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Capitulo 1

Introduccion

En la actualidad las empresas utilizan gran cantidad de informacion, siendo un componente funda-
mental para las mismas [P199]. Las fuentes de datos son multiples, y debido al crecimiento tecnoldgico
global, enfaticamente en las ciencias de la computacién, las redes sociales se han convertido en un
recurso de gran importancia para las organizaciones [ELGF07].

La informacién que se encuentra en las redes sociales sobre compaifiias en particular, no sélo es im-
portante para ellas, sino también indispensable para las que usan dicha informacién como insumo
para realizar andlisis de mercado, imagen, preferencias, etc [BSH09]. Por ejemplo, en Bogotd hay una
empresa llamada Meridean' que realiza estudios de Social Media para otras corporaciones a partir de
informacion extraida de las redes sociales.

El presente trabajo de grado, propone como solucién, la construccién de un prototipo de clasificador
semi-supervisado de texto, que ayudard a automatizar (evitar labores manuales costosas y demoradas)
el proceso de clasificacién de informacién en la compaiifa. A partir de caracteristicas? (features) de
los datos (comentarios de social media), el prototipo entrega los mismos, clasificados por categorias.
Estas anotaciones obedecen a pardmetros establecidos por Meridean. Para verificar la aplicabilidad del
sistema, se realizaron pruebas de rendimiento al clasificador, las cuales se detallan en este documento.

Meridean recopila informacién (comentarios) proveniente de las redes sociales, sobre otras empresas,
para después procesarla y realizar estudios de marketing. Dispone de un sistema para clasificar sus
datos, sin embargo, no es eficiente, tanto asi, que se ven obligados a usar personal en tareas de clasifi-
cacién manual. Por ejemplo, si un comentario trata sobre la cAmara del nuevo Sony Xperia, la etiqueta
asignada es “camara’.

El procesamiento del lenguaje natural (PLN o NLP por sus siglas en inglés, Natural Language Proces-
sing) y el aprendizaje de maquina (Machine Learning) usados como técnicas de clasificacion de textos
cortos en espanol, son temas sin explorar que tienen informacién compleja y esto lo convierte en un
problema dificil de tratar; por lo tanto los resultados obtenidos en este trabajo son aproximaciones a
lo que seria una solucién completa. El tipo de texto de los comentarios difiere del texto tradicional,
ya que éste es un texto corto, informal y con mucho ruido. La aproximacién a la solucién se basa
en una técnica de clasificaciéon semi-supervisada, la cual fue escogida por sus antecedentes y por la
compatibilidad con el presente proyecto.

El prototipo bajo ciertas condiciones alcanza una precisién maxima del 68 %, y en promedio su efecti-
vidad es del 40 %. A pesar de no alcanzar un minimo del 50 %, los resultados son buenos teniendo en
cuenta lo que representa en comparacién con otros desarrollos de la misma linea.

1Sitio Web Oficial http://merideangroup.com
2Hace referencia a las propiedades que contiene un texto, por ejemplo la cantidad de palabras. De aqui en adelante
se anadird “(features)” a la palabra “caracteristicas” cuando se refiera a este concepto, asi se evitardn ambigiiedades.
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Se realiz6 una labor conjunta entre la empresa, como proveedora de informacién e insumos en general,
el director, el asesor y el desarrollador del proyecto, siendo un trabajo de caracter investigativo. A
continuacion se describirdn las actividades realizadas, la forma en que se desarrollaron los objetivos,
los resultados obtenidos, las conclusiones y el trabajo futuro.

1.1. Descripcion del Problema

Meridean, como fue mencionado anteriormente, es una empresa que realiza monitoreo, analisis e
interpretacion de Social Media como insumo para proponer estrategias orientadas a los objetivos de
negocio de las empresas. Ofrecen servicios como: Social Media Metrics, Social Media Analytics, Andlisis
de Tendencias y Anélisis de Reputaciéon de Marca. Han tenido clientes como: Coca Cola, El Tiempo,
ESPN, DANONE, Santander y Telefonica. Y tienen alianzas con: Alterian®, Astrolabio*, Socialatom®,
entre otras.

Sus fuentes de informacion las obtiene al extraer miles de comentarios generados en las redes sociales,
los cuales se relacionan con productos, empresas y servicios. Su principal tarea consiste en realizar
Opinion Mining sobre estos datos, por lo tanto, un paso inicial y fundamental para cumplir su objetivo
es clasificar por categorias los comentarios. A continuacién se muestran ejemplos de informacién sin
clasificar y posteriormente clasificada sobre la compaiiia Kotez®.

Lista de Comentarios

“que kotex Unika esta padrisima,huelen riquisimo, estan
suavesitas y super cool!!!”

“que son unas toallas nuevas!!!! pero que no son como las demas,
son muy comodas y ademas con un olor rico, asi pueden evitar
malos aromas despues =)”

“te recomiendo kotex unica para mi siempre me a sido muy util
y comoda aparte de que su precio es nuy accesible.”

“hola amiga denis t recomiendo k pruebas kotex unika estan a
un super precio y tienen un aroma lindo.”

Tabla 1.1: Fragmento de comentarios sobre Kotex.

Como se muestra en los ejemplos, inicialmente se dispone de una lista de comentarios sobre una
compania en particular, y se busca clasificar como se observa en la Tabla 1.2. El tema o particulari-
dad que se relaciona en un comentario (para el caso de ejemplo: Comodidad, Tamaiio y Precio), se
llamard de aqui en adelante “Etiqueta”. La empresa tiene un sistema que permite anotar sobre los
comentarios, es decir, establece etiquetas pertinentes al contenido de un fragmento de texto como se
muestra en la Tabla 1.2. El cual, en cierta medida, y sin ser realmente eficaz reconoce distintivos rela-
cionados en ellos. Al utilizar una herramienta poco competente para dicho proceso, se ven obligados a
usar personal para etiquetar manualmente los comentarios. La compania necesita indispensablemente
mejorar el rendimiento en el procedimiento automatico de etiquetado, y en la medida de lo posible,
eliminar las labores manuales.

Una de sus opciones contempla la posibilidad de utilizar un sistema que realice las anotaciones
automaticamente, a partir de unos cuantos comentarios anotados, de tal manera que se anote por
ejemplo el 10 % manualmente, y que el sistema etiquete el 90 % restante de los datos. Esta alternativa
fue abordada en el presente trabajo, se construy6 un clasificador semi-supervisado, que toma un por-
centaje de la informacién previamente etiquetada de una lista de comentarios, se entrena, y finalmente

3Sitio Web http://www.alterian.com

4Sitio Web http://www.astrolabio.com.co

5Sitio Web http://socialatomgroup.com

6Kotex es una marca de productos de higiene femenina. http://www.kotexevolution.com/
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Lista de Comentarios Etiquetas

Comodidad Tamaio Precio

“que kotex Unika esta
padrisima,huelen riquisimo, X
estan suavesitas y super cool!!!”

“que son unas toallas nuevas!!!!
pero que no son como las demas,
son muy comodas y ademas con X
un olor rico, asi pueden evitar
malos aromas despues =)”

“te recomiendo kotex unica para
mi siempre me a sido muy util y
comoda aparte de que su precio
es nuy accesible.”

“hola amiga denis t recomiendo
k pruebas kotex unika tienen el X
largo perfecto.”

Tabla 1.2: Comentarios sobre Kotex clasificados.

predice las etiquetas correspondientes para el remanente de la lista. Cabe anotar que las técnicas de
clasificacién semi-supervisadas arrojan mejores resultados cuando se cuenta con una cantidad reducida
de datos anotados.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Desarrollar un prototipo de Clasificador semi-supervisado para etiquetar comentarios generados en
las redes sociales, sobre productos.

1.2.2. Objetivos Especificos

= OEl. Identificar las caracteristicas (features) que se deben extraer de cada comentario, para
posteriormente procesarlas en el clasificador.

= OE2. Seleccionar una técnica de clasificacién semi-supervisada que se ajuste a las caracteristicas
especificas del problema de Meridean.

