleadas en el texto. En segundo lugar,
se aplica un pre-procesado al texto, pasando
todas las palabras a minmiscula; otras operacio-
nes realizadas consisten en la eliminacién de
nimeros o la correccién de palabras mal escri-
tas. Posteriormente, se trata la inflexion de los
términos de dos maneras diferentes: median-
te derivacion o lematizacién. Puede realizarse
otra poda mds a fin de evitar términos que no
informan (los conocidos como stop-words) eli-
minando las palabras mds comunes utilizadas
en la lengua en la que estd escrita el texto o en
el ambito al que pertenece. Aquellas palabras
con un bajo nimero de apariciones también son
eliminadas del vocabulario. De esta manera, el
contenido textual es convertido en una estruc-
tura de datos procesable.

La mayor aplicacién del analisis de senti-
mientos es la minerfa de opinién (MO), la cual
consiste en la extraccién de sentimientos y opi-
niones a partir de un texto escrito en lenguaje
natural a través de métodos computacionales
4].

[5] discute varios métodos de clasificacion, la
cual consiste en el mapeo entre los patrones y
las etiquetas. En este articulo se comparan la
clasificacién Naive Bayes, la entropfa maxima
y SVM (Support Vector Machine), concluyendo
que esta tltima es la que mejores resultados
reporta actualmente.

En [6] se concluye que los algoritmos de
aprendizaje automatico que mejor funcionan
son Pasivo Agresivo y Regresién de Cresta,
pues arrojan una precisiéon que va desde el 87 %
hasta el 99,96 %. De acuerdo a [7], de entre
102 trabajos cientificos SVM y Naive Bayes son
los dos clasificadores mas utilizados, siendo em-
pleados en 36 y 14 trabajos respectivamente.

IIT. OBJETIVOS Y

METODOLOGIA

El objetivo de este trabajo es ofrecer a las
instituciones educativas una solucién que les
permita obtener informacion grafica acerca de
las percepciones de los estudiantes frente a la
labor de sus docentes a partir de las opiniones
de sus alumnos. Para ello, se emplearan téc-
nicas de minerfa de opinién y de aprendizaje
automadtico, concretamente, técnicas de apren-
dizaje supervisado.

Se utilizara validacién cruzada con K = 5
para comprobar el correcto funcionamiento del
algoritmo que vertebra la funcionalidad de la
aplicacién, debido a que es la técnica que mejor
se ajusta a su naturaleza. El objetivo principal
es llegar a tener una precisién del 90 % como
minimo.

Para determinar qué método de mineria de
opinién funciona mejor, se seleccionaran tres
algoritmos diferentes que, de acuerdo al esta-
do del arte, son los que mejor funcionan: Pa-
sivo Agresivo, SVM y Naive Bayes. Junto con
estos algoritmos se emplearan también los al-
goritmos de extraccién de caracteristicas Bag
of Words y Frecuencia de término—Frecuencia
de documento inversa. El objetivo principal es
construir tres modelos diferentes con estos al-
goritmos y optar por el que mejores resultados
reporte.



Se utilizara validacién cruzada con 5 grupos
y curvas ROC para asegurar que los algoritmos
de machine learning funcionan correctamente.
Para complementar estos resultados, se inicia-
lizara desde cero un modelo que haga uso de la
mejor combinacién de algoritmos de represen-
tacién y clasificacion, se entrenard con un 80 %
de los datos y se testeard con el 20 % restante.
Para evaluar la usabilidad y la funcionalidad
del software, se hara uso del sistema SUS, el
cual permite medir estos atributos a partir de
preguntas. Para dar la aplicacién por correc-
ta, se buscard tener una puntuaciéon de 70 o
superior.

IV. CONTRIBUCION

Para poder entrenar el modelo de aprendi-
zaje automatico se han utilizado aproximada-
mente 8700 comentarios provenientes de alum-
nos acerca de sus profesores en la Universidad
Mariana de Colombia. Se ha contado con un
total de 20 hojas de calculo de extensién .zlsz
que contienen los comentarios de los alumnos
y el docente al que van dirigido. Cada opinién
tiene adjunta un nimero que designa el senti-
miento que evoca:

= 0: Comentario negativo.
= 1: Comentario neutro.

= 2: Comentario positivo.