= OE3. Implementar el prototipo de clasificador semi-supervisado, utilizando la técnica selecciona-
da.

= OE4. Evaluar el rendimiento del prototipo, utilizando los indicadores precisién y recall, con base
en los datos anotados de la compania Meridean.

1.3. Organizacion del Documento

El documento esta estructurado en Capitulos, Secciones, Subsecciones y Subsubsecciones. El presen-
te capitulo introduce mediante un breve resumen las caracteristicas del proyecto, describe el problema
y presenta los objetivos.

El segundo capitulo corresponde al marco referencial, en el cual se definen los conceptos incluidos
en el trabajo de grado que no son comunes para el lector, posteriormente se explican las teorias so-
bre procesamiento de lenguaje natural inmersas en la investigacién, tales como: el problema de la
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clasificacién, los tipos de aprendizaje de maquina, los indicadores que se utilizaron para evaluar el
rendimiento del prototipo, entre otros. También se describen las técnicas de clasificacién referenciadas
subsiguientemente. Ademas, en la dltima parte del capitulo se expone el marco de antecedentes sobre
la clasificacién de textos cortos.

Los capitulos tres, cuatro y cinco abarcan el cuerpo del trabajo. El tercer capitulo explica el modelo,
la construccion, el funcionamiento y las particularidades del clasificador, tales como: caracteristicas
(features) extraidas de los comentarios, el uso de la técnica de clasificacién semi-supervisada elegida y
ajustada a las necesidades del desarrollo, y en general el diseno del clasificador.

En el cuarto capitulo se detallan los resultados de la implementacién del prototipo, es decir, los sistemas
de clasificacion. En el capitulo cinco se presentan los ciclos de pruebas realizadas al sistema y se discute
sobre los resultados. Finalmente en el capitulo seis se exponen las conclusiones y el trabajo futuro.



Capitulo 2

Marco de Referencia

2.1. Marco Conceptual

2.1.1. Comentario

El comentario es un ejercicio orientado a plasmar por escrito o de forma oral todas las claves que
permiten la comprensién plena de un documento o un escrito en general. El comentarista se situa, a
través de dicho ejercicio, como intermediario entre el documento y un piblico imaginado. Se trata de un
ejercicio que fomenta todas las capacidades intelectuales necesarias para enfrentarse a cualquier tipo de
documentacion: la lectura comprensiva, el andlisis, la critica, la capacidad de relacionar y contextualizar
lo leido, la expresion oral o escrita [Vil09]. En cuanto al proyecto desarrollado, el comentario (mensaje
de social media) es un texto de aproximadamente 200 caracteres que expresa una opinién sobre un
producto, servicio o una marca.

2.1.2. Estudio de Marketing

Consiste en una iniciativa empresarial con el fin de hacerse una idea sobre la viabilidad comercial de
una actividad econémica, el estudio de mercado consta de tres grandes anélisis importantes [Wik13a]:

= Analisis del consumidor
= Andlisis de la competencia

= Estrategia

2.1.3. Etiqueta

Una etiqueta o tag es una palabra clave asignada a un dato almacenado en un repositorio. Las
etiquetas son en consecuencia un tipo de metadato, pues proporcionan informacién que describe el
dato (una imagen digital, un clip de video o cualquier otro tipo de archivo informético) y que facilita
su recuperacion.

La diferencia entre las etiquetas y las palabras clave tradicionales es que las etiquetas son elegidas de
manera informal y personal por los usuarios del repositorio. A diferencia de otros sistemas de clasifica-
cién, en los sistemas basados en etiquetas no es necesario que exista un esquema de clasificacién previo
(por ejemplo un tesauro) como base para la clasificacién. En los sitios web que permiten etiquetar sus
datos, la coleccion de etiquetas se llama folcsonomia.

Ejemplo: Una pégina web con una base de datos de imégenes que incluya el sistema de etiqueta-
do, podria tener su contenido marcado con varias etiquetas descriptoras tales como "pez”, ”anfibio”,
“azul”, "rojo”... Quienes visiten dicha pagina probablemente podran comprender con mayor facilidad
el propésito de la misma interpretando su lista de etiquetas. Los sitios web suelen mostrar las etiquetas

17
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en una lista en la propia pagina, de tal modo que cada etiqueta enlaza a una pagina indice que enumera
todos los datos (en este caso imdgenes) marcados con esa etiqueta. Un sistema como éste permite, en
nuestro ejemplo, encontrar rapidamente todas las imagenes de peces. Ademas, si el sitio incorpora un
buscador de etiquetas, el visitante podria encontrar todas las paginas que utilizan una combinacién de
etiquetas, como "pez” y "rojo” [Wik13b].

2.1.4. Meridean

Agencia de Monitoreo e Investigaciéon de espacios de interaccion espontdnea como insumo estratégi-
co. [Mer13]. Es la empresa para la cual se desarrolla el prototipo como propuesta de solucién a su pro-
blema de clasificacion. A continuacién se muestran algunos de los trabajos realizados por la compaiia:

= Estudio: reputacién de los operadores celulares en Colombia (http://merideangroup.com/operadores/).

= Tendencias en consumo de informacién: principales medios de Colombia (http://merideangroup.
com/tendencias-medios/).

= Estudio: un mes de Twitter en Colombia (http://merideangroup.com/un-mes-de-twitter-en-colombia/).

2.1.5. Opinion Mining

Aplicacion de procesamiento del lenguaje natural, la lingiiistica computacional y anélisis de textos
para identificar y extraer informacién que permite determinar la actitud de un orador o un escritor
con respecto a algin tema [Wik13c].

La mineria de opiniones (Opinion Mining) es una disciplina reciente, que mezcla recuperacién de
informacion y lingiifstica computacional, no enfocada al tema tratado en un texto sino a la opinién
que expresa [PL08]. Estd compuesta, a grandes rasgos, por tres tareas principales que se encargan de
identificaciones automaticas:

= Deteccién de Polaridad, lo cual es identificar si un comentario es positivo o negativo. En algunos
casos se busca obtener un valor numérico en un rango determinado que indica polaridad.

» Identificacion del tema tratado en un comentario.

= Identificacién de si un comentario es una opinién o es un hecho.

2.1.6. Preprocesamiento de Texto

Previamente al proceso de clasificacién es necesario limpiar los datos, esta accion seréa llamada Pre-
procesamiento, la cual corresponde a técnicas de andlisis de datos que permiten mejorar la calidad de
un conjunto de datos de modo que los métodos de extraccién de conocimiento puedan obtener mayor
y mejor informacion.

Una de las tareas previas méas importantes para el etiquetado robusto del lenguaje natural, es la co-
rrecta segmentacion de los textos, esta fase, que puede involucrar procesos mucho mas complejos que
la simple identificacién de las diferentes frases y de cada uno de sus componentes individuales, es a
menudo obviada en muchos de los desarrollos actuales [GRF01].

A continuacién se enlistan algunas técnicas o procedimientos inmersos en preprocesamiento de tex-

to [GBO0O]:
= Conversion de formatos diversos a texto plano.

= Identificar y separar los tokens presentes en el texto, de manera que cada palabra ortografica
individual y cada signo de puntuacién constituyan un token’ diferente, por ejemplo “apple” es
un token, sin embargo “coca cola” y “Estados Unidos” serian un token cada uno.

"Elemento individual o componente léxico.


http://merideangroup.com/operadores/
http://merideangroup.com/tendencias-medios/
http://merideangroup.com/tendencias-medios/
http://merideangroup.com/un-mes-de-twitter-en-colombia/
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» Lematizar® las palabras, lo que corresponderia a estandarizar cada una de ellas, por ejemplo
convertir todas las variaciones del verbo “gustar”, justamente en esa palabra (lema); entonces si
se encuentra “gusta”, “gustd”, “gustaria”, etc, todas serian tratadas como “gustar”.

= Eliminar ruido (signos de puntuacién, ntumeros, acentos, caracteres especiales, frases o expresiones
onomatopéyicas como: “jaja”, “jiji”, “ah”, “oh”, etc.).

= De acuerdo al contexto contractua, se debe eliminar cierta informacién, como por ejemplo ar-
ticulos o adjetivos; no obstante en este proyecto se requiere eliminar articulos, y adverbios (que
no cumplan la funcién de adjetivos).

= Compactacion de los separadores redundantes que existen en el texto (eliminar multiples espacios,
espacios a inicio de frase, etc.).

2.1.7. Redes Sociales

Una red es una forma abstracta de visualizar una serie de sistemas, y en general, casi todos los
sistemas complejos. Las redes sociales son también redes complejas, aunque usan una terminologia
ligeramente diferente: los nodos son agentes, porque hacen algo, mientras que las aristas o arcos ex-
presan habitualmente, una relacién social tal como conoce-a, es-amigo-de, o han-comido-spaghetis-
juntos [MGO06].

En general, una red social es un conjunto bien delimitado de actores —individuos-, grupos, organi-
zaciones, comunidades, sociedades globales, etc. Vinculados unos a otros a través de una relacién o un
conjunto de relaciones sociales [Loz96]. Este concepto es de relevancia para el proyecto porque es la
fuente de alimentacion del clasificador.

2.1.8. Social Media

No existe una definiciéon concreta para este término, a continuacién se mencionaran algunas deno-
taciones [Dirl3]:

= Son contenidos creados y compartidos por individuos en internet, utilizando para ello plataformas
web que permiten al usuario publicar sus propias imagenes, videos y textos y compartirlos con
toda la red o con un grupo reducido de usuarios. Affilorama.

= Son instrumentos online de comunicaciéon de masas, que incluyen blogs, microblogs, redes sociales
y podcasts. Answers.com

= Los social media son plataformas online que suministran contenido al usuario y permiten que
éste participe también de alguna manera en la creacién y desarrollo de dicho contenido. BlackBox
Social Media.

= Los social media son una forma de compartir informacién generada por el usuario y de interactuar
online utilizando para ello tecnologias de internet. Briancee.

2.1.9. Bag of Words

En las ciencias de la computacién han surgido diversas técnicas de extraccién de datos, un modelo
reconocido es el enfoque “Bag of Words” que en su traduccion literal es una bolsa de palabras. Dicha
técnica extrae todas las palabras de conjunto de textos (escritos, articulo, en este caso comentarios) y
genera un vector n-dimensional de palabras (contiene todas las palabras que existan en el conjunto de
textos). Posteriormente genera vectores de frecuencia para cada una de las entradas que formaron el
vector incial, cuyo resultado corresponde a la obtencién de caracteriasticas del texto. Se aclara que en
el uso de esta técnica el orden de las palabras no tiene relevancia. Ejemplo:

8El lema de una palabra es la forma de la palabra que nos encontrarfamos en un diccionario tradicional; forma
singular para sustantivos, masculino singular para adjetivos e infinitivo para verbos. Por ejemplo el lema de encontrado
es encontrar.
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= Comentario 1: “me encanté el nuevo sabor”

= Comentario 2: “ya lo probé”

= Vector n-dimensional incial: [me, encant6, el, nuevo, sabor, ya, lo, probé]
= Vector frecuencias comentario 1: [1, 1, 1, 1, 0, 0, 0]

= Vector frecuencias comentario 2: [0, 0, 0, 0, 1, 1, 1]

En el area de recuperacién de informacion, es importante identificar la relevancia de las palabras y las
expresiones, por ejemplo, una biisqueda en Google® arroja los resultados més relevantes de acuerdo
a una evaluacién, lo que generalmente obedece al peso de las palabras. A continuacion se describen
algunos tecnicismos relacionados con este concepto [Ram03]:

= Term Frequency (TF)

Es la cantidad de veces que aparece una palabra en un documento, dividido entre el nimero total
de palabras contenidas en él.

apariciones de un término

TF =
numero total de palabras

= Inverse Document Frequency (IDF)

Es el ntiimero total de documentos de una coleccién, dividido entre el ntimero de documentos que
contienen una palabra especifica, posteriormente se calcula el logaritmo de la operacién anterior.

numero documentos coleccion
IDF =log ( )

1 + ndmero documentos contienen palabra

Se acostumbra sumar 1 al denominador para evitar la divisién por cero en caso de que la palabra
no aparezca ni una vez.

= TF-IDF
TF —-IDF =TF x IDF

= Numero de ocurrencia (TO)

Es la frecuencia absoluta de los términos de un documento.

= Ocurrencia binaria (BTO)

A un término se le asigna el valor 1 si aparece en el documento, y 0 si no aparece.

2.1.10. Codificaciéon ASCII

El acrénimo viene del inglés American Standard Code for Information Interchange (en espaiiol,
Cédigo Estédndar Estadounidense para el Intercambio de Informacién). Es una representacion nimerica
de caracteres como “a”, “-”; “?” (en nimeros decimales, el nimero correspondiente al caracter “a” es
97). Se usa en las computadoras debido a que éstas sélo entienden niimeros [RC96]. Sin embargo, en el

ambito de este proyecto se utiliza con fines de identificaciéon de caracteres para filtrado de los mismos.

’ Representacién Numérica \ Caracter ‘

97 a
98 b
99 C
100 d

Tabla 2.1: Ejemplo de representaciéon de caracteres en codigo ASCII.

9http://www.google.com
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2.2. Marco Teodrico

2.2.1. Aprendizaje de Maquina

También es conocido como “Aprendizaje Automatico” o “Machine Learning” (en inglés). Su ob-
jetivo es conseguir que una mdquina (habitualmente una computadora) sea capaz de utilizar datos o
experiencias pasadas para resolver un problema que se le plantee. El ordenador puede realizar, de una
forma adecuada y automaética, un aprendizaje que le lleva a ser capaz de solucionar, problemas que
requieren ciertas habilidades més alla de la mera capacidad de calculo. Para ello debemos ser capaces
de indicarle de dénde debe aprender, cudl es el objetivo a cumplir, y qué tipo de resultados esperamos
que nos ofrezca [Sie06].

Datos de entrada

Algoritmo de Modelo de:
aprendizaje - Clasificacion
automatico - Optimizacion

Conjunto de datos
de entrenamiento

Figura 2.1: Esquema de aprendizaje.

Una méaquina aprende de una experiencia E con respecto a una clase de tareas T' y medida de desem-
peno P, si su desempefio en las tareas en T, de acuerdo con la medida P, mejora con la experiencia
E [Mit97].

Ejemplo:
= Tarea T': clasificar imagenes.
= Medida de desempefio P: porcentaje de imagenes clasificadas correctamente.

= Experiencia de entrenamiento E: conjunto de imégenes clasificadas manualmente.

Actualmente existen numerosas aplicaciones funcionando satisfactoriamente, incluyendo métodos de
optimizacion del comportamiento de un robot en el desarrollo de las tareas que debe realizar, sistemas
que analizan histéricos de ventas para predecir las compras de un determinado cliente, aplicaciones de
reconocimiento de caras, reconocimiento de voz, extraccién de informacién de datos bioinforméticos
para detectar los genes que mas influyen en determinadas enfermedades, clasificacién de texto, etc.
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2.2.2. Problema de la Clasificaciéon

En un sentido estricto, clasificar es ordenar por clases. No obstante, la clasificacién de texto es tra-
dicionalmente una tarea de aprendizaje supervisado (ver Subseccién 2.2.5), sin embargo para entrenar
un clasificador se necesitan conjuntos de datos de entrenamiento etiquetados, y éstos, generalmente
son dificiles, costosos y lentos de obtener, ya que se requieren experimentados anotadores humanos
para la realizacion de esta actividad [Zhu05b].

Definiciéon:

» Determinar la asignacién de un valor a;;¢{0,1} para cada entrada de una matriz de decisién
(Tabla 2.2).

= Donde C' = {¢1,¢q, ..., ¢ } representaria el conjunto de categorias predefinidas.
= D ={dy,ds,...,d,} el conjunto de textos a ser clasificados.

= Y a;; la decisién de clasificar d; en la categoria ¢;, de manera que si a;; = 1 entonces el elemento
d; es clasificado en ¢; y a;; = 0 en caso contrario.