A. Preprocesamiento de los datos

En primer lugar, se han realizado correccio-
nes a palabras o frases mal escritas en los ar-
chivos de extensién .xlsz, a fin de disminuir po-
sibles problemas en el procesamiento de datos.
En segundo lugar, se han sustituido comenta-
rios consistentes en simbolos no numéricos o
expresiones carentes de sentido por vacio. Pos-
teriormente, se han etiquetado manualmente
los comentarios.

A.1. Correcciéon de palabras

Cada comentario de la lista de comentarios
se desglosa en tokens (instancias individuales

de palabras y signos de puntuacién), y se corri-
gen términos mal escritos sustituyéndolos por
la correccién propuesta por la libreria Spell-
Checker.

A.2. Conversién de palabras a sindni-

mos

Se sustituyen en cada comentario un conjun-
to discreto de palabras y expresiones por un
sinénimo contenido en el dataset de entrena-
miento. No obstante, esta técnica esta orienta-
da a ser utilizada en la prediccién y no en el
entrenamiento, pues reduce el vocabulario del
modelo; por ese mismo motivo, no ha sido em-
pleada en dicha fase.

A.3. Lematizacién de palabras

Se ha sustituido cada palabra de cada co-
mentario por su lema mediante el uso de la
libreria StanzaLanguage.

B. Modelos empleados

B.1. Modelos de representaciéon

Existe la necesidad de transformar los co-
mentarios representados mediante texto en da-
tos numeéricos interpretables por los algoritmos
de aprendizaje automatico. Los algoritmos de
extraccion de caracteristicas que se utilizardn
seran Bag of Words y Frecuencia de término -
Frecuencia de documento inversa (TF-IDF).

= Bag of Words: Consiste en una represen-
tacién de texto donde se muestra el niime-
ro de veces que aparece una palabra den-
tro de un documento; en este caso, en ca-
da comentario. De esta forma, se mide la
presencialidad de cada palabra dentro del
conjunto de comentarios.

= TF-IDF: Expresa cudn importante es una
palabra dentro de un documento en com-
paracién con el resto. La formula [8] que
lo define es la 1.



o Frec. término 7 en doc j

TF(i,j) = o — -
N€ palabras totales en doc j

N¢ total de docs

N® de docs con la palabra 7

IDF (i) = logy(
Para el término 7 y documento j:
TF —IDF(i,j) =TF(i,j) * IDF(i)

(1)

B.2. Modelos de clasificaciéon

Tras representar los datos de forma numéri-
ca, queda crear modelos que aprendan a rela-
cionarlos entre si para poder clasificarlos co-
rrectamente. Los 3 algoritmos seleccionados
para cumplir con este fin son SVC, Naive Bayes
Multinomial y Pasivo Agresivo.

= SVC: Se trata de las Support Vector Clas-
sifiers, un subtipo de SVM (Support Vec-
tor Machines). Es un modelo que repre-
senta los puntos de muestra en el espa-
cio, separando las clases en espacios lo mas
amplios posibles empleando un hiperplano
[9].

= Naive Bayes Multinomial: Se trata de una
forma modificada del clasificador Naive
Bayes, la cual también posee un enfoque
probabilistico similar a este [10]. Est4 es-
pecialmente disefiada para tratar con do-
cumentos de texto y para calcular la ocu-
rrencia de cada palabra. Se calcula la pro-
babilidad individual de que un documento
pertenezca a cada una de las clases, y se
le asigna aquella cuya mayor probabilidad
posea [11]. Calcula las hip6tesis de que los
términos presentes en un documento ya se
encuentren en otros pertenecientes a una
clase concreta[10].

» Pasivo Agresivo: Es un algoritmo de
aprendizaje en linea; esto significa que
puede actualizar sus pardmetros conforme
recibe nuevos datos [12]. Es un paradig-
ma de aprendizaje consistente en entrenar
un modelo introduciéndole datos de for-
ma secuencial; de esta manera, los mode-
los de aprendizaje en linea siguen apren-
diendo atn cuando ya estan desplegados
en produccién. De acuerdo a [13], es una

SVC MultinomialNB| Passive Aggresive
BoW | 88.54% | 90.41% 89.38%
TF-
IDF 91.42% | 90.94% 91.59 %

Cuadro 1: Resultados (fI_macro) proporcio-
nados por la combinacién de los algoritmos de
extraccién de caracteristicas (filas) y los de cla-
sificacién (columnas)

modificacién del algoritmo Perceptron es-
tandar.

B.3. Seleccién de los mejores modelos

Para seleccionar qué modelos han sido los 6p-
timos se ha hecho uso de la clase GridSearchCV
de Sklearn..

Segun se puede contemplar en la tabla B.3,
la cual detalla el porcentaje de la métrica
F1_macro, el modelo que mejor funciona es
Passive Aggressive con C = 0.03, loss = hin-
ge y warm__start = True en combinacién con

TF-IDF.

C. Despliegue del modelo

En primer lugar, se declaran las configura-
ciones necesarias para el funcionamiento de
Flask. Posteriormente, se inicializa el mode-
lo leyéndolo del archivo .joblib que lo contie-
ne. Se ha empleado Passive Aggresive, pues
es el que mejor resultados presenta. Al llamar
al endpoint /predict se busca el archivo .csv
que contiene los comentarios. Tras realizar la
lectura de los comentarios, se procesan en 0b-
tain__predictions. En ultimo lugar, devuelve las
predicciones en formato .json.

D. Interfaz grafica

La interfaz grafica consiste en una sencilla
péagina HTML donde el usuario ha de introdu-
cir un archivo de extensién .csv que contenga
los comentarios a procesar y con Comentario
como unica cabecera. Una vez posee dicho do-
cumento, simplemente tiene que hacer click en
Seleccionar archivo, seleccionarlo, y hacer click
en el boton predecir. Tras ello, se indicard que



los comentarios han sido enviados y aparece-
rd una anotacién indicando que estan siendo
procesados. Una vez se lleva a cabo el proce-
samiento por parte del modelo se reciben dos
tablas: la primera contiene los comentarios con
los sentimientos que les han sido asignados;
la segunda posee dichos comentarios agrupa-
dos por sentimientos. Finalmente, se muestran
cudntos comentarios son negativos, positivos y
neutros asi como el sentimiento mas frecuente
entre todos.

V. RESULTADOS O
EVALUACION

A. Evaluacion de los modelos de Ma-
chine Learning

Para evaluar el funcionamiento de los dife-
rentes modelos de Machine Learning se ha op-
tado por obtener las curvas ROC que propor-
cionan cada combinacién de algoritmos men-
cionados, ademés de entrenar y testear un mo-
delo desde 0.

En primer lugar, se instancian uno de los mo-
delos haciendo uso de los hiperparametros que
mejores resultados han arrojado para su algo-
ritmo correspondiente. Acto seguido, se trans-
forman los comentarios pre-procesados en da-
tos numéricos. Posteriormente, se divide este
conjunto de datos en 2 partes: un conjunto de
entrenamiento (80 % del total) y conjunto de
test (20 % restante). Los datos se entremezclan
para evitar overfitting y para reducir la varian-
za. Después, se entrena el modelo con el con-
junto de datos de entrenamiento, para luego
obtener los resultados. Tras adquirirlos, se lo-
gra la gréafica con las curvas ROC para cada cla-
se haciendo uso de la funcién plot_roc curve
de la libreria scikitplot. Las imagenes 123 mues-
tran las soluciones conseguidas, y tal y como
se puede advertir, todas las combinaciones su-
peran el 90% en todos los indicadores, evi-
denciando que los modelos funcionan positi-
vamente. Para complementar esta evaluacion,
se ha optado también por entrenar un modelo
con los algoritmos TF-IDF y Pasivo Agresivo
v testearlo desde 0. Se entrena con un 80 %
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de los datos y se testea con el 20 % restante.
Las instancias totales correctamente clasifica-
das son el 91.70 %, los comentarios negativos el
94.94 %, los neutros el 89.17% y los positivos
el 91.98%.

B. Evaluacion de la aplicacién web

Para medir la funcionalidad y usabilidad de
la aplicacién web se ha calculado el indice SUS
de la misma rellenando el formulario proporcio-
nado por SUS Calculator. Tras haberse evalua-
do la aplicacién con 5 usuarios, se ha obtenido
una nota de 78, por lo que la aplicaciéon web
cumple con los requerimientos de usabilidad y
funcionalidad requeridos. Para evaluar su fun-
cionamiento como usuario, se ha optado por
predecir los siguientes comentarios, siendo ro-
jo una prediccién de sentimiento negativo, azul
neutro y verde positivo:

s Es una profesora fantéastica.