& [ d [ dn
Cq1 ail aij A1n
Ci a;1 Qij Qin
Cm | am1 Amj Amn

Tabla 2.2: Matriz de decision.
(Tomada de [PS02])

Para conseguir conjuntos de datos de entrenamiento, se tienen problemas relacionados con:

= Reconocimiento de voz: La transcripcién exacta de la expresién verbal a nivel fonéticol?,
consume mucho tiempo (400 veces més que la declaracién del enunciado) y requiere experiencia
en lingiiistica. La transcripcién a nivel de palabra, consume aiin maés.

= Categorizacién de texto: Filtrar correo no deseado en los mensajes del correo electrénico, o
etiquetar articulos como interesantes o no, tener que leer miles de documentos, es una tarea de
enormes proporciones para las personas promedio.

» Andlisis Sintactico!!: Para entrenar un analizador se necesitan pares de arboles, conocidos
como treebanks. Estos tltimos toman mucho tiempo para ser construidos. Expertos tardaron
anos creando arboles para unas pocas miles de frases.

= Videos de vigilancia: Etiquetar manualmente personas, en grandes cantidades de imagenes de
vigilancia, puede llevar mucho tiempo.

= Prediccién de la estructura de las proteinas: Puede tomar meses de trabajo, en un labo-
ratorio costoso, a un equipo de cristalografos expertos, identificar la estructura 3D de una sola
proteina.

10Estudio de los sonidos fisicos del habla humana.
1 Es una de las partes de un compilador que transforma su entrada en un 4rbol de derivacién. Por ejemplo, descomponer
la fecha “15/04/13” en una estructura como: dia = 15; mes = abril; afio = 2013.
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Clasificacion por
Refuerzo

Aprende del mundo
que lo rodea, se basa
en ensayo-error,

Clasificacion de Texto

Clasificacion no
Supervisada

Reconoce patrones para
poder etiquetar las
entradas. No usa datos
anotados.

23

Clasificacion
Supervisada

Clasificacion
Semi-Supervisada

Figura 2.2: Estructura de la clasificacién de texto.

Establece

correspondencia entre

las entradas y las salidas
deseadas. Requiere de
datos anotados.

Por otro lado, los datos no etiquetados, generalmente estan disponibles en grandes cantidades, y su
recopilacién no es costosa. Las expresiones se pueden grabar de cualquier estacion radial, los documen-
tos de texto se encuentran disponibles en internet; las oraciones estan por todas partes, las caAmaras de
vigilancia funcionan las 24 horas del dia, las secuencias de ADN de las proteinas son facilmente accesi-
bles en bases de datos genéticas. El problema con los métodos tradicionales de clasificacién, es que no
pueden utilizar datos sin anotar para entrenarse. El campo del aprendizaje automético se ha dividido
tradicionalmente en tres partes: aprendizaje por refuerzo, aprendizaje no supervisado y aprendizaje
supervisado; adicionalmente sugié un hibrido, el aprendizaje semi-supervisado (Figura 2.2). [Zhu05a].

2.2.3. Aprendizaje por Refuerzo

Consiste en aprender qué acciones realizar, dado el estado actual del ambiente, con el objetivo de
maximizar una recompensa, lo cual requiere de un mapeo de situaciones a acciones. El sistema que
aprende debe descubrir por si solo cudles son las acciones que le dan a ganar mas. En los casos mas
interesantes y dificiles, las acciones pueden afectar no sélo la recompensa inmediata sino también la
siguiente situacion, y asi repercutir sobre las recompensas préximas. Estas dos caracteristicas, prueba-
error y recompensas retrasadas, son las més sobresalientes en este tipo de aprendizaje [SB98].

El aprendizaje se realiza en la mayor parte de los algoritmos mediante interaccion entre el agente y
su medio ambiente, como se muestra en la Figura 2.3. El agente debe explotar el conocimiento que
actualmente tiene para obtener recompensas, pero también debe explorar para poder ejecutar mejores

acciones en el futuro.

2.2.4. Aprendizaje no Supervisado

Este tipo de clasificacién no requiere de datos anotados, es decir, maneja las variables de entrada
sin tipificacién, no posee conocimiento a priori. A groso modo, toma el conjunto de entrada, y agrupa
los elementos comunes mediante técnicas estadisticas'? [Wil02]. El sistema de aprendizaje observa un

12Inferencia bayesiana, distribucién de probabilidades, prueba de x2, anélisis de regresién, entre otras.
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Ambiente

Estado

Agente de
Aprendizaje por
Refuerzo

Figura 2.3: Arquitectura bésica de un sistema de arendizaje por refuerzo.
(Tomada de [Sem12]).

conjunto de elementos no etiquetados, representados por sus caracteristicas (features) {x1, z2, ...,z }.
El objetivo es organizar los elementos asocidndolos en grupos y detectando valores atipicos para deter-
minar si un nuevo elemento x es significativamente diferente de los elementos vistos, para asi, reducir
su dimensionalidad preservando algunas propiedades relevantes [Zhu05b].

UNSUPERVISED LEARNING

High reliance on algorithm for raw data, large expenditure on manual review for review
for relevance and coding

b

e — ®
3 A = ®
L ] * L ] | -
- (Sriol mp G — D -
Th =—
I
Raw Data Algorithim Automated Manual Production
Clusters Review
E-Discovery Concepts: Machine Learning Hudacm‘ LEGAL

Figura 2.4: Estructura del aprendizaje no supervisado.
(Tomada de http://hudsonlegalblog. com).

Definicién:
= N ={ej,e1,...,en} es un conjunto de elementos.
= C ={cy,¢2,...,cn} €s una divisién de N en subconjuntos.

Donde cada subconjunto ¢; {i = 1,2, ...,n} es llamado cluster, y C es llamada un Clustering'3.

El objetivo del Clustering, es encontrar divisiones (subconjuntos) de los elementos de N homogéneas y
poco separadas. Los elementos de un mismo cluster deberian tener alta similitud, en cambio, baja con

13En este contexto, cluster es un subconjunto de elementos agrupados con caracteristicas comtines y Clustering es el
conjunto global de elementos.
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los elementos de otros clusters. En la practica, la homogeneidad y la separaciéon dependen del problema,
sin embargo, usualmente la alta homogeneidad est4 ligada con baja separacién y viceversa [Cra99].

2.2.5. Aprendizaje Supervisado

La clasificacion supervisada es una técnica que emplea una funcion, la cual, a partir de un conoci-
miento general, arroja un resultado particular. El conocimiento se inyecta en forma de pares de datos,
siendo el primer elemento una entrada y el segundo el dato de salida esperado. Cuando la funcién re-
torna un valor numérico, se conoce como regresion, mientras que cuando arroja una etiqueta de clase,
se le denomina clasificacion [Zhu05b].

En el marco de la clasificacién de texto, el sistema de aprendizaje observa un conjunto de datos de
entrenamiento conformado por pares caracteristica/etiqueta; y su propésito es predecir una etiqueta
para cualquier caracteristica (features) nueva introducida como entrada [Mgl93].

Definicion:

= Sea la lista de pares {(x1,91), (22,¥2), ..., (Xn,yn)} €l conjunto de datos de entrenamiento, donde
cada x; {i = 1,2,..,n} representa el vector de caracteristicas (features), y cada y; {i =1,2,...,n}
representa la etiqueta asociada al vector x;.

» La funcién a aprender se describe como'*:

y=Y ()

= En particular, para todos los pares (z;,y;):

yi =Y (2;)

El objetivo del aprendizaje supervisado, es predecir el valor de y para instancias que no estan en los
datos de entrenamiento [Abn07].

Training
label machine
learning

i l——»t:\:\j:]:l:\:v—— algorithm
extractor features

input — ——

Prediction ¥
feature classifier

label

extractor features model

input

Figura 2.5: Modelo de clasificaciéon supervisada.
(Tomada de http://nltk.googlecode.com/svn/trunk/doc/book/ch06.html).

2.2.6. Aprendizaje Semi-Supervisado

Antes de definir qué es, se aclara que, como se describié en la Subsecciéon 2.2.5, el aprendizaje
supervisado es aquel que usa sélo datos anotados para generalizar el concepto que debe predecir, en
cambio el semi-supervisado usa estos ultimos y ademéas da un vistazo a la estructura de los datos no
anotados para universalizar el concepto que debe predecir.

14Para un instancia , la salida y es la etiqueta correspondiente.


http://nltk.googlecode.com/svn/trunk/doc/book/ch06.html

CAPITULO 2. MARCO DE REFERENCIA 26

35

25]

0.5

Figura 2.6: Datos de entrada con pocos datos anotados.
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Figura 2.7: Resultados usando knn y LP.

En la anterior figura se puede observar como Label Propagation (técnica de aprendizaje semi-supervisado)
es capaz de encontrar la estructura de los datos, en cambio kNN (técnica supervisada) falla en su in-
tento, por tanto, teniendo en cuenta las caracteristicas del proyecto, se justifica la eleccién de Label
Propagation como herramienta de clasificacién (a continuacién se adiciona grafica de comparacion de
rendimiento de SVM y LP con cantidades diferentes de datos anotados).
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Figura 2.8: Comparacion de rendimiento de SVM y LP con cantidades diferentes de datos anotados.

Esta es una forma especial de clasificacion, puesto que, mediante el uso de gran cantidad de datos
no etiquetados, soluciona el problema de la costosa obtenciéon de datos anotados, y consigue construir
mejores clasificadores. Debido a que requiere menor empeno humano, este aprendizaje es de gran
interés tanto en la teoria como en la practica; es una técnica que promete una alta precision anotando
con menor esfuerzo [Zhu05a].

Definicién: [Zhu05b, CSZ*06, Abn07]

= Dado un conjunto relativamente pequeno de datos etiquetados {(x,y)} y un gran conjunto de da-
tos no etiquetados {z}, se tiene un grupo de entrenamiento para un clasificador semi-supervisado.
Donde x es una lista de conjuntos de caracteristicas (features) {x1,x2,...,z,} y y es una lista de
etiquetas {y1, ya, ..., yn} correspondientes a cada x;.

= Entonces, sea la funcién a aprender:

flx)=y

= La funcién f recibe un conjunto de caracteristicas (features) x, y devuelve la etiqueta corres-
pondiente y. La forma de hallar y varia de acuerdo a la técnica utilizada, entonces se tiene
que:

f(z)=L

= Donde L (Loss Function) es una funciéon que varia de acuerdo a la técnica empleada. El propésito
es encontrar una funcién f, tal que maximice el valor arrojado por L.

2.2.7. Indicadores Precision y Recall

En el marco de la clasificacion, para medir la eficacia de un sistema, se usan indicadores de rendi-
miento. Ellos son datos en series temporales que reflejan y registran cambios por medio de un niimero
significativo de dimensiones relevantes, a través de los cuales se juzgara la eficacia y eficiencia de un
sistema para alcanzar unos objetivos [NR97].

Los indicadores Precision y Recall son los méas comunes en el campo de reconocimiento de patrones
(también es usado el F-Score), la forma de usarlos varfa dependiendo del ambiente donde se requieran.
Para la clasificacién de texto por categorias se tiene que [MGTO03]:
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+ Dato sin anotar ® Clase A ® Clase B
# Dato anotado manualmente con la clase A + Dato anotado por el sistema con la clase A
+ Dato anotado manualmente con la clase B + Dato anotado por el sistema con la clase B

Figura 2.9: Clasificacién semi-supervisada.
(Adaptada de [Bacl12]).

= Indicador Precision: Se define como la cantidad de predicciones correctas -de una etiqueta PC'E-
hechas por el sistema, sobre el nimero total de predicciones PTF -de dicha etiqueta- hechas por
el sistema.

PCE

Precision = ——
recision = o

= Indicador Recall: Se define como la cantidad de predicciones correctas -de una etiqueta PCE-
hechas por el sistema, sobre el niimero total de predicciones PT que debia haber realizado el
sistema.

PCE
Recall = ﬁ

» Indicador F-Score:

Precision - Recall

F-S =2.
core Precision + Recall
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. . . | | Conjunto de multiples etiquetas

. . . Conjunto de predicciones del sistema
- ° -
. . . Etiqueta que se quiere medir “e”

. . Etiqueta cualquiera “c” diferente de “e”

Figura 2.10: Ejemplo sobre clasificacion por etiquetas.
Ejemplo:

Se requiere calcular el indicador precision y el recall para una etiqueta particular e. Entonces segtin lo
ilustrado en la Figura 2.9 las variables del problema son:

s PCFE = 16 — Predicciones de e hechas por el sistema.
= PTFE = 20 — Etiquetas totales predichas por el sistema.
= PT =22 — Cantidad total de predicciones de e que debid realizar el sistema.

Por lo tanto:

16
Precision — — —
Tecision 20 0,8

16
Recall = — = 10,7272
eca 59 ,

2.2.8. Técnicas de Clasificacion

Las técnicas descritas en esta secciéon no son més que algoritmos. Existen multiples métodos que se
enfocan en la clasificacion de textos, sin embargo, aqui solo se retrataran los que fueron considerados
durante el desarrollo del proyecto [WF05].

2.2.8.1. Clasificador Bayesiano ingenuo (Naive Bayes)

En mineria de datos y probabilidad, es un clasificador probabilistico fundamentado en el teorema de
Bayes. Dado un ejemplo x representado por k valores, se requiere encontrar la hipétesis mas probable
que describa a ese ejemplo. Si la descripcion de ese ejemplo viene dada por los valores < ay,as, ..., an >,
la hipétesis més probable serd aquella que cumpla [Luq03]:

P(a1,...,anlvj)

UMAP = Argmaly;ev
Plar, - an)

= argmaxvjeVP(ala ooy CLn|'Uj)p('Uj)
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P(v;) se estima contando las veces que aparece el ejemplo v; en el conjunto de entrenamiento y
dividiéndolo por el nimero total de ejemplos que forman este conjunto. Los valores a; que describen
un atributo de un ejemplo cualquiera = son independientes entre si conocido el valor de la categoria a
la que pertenecen. Asi la probabilidad de observar la conjuncién de atributos a; dada una categoria
a la que pertenecen, es justamente el producto de las probabilidades de cada valor por separado:
P(ay,...,anlvj) =T, P(a;|v;) [PLV02].

2.2.8.2. Maxima Entropia (Maximum Entropy)

En estadistica y teoria de la informaciéon, Maximun Entropy es una distribucién de probabilidad
cuya entropia es al menos tan grande como la de todos los deméas miembros de una clase especifica de
las distribuciones. De acuerdo con el principio de maxima entropia, si no se sabe nada acerca de una
distribucién excepto que pertenece a cierta clase, entonces la distribucién con la mayor entropia debe
ser elegida como el valor predeterminado.

Nigam et al. (1999) muestra que a veces, pero no siempre, supera Naive Bayes. Se estima P(c|d) de la
siguiente forma:

Prg(cd) =

Z(ld) exp <Z i Fi c(d, c))

Donde Z(d) es una funcién de normalizacion. F; . es una funcién caracteristica/etiqueta [PLV02].

2.2.8.3. Support Vector Machine

SVM (Support Vector Machine) fue utilizado por primera vez en la Clasificacién de Texto en 1998
por T. Joachims [Joa99]. En términos geométricos, se puede ver como el intento de encontrar un espacio
n-dimensional, que permita separar los ejemplos positivos de entrenamiento de los negativos, permi-
tiendo especificar el margen mds amplio posible. [VMLCO05]. En la dltima década se ha convertido en
una de las técnicas mas utilizadas debido a los buenos resultados que se han obtenido. Esta basada en
la representacién de los documentos en un modelo de espacio vectorial, donde se asume que los docu-
mentos de cada clase se agrupan en regiones separables del espacio de representacién. En base a ello,
trata de buscar un hiperplano que separe cada clase, maximizando la distancia entre los documentos y
el propio hiperplano, lo que se denomina margen (Ver Figura 2.10). Este hiperplano se define mediante
la siguiente funcién:

fl)=w-x+b

Figura 2.11: Ejemplo de méximizaciéon del margen con SVM, donde la linea més gruesa seria la escogida
por el sistema.
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La optimizacién de esta funciéon supondria tener en cuenta todos los valores posibles para w y b, para
después quedarse con aquellos que maximicen los margenes. Esto resulta muy dificil de optimizar, por
lo que en la préctica se utiliza la siguiente funcién de optimizacién equivalente (Ver Figura 2.11):

l
1 2 d
min|lull® +C Y&

i1
Sujeto a: y;(w-x; +b) >1—-¢,£ >0

donde C es el parametro de penalizacién y &; es la distancia entre el hiperplano y el documento i.