= No es bueno.

= Es un mal profesor.

s Es un buen profesor.

Horrible como maestro.

= Nada que decir.
s Ensena muy bien.

= Muy contenta con la ensenanza.

Deberia tener més en cuenta la opinion de
los alumnos.

El mejor maestro que he tenido.

No me gusté como impartio clase.

= Me gustdé como impartié clase.

= Deberia mejorar sus métodos.

s QOjala volver a tenerle como docente.
= Sin comentarios.

= Es deficiente como profesor.

Espero volver a verle.
= Espero no volver a verle.

= Es bueno como profesor, pero sus clases
tienen que ser mas amenas.

= Deberia vocalizar mejor, no obstante, es
bueno.

= Sus clases son aburridas.

DISCUSION O
ANALISIS DE
RESULTADOS

v

De acuerdo a los resultados obtenidos, se
puede concluir que la aplicacién funciona co-
rrectamente. Las curvas ROC indican una ex-
celente relacion entre las tasas de falsos y ver-
daderos positivos; en esa linea, existe una sin-
tonia con los resultados arrojados por el entre-
namiento del modelo desde 0, donde se predi-
cen correctamente el 91 % de los casos, llegando
alrededor del 90 % de clasificaciones correctas
para cada clase. Finalmente, las clasificaciones



realizadas por la interfaz grafica, donde los co-
mentarios cuentan con una variedad léxica pro-
pia de un caso de uso real, devuelve unos re-
sultados que se alinean con los demas, eviden-
ciando el buen funcionamiento de la aplicacién.
Ademsds, la puntuacién de 78 en SUS muestra
que el programa cumple con los requerimientos
de funcionalidad y usabilidad.

VII. CONCLUSIONES

En primer lugar, cabe destacar que la apli-
cacion web ha demostrado ser de utilidad en
los casos estudiados, y cumple con los objeti-
vos definidos. En segundo lugar, se puede afir-
mar que los algoritmos evaluados en el estado
del arte son de gran utilidad en el ambito de
la mineria de opinién educacional, y se reafir-
man como de gran interés para los investiga-
dores que decidan ahondar en esta disciplina.
El algoritmo pasivo agresivo ha demostrado ser
mejor que SVC y Naive Bayes Multinomial. En
lo que se refiere a los algoritmos de extraccién
de caracteristicas, TF-IDF ha demostrado ser
mejor que Bag of Words, por lo que deberia ser
utilizado tanto en cualquier posible evolucién
futura de esta aplicacién como en otras relacio-
nadas a la mineria de opinién educacional. No
obstante, hay diversos aspectos a mejorar pese
a los buenos resultados obtenidos:

» La aplicacion deberia dar la posibilidad al
usuario de elegir qué algoritmos quiere em-
plear.

= El modelo de aprendizaje automético de-
beria ser capaz de aprender con cada nue-
vo conjunto de comentarios predichos.

= Se deberfa poder entrenar un nuevo mo-
delo o uno ya existente mediante un .csv,
no simplemente realizar predecciones.

= Se deberia poder tener un registro histéri-
co de las predicciones realizadas.

= Se deberia redisenar la interfaz grafica con
un nuevo disefio para que sea mas atrac-
tiva y eficiente visualmente (por ejemplo,
teniendo tablas cuya anchura se ajuste de
manera dindmica).

Se deberian entrenar los modelos con méas
comentarios y con mas diversidad léxica.

Se deberia contar con un ntmero parejo
de comentarios positivos, neutros y nega-
tivos.

Se deberfan explorar més algoritmos de
extraccién de caracteristicas y de clasifi-
cacién.

Se deberfa llegar a un 95 % de precision.

Se deberian poder detectar més sentimien-
tos.

Se deberia contar con datos que provengan
de mas instituciones educativas.

Se deberia poder realizar predicciones en
mas idiomas ademds del castellano.

Se deberian poder predecir los sentimien-
tos de comentarios escritos desde la propia
interfaz grafica.

Se deberia contar con una arquitectura e
infraestructura de software mas sofistica-

da.
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