De esta manera tinicamente se resuelven problemas linealmente separables, por lo que en muchos casos
se requiere de la utilizacién de una funcién de kernel para la redimensién del espacio. Asi, el nuevo
espacio obtenido resultard linealmente separable. Posteriormente, la redimensién se deshace, de modo
que el hiperplano encontrado sera transformado al espacio original, constituyendo la funcién de clasi-
ficacién.

Es importante destacar que esta funcién tnicamente puede resolver problemas binarios y de forma
supervisada [ZFMO09].

Figura 2.12: Representacién grafica de la funcién de clasificacién.

Apartdndose de las definiciones formales, un ejemplo de clasificacién usando SVM se veria como a
continuacién (es necesario tener en cuenta que SVM sélo es capaz de indicar si un conjunto de datos
pertenece a una etiqueta de clase o no, es decir, solo establece si un objeto es negro o no lo es, no
podria asegurar que es blanco):

= Se requiere identificar si un recipiente contiene Coca Cola en su interior. Para ello se establecen
las siguientes variables, que seran caracteristicas suministradas al clasificador SVM.
e Color
e Estado

e Sabor
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= Entonces, se eligen los ejemplos positivos (aquellas caracteristicas que indican que el contenido
SI es Coca Cola) y negativos (cuando es valor de las variables no cumplen con las condiciones
de ser Coca Cola) de entrenamiento. Si un liquido es de color negro, se asigna el niimero uno a
dicha variable, si el estado es liquido, igualmente se asigna el niimero uno, si el sabor es dulce se
procede igual; para los valores diferentes a los mencionados, se asigna el niimero cero.

’ Ejemplo \ Color \ Estado \ Sabor \ Positivo \ Negativo ‘

Ejemplo 1 1 1 1 SI NO
Ejemplo 2 1 1 1 SI NO
Ejemplo 3 1 0 1 NO SI
Ejemplo 4 0 0 1 NO SI

= Después de entrenar el clasificador, es posible ejecutar pruebas de clasificacién, es decir, se cons-
truye un conjunto de caracteriticas, se le pasa a SVM y este indicard si es Coca Cola o no, segin
como fue entrenado.

] Prueba \ Color \ Estado \ Sabor \ (Es Coca Cola? \
Datos de prueba 1 1 1 1 SI
Datos de prueba 1 0 0 0 NO

2.2.8.4. Label Propagation

Es un algoritmo de clasificacion semi-supervisado que propaga soft-labels, es decir, da un estimado

de probabilidad para cada una de las etiquetas de propagacién, donde dichas labels (soft probabilities)
se refieren a priors, es decir a una distribucién previa del sistema. Por ejemplo si se conoce que en
Colombia hay méas que usan iPhone que Samsung, se podria inyectar ese tipo de conocimiento en los
soft labels.
LP Comparte similitudes con kNN (K nearest neighbours)!®, sin embargo usa tanto datos anotados
como no-anotados durante el proceso de entrenamiento. Este método de aprendizaje basado en grafos,
fue propuesto por Zhu [Zhu05b]. Este enfoque mapea los datos a una representacién en un grafo, en
el cual, cada arco conectara dos nodos si y solo si, éstos son similares; los pesos de los arcos son di-
rectamente proporcionales a la similitud de los nodos incidentes. En el contexto del presente trabajo,
cada nodo del grafo corresponde al vector de caracteristicas (features) de un comentario, donde el peso
de los arcos estd dado por la similitud coseno entre los vectores. La representacion final es un grafo
completo.

La etiqueta de un nodo se propaga a los nodos vecinos a través sus pesos ponderados, si un arco tiene
un peso alto, la etiqueta viajard facilmente a través del grafo [CJTNOG6]. El algoritmo itera hasta la
convergencia, en cada paso empuja las etiquetas de los datos etiquetados a través de los arcos de altos
pesos. El supuesto basico es que los nodos que pertenezcan a una determinada clase, conectaran con
los nodos anotados que corresponden a la misma. En cada iteracion las etiquetas de los datos anotados
permanecen amarradas a ellos. Esta propagacién se realiza mediante la medicién de una matriz de
transicion T, la cual indica la probabilidad de propagar una etiqueta de una instancia, y se mide a
partir de los pesos de los arcos del grafo.

Siendo T} ; la probabilidad de propagaciéon de la etiqueta de la instancia ¢ a la instancia j, entonces se

tiene que:
. . Wi j
T,,=P(i—>j)= =———
Y D 1 W

Algoritmo

15Es un método de clasificacién supervisada que sirve para estimar la funcién de densidad F(z/ C;) de las predictoras
x por cada clase Cj.
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Se define Y; ; como la probabilidad (soft-probability) de etiquetar la instancia ¢ con la etiqueta j. Donde
Y se divide entre:

Yy : Las etiquetas (soft-labels) para los datos no-anotados
Y7 : Las etiquetas (soft-labels) para los datos anotados

Esto significa que Y7, es dado al principio del problema, y el objetivo es encontrar los valores correctos
para Yy.

= Paso 1 - Inicio: Inicialmente se asocian las etiquetas para Y7, y se asignan etiquetas al azar
para Yy. En [Zhu05b] se evidencia que la inicializacién de los valores para Yy es intrascendente.

= Paso 2 - Propagacion: Se establecen etiquetas para los nodos vecinos. Siendo t la iteracion
actual, entonces Y**! es definida como:

Yt =Ty*
= Paso 3 - Asignacién de datos anotados: Se amarran las etiquetas para Yy,
= Paso 4 - Repeticion: Se repite el proceso desde el paso 2 hasta que converge.

= Paso 5 - Enfoque del etiquetado: Una vez hay convergencia, se debe elegir una etiqueta
para cada nodo del grafo. Existen miltiples enfoques para la seleccién, el més simple seria tomar
aquella con la probabilidad mas alta. Este tltimo es el que se utiliza en el proyecto actual.

2.2.9. Tecnologias Complementarias
2.2.9.1. SPARQL

SPARQL es un acrénimo recursivo de SPARQL Protocol and RDF Query Language. Con SPARQL
los desarrolladores y usuarios finales pueden representar y utilizar los resultados obtenidos en las con-
sultas a través de una gran variedad de informacién como: datos personales, redes sociales y metadatos
sobre informacion. Al igual que sucede con SQL, es necesario distinguir entre el lenguaje de consulta
y el motor para el almacenamiento y recuperacion de los datos. Por este motivo, existen miltiples im-
plementaciones de SPARQL, generalmente ligadas a entornos de desarrollo y plataformas tecnologicas.
SPARQL contiene las capacidades para la consulta de los patrones obligatorios y opcionales de grafo,
junto con conjunciones y disyunciones [PHS'08]. También soporta la ampliacién o restricciones del
ambito de las consultas indicando los grafos sobre los que se opera. Los resultados de las consultas
SPARQL pueden ser conjuntos de resultados o grafos RDF.

SPARQL tiene cuatro formas de consulta. Estas formas usan las soluciones de la coincidencia de
patrones para formar conjuntos de resultados o grafos RDF. Estas formas son las siguientes:

= SELECT: Devuelve tuplas que incluyen todas o un subconjunto de las variables que coinciden
con un patrén de consulta.

= CONSTRUCT: Devuelve un grafo RDF construido al sustituir las variables en un conjunto de
plantillas de tripleta.

= ASK: Devuelve un valor booleano que indica si el patrén de consulta existe o no.

= DESCRIBE: Devuelve un tnico grafo RDF con datos sobre recursos.
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2.2.9.2. DBpedia

El proyecto DBpedia es una herramienta para extraer informacion estructurada de Wikipedia y
hacer esta informacién accesible en la Web, es una ontologia construida a partir de los infoboxes de
Wikipedia. Actualmente la base de conocimientos DBpedia describe méas de 2,6 millones de entidades.
Para cada una de estas entidades, DBpedia define un tnico identificador global con una descripcién
RDF de la entidad, incluyendo definiciones en 30 idiomas, relaciones con otros recursos, clasificaciones
de cuatro jerarquias conceptuales, diversos hechos, asi como enlaces a nivel de datos a otros datos de
la Web y fuentes que describen la entidad.

Actualmente, un ntimero cada vez mayor de editores de datos han comenzado a establecer enlaces
de datos a nivel de recursos DBpedia , haciendo de DBpedia un concentrador de interconexién para
la Web emergente. En la actualidad, la Red de fuentes de datos interrelacionadas alrededor de DB-
pedia proporciona aproximadamente 4,7 millones de piezas de dominios de informacién, y dominios
tales como informacién geografica, personas, empresas, musica, medicamentos, libros y publicaciones
cientificas [BLKT09].

Estéa conformado por dos etapas:

= Spot : mediante modelos de lenguaje es capaz de establecer que sub-cadenas dentro de un texto
son entidades.

= Desambiaguacién: elije la entidad/concepto adecuado para las sub-cadenas calculadas en la etapa
anterior, por ejemplo: pueden existir dos “Obamas”; entonces de acuerdo al contexto infiere si es
Obama el politico u otro Obama que podria ser deportista.

2.2.9.3. DBpediaSpotlight

DBpedia Spotlight es una herramienta para la anotaciéon automética de recursos DBpedia mencio-
nados en textos, proporcionando una solucién para vincular las fuentes de informacién no estructurada
a la nube a través de Linked Open Data. Reconoce cuando se han mencionado nombres de conceptos o
entidades (por ejemplo, "Michael Jordan”), y posteriormente, relaciona con estos nombres a los iden-
tificadores tnicos (por ejemplo DBpedia: Michael I._Jordan, la maquina de aprendizaje de profesor o
DBpedia: Michael_Jordan, el jugador de baloncesto). También puede ser utilizada para el reconocimien-
to de entidades, extraccion de frases clave, etiquetado, etc. La anotacion de texto tiene el potencial de
mejorar una amplia gama de aplicaciones, incluyendo la busqueda y navegacién por facetas. Mediante
la conexién de documentos de texto con DBpedia, el sistema permite una variedad de casos de uso
interesantes. Por ejemplo, la ontologia se puede utilizar como conocimiento de fondo para mostrar la
informaciéon complementaria en paginas web o para mejorar las tareas de recuperacién de informacion.
Por 1ltimo, siguiendo los enlaces de DBpedia en otras fuentes de datos, la nube Linked Open Data se
acerca mds a la Web de Documentos [MJGSB11].

2.2.9.4. WordNet

WordNet es una ontologia del idioma Inglés. Agrupa palabras en inglés en conjuntos de sinénimos
llamados synsets, proporcionando definiciones cortas y generales, y almacena las relaciones semanticas
entre los conjuntos de sinénimos. Su propédsito es doble: producir una combinacién de diccionario y
tesauro cuyo uso sea mas intuitivo, y soportar analisis automético de texto y a aplicaciones de Inteli-
gencia Artificial.

WordNet se ha venido desarrollando desde los anos 80 bajo la direccién del psicolingiiista George
Miller en la Universidad de Princeton. La unidad basica en la que se estructura WordNet es el synset o
conjunto de sinénimos, el cual se considera representativo de un concepto lexicalizado. Asi, en WordNet,
las relaciones se establecen fundamentalmente entre conceptos, no entre palabras, asumiéndose que un
concepto viene definido por el conjunto de formas léxicas que, en un contexto apropiado, sirven para
representarlo en el lenguaje. Tal asuncién implica la de una nocién débil de sinonimia, la sinonimia
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en contexto, una version laxa de la nocién tradicional de sinonimia -atribuida a Leibniz- segtin la cual
dos unidades léxicas son sinénimas si la sustitucién de una por la otra no produce en ningin caso
alteracién del valor de verdad de la proposicién en la que aparecen. Por dicha razén, en WordNet se
apuesta por la sinonimia en contexto como solucién pragmatica y realista que, aunque poco purista y,
como veremos, siempre sujeta a matices e interpretaciones, permite afrontar la tarea de representar y

tratar computacionalmente el conocimiento léxico-seméntico de una lengua'®.

event

happening securrence oeeurren natural_event
miracle

ae human_action human_activity

change alteration madification miracle \

group_action
damage har impairment transition increase forfeit forfeiture sacrifice action
T resistance opposition transgression
run ladderravel leap jump saltation jumplezp
change
demation variation
motion movemen move
locomation travel descent
FURFURRINE jurnp parachuting
dash sprint

Figura 2.13: Representacién de un synset.

6Tomado de http://elies.rediris.es/elies8/cap3-1.html
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2.3. Marco de Antecedentes

El problema de la clasificacién de textos cortos (a lo sumo 200 caracteres), y ademds informales por
el hecho de originarse en las redes sociales, no ha sido muy abordado, caso contrario ocurre en textos
largos y formales; como la categorizaciéon de articulos [BB63, MMO03], filtros de spam!” para correo
electrénico [APK™00], identificacién de entidades en documentos [FKMMO05, NS07], identificacién del
tema principal en documentos [Guz98|, entre otros. En ese orden de ideas, por ser ain un tema de
investigacion, son pocos los casos que se relacionan en esta seccion. El agrupamiento automatico de
comentarios de opinién, no tiene un procedimiento definido a seguir, ademas, la mayoria de las investi-
gaciones realizadas estdn basadas en textos en inglés. En algunos aspectos es posible hallar similitudes
entre el tratamiento de textos en inglés y textos en espanol, sin embargo, la manera de abordar el
problema de la clasificacién difiere en gran medida dependiendo del idioma.

Referenciando estrictamente la clasificacién de textos cortos en espanol, es necesario anotar que en
la literatura no se encuentran casos especificos. Se ha trabajado sobre selecciéon de términos indi-
ce [SPRO5], sobre categorizaciéon seméntica [RER10] y sobre deteccién de sentimientos (positivo, ne-
gativo) [yLNCyPMyAS12], pero no directamente sobre la agrupacién por etiquetas.

2.3.1. Preprocesamiento de texto

La etapa inicial en el proceso de construccién de un clasificador, es el preprocesamiento (limpieza de
los datos), en [PS02], un clasificador estomatolégico'®, se divide en cuatro filtros esta fase: inicialmente
se separa en frases el texto de acuerdo a signos de puntuacién y conjunciones; posteriormente se
eliminan las palabras no relevantes; después se eliminan las frases que no contienen palabras que
existan en el diccionario de términos estomatolégicos; finalmente se generan dos conjuntos, uno con
palabras y otro con frases. Este desarrollo ofrece una ventaja al utilizar un diccionario con términos del
dominio estomatolégico en el proceso de limpieza, sin embargo no tiene en cuenta las irregularidades
que podria tener el texto, por ejemplo, palabras incompletas o mal escritas. En [MCM™11], se hicieron
pruebas de clasificacién usando en el preprocesado las técnicas: TF —IDF, TF, TO, BTQO; obteniendo
como resultado que TF — IDF ofrece el mejor rendimiento.

2.3.2. Técnicas de clasificacion de texto

Existen multiples algoritmos o técnicas para clasificar textos, su rendimiento estd asociado a di-
versos factores, el tipo de texto (largo o corto, formal, cientifico), el ambiente de ejecucién, las ca-
racteristicas (features) dadas, el uso, el tipo de usuario, entre otros. En [MCM™11] usan y comparan
dos técnicas, SVM'? y Naive Bayes?®, concluyendo que SVM es la mejor opcién, basdndose en los
resultados obtenidos. También en [PS02] utilizan un enfoque supervisado con el que obtienen buenos
resultados ajustando algunos parametros.

Otro caso [PLV02], establece diferencias entre: Naive Bayes, Maximum Entropy y SVM, nuevamente
mostrando que SVM es la técnica de mejor comportamiento. En este tltimo caso, se utilizaron co-
mo linea base para identificar sentimientos, dos listas de palabras propuestas por personas, estando
la primera conformada por expresiones positivas y la segunda por negativas; a pesar de esto, se de-
terminé que en algunas ocasiones es necesario construir un clasificador mucho mas sofisticado, por
ejemplo: “La pelicula es mala, es muy aburrida para el publico general, sin embargo a mi me gusté.”
Aunque este comentario posee varias palabras negativas, es positivo. Finalmente en [SdB00], donde

17Correos no solicitados, no deseados, o de remitentes no conocidos, habitualmente de tipo publicitario.

18Entiéndase también como Odontologia. Es una rama de la Medicina que se encarga del diagnéstico, tratamiento
y prevencién de las enfermedades del aparato estomatognético, que incluye los dientes, el periodonto , la articulacién
temporomandibular y el sistema neuromuscular. Y todas las estructuras de la cavidad oral como la lengua, el paladar,
la mucosa oral, las glandulas salivales y otras estructuras anatémicas implicadas como los labios, las amigdalas, y la
orofaringe.

19Support vector machine.

20Clasificador bayesiano ingenuo.
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proponen como solucién, tener un conocimiento semantico a priori de las palabras, SVM como en los
anteriores, resulta ser el algoritmo con mejor rendimiento.

2.3.3. Resultados obtenidos

En [MBR12], se propone el desarrollo de una herramienta que realiza opinion mining sobre social
media. Aunque tradicionalmente se ha usado aprendizaje automéatico para estas tareas, en dicho articu-
lo, se desarrolld un enfoque modular basado en reglas, que lleva a cabo un analisis lingiiistico superficial
y se apoya en una serie de sub-componentes lingiiisticos para generar la polaridad de la opinién. Para
la evaluacién de la herramienta se anoté manualmente un pequefio corpus®! de 20 comentarios (que
contienen sentimientos) de facebook?? (en inglés) sobre la crisis financiera en Grecia. El sistema iden-
tificé oraciones con sentimientos con un 86 % de Precisién y un 71 % de Recall, y de estas oraciones
identificadas correctamente, se obtuvo un 66 % de precisién en determinacién de polaridad (positivo
o negativo). El porcentaje de precisién no fue muy alto, sin embargo se destaca que los componentes
como negaciones y sarcasmo aun requieren mas trabajo. Por otro lado, el reconocimiento de nombres
de entidades tuvo una precisién del 92 % y 69 % de Recall.

Daniel Preotiuc-Pietro en [PPSCT12], describe un framework?? de c6digo abierto, eficiente para el
procesamiento de texto en tiempo real, originado en las redes sociales. Dicho framework soporta la
inclusion de médulos extras para extender su funcionalidad. Al igual que la herramienta mencionada en
el parrafo anterior, se encarga de procesar textos cortos (La informacién para las pruebas fue tomada
de twitter??). La evaluacién del sistema implementado arrojé los siguientes resultados:

Tiempo | Local | Hadoop | Total en Twitter
1 hora 0,51 7,6 10

Tabla 2.3: Numero de tweets (en millones) creados y analizados en una hora.
(Tomada de [PPSCT12])

= Deteccion del lenguaje: La precisiéon fue del 89,3 % usando 2000 tweets. Esto muestra un buen
comportamiento en la identificacién.

= Procesamiento en tiempo real: La Tabla 2.3, muestra el comportamiento del procesamiento
de tweets local y en hadoop. Ambos experimentos realizados el 10 de octubre de 2010. La herra-
mienta local corre sobre un inico nicleo y el hadoop corre en 6 maquinas, 84 nicleos virtuales
y 42 fisicos. Los resultados muestran que el hadoop, a pesar de ser relativamente pequeno, es
capaz de procesar los tweets, casi que a medida que se van creando. Y un dato importante, es
que puede analizar el 10 % de los tweets generados en una hora, en menos 10 minutos.

Por otro lado, en [SFD*10], se llevaron a cabo experimentos con la aplicacién de la técnica Naive
Bayes en WEKAS3 utilizando cross validation?®. Los resultados obtenidos son aceptables, se afirma que
la clasificacién multi-etiqueta podria mejorar el rendimiento de la implementacién. La siguiente figura
describe el rendimiento del clasificador.

21Conjunto extenso de datos ordenados y clasificados, sobre un tépico, que sirve como base de una investigacién.

22Red social disponible en: https://www.facebook.com/.

23Es una estructura conceptual y tecnolégica de soporte definido, normalmente con artefactos o médulos de software
concretos, con base a la cual otro proyecto de software puede ser méas facilmente organizado y desarrollado.

24Red social disponible en: http://twitter.com. Una publicacién o actualizacién en el estado de un usuario de Twitter
se llama “Tweet”.

25Técnica para estimar el rendimiento de un modelo predictivo.
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Tabla 2.4: Rendimiento del clasificador [SFD'10].
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Capitulo 3

Diseno y Construccion del Sistema
de Clasificacion

En este capitulo se presenta el disefio que se propone como solucién al problema. El capitulo
estd dividido en tres secciones. En la primera seccién, se presenta la metodologia de desarrollo utilizada
en el trabajo. En la segunda secciéon se describen sus principales caracteristicas. En la tercera, se
muestran cada una de sus fases y los entregables de éstas.

3.1. Metodologia SCRUM

Se escogié la metodologia de desarrollo SCRUM, ya que al ser una metodologia 4gil se adapta a las
caracteristicas del proyecto, teniendo en cuenta que era necesario utilizar tecnologias nuevas y en lo que
concierne a la capacidad de adaptacién al cambio, SCRUM es ideal. Ademas de la entrega de avances
continua en plazos breves de tiempo y de mantener un contacto permanente entre el cliente y el equipo
de desarrollo, que en este caso sélo lo conformaba una persona. No obstante, siendo XP (eXtreme
Programing) una metodologia también 4gil y de ficil acople al proyecto, no fue escogida porque una
de las premisas de XP plantea que la codificacién se debe ejecutar en un equipo conformado por dos
personas, asimismo, los entregables en cuanto a documentacién son relativamente pobres de acuerdo
a las necesidades del presente proyecto.

Como complemento a la etapa de planeacién descrita en SCRUM, se decidié anexar la especificacion de
requerimientos. Una descripcion mas detallada de SCRUM y los resultados de sus etapas se muestran
en la siguiente seccién.

3.1.1. Descripcion de la Metologia SCRUM

SCRUM es una de las metodologias de mayor propagacién, junto con otras como RUP y XP.
Es iterativa e incremental, enfatiza practicas y valores del Project Management por sobre las demas
disciplinas del desarrollo. Al principio del proyecto se define el Product Backlog, que contiene los re-
querimientos funcionales y no funcionales con los que debera contar el sistema. Estos se especifican de
acuerdo a las convenciones propias de cada organizacion, aunque usualmente se utiliza un artefacto
de alto nivel, cercano al usuario (como las historias de usuario) para describirlos. El Product Backlog
se define durante reuniones con los interesados en el proyecto (Stakeholders). A partir de ahi se de-
finen las iteraciones, conocidas como Sprint en la juerga de SCRUM, en la que se ird construyendo
la aplicacién evolutivamente. Cada Sprint tendrd su propio Product Backlog que serd un subconjun-
to del Product Backlog definido inicialmente con los requerimientos a ser construidos en el Sprint
correspondiente [RJ00].
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3.2. Etapas de SCRUM

SCRUM describe el proceso de desarrollo en 3 etapas: planeacién, desarrollo y liberacion.

3.2.1. Planeacién

La fase de planeacion encierra la estimacién y la arquitectura. En la planeacion se tiene como
artefacto principal el Product Backlog. En este se presentan los requisitos del sistema en un lenguaje
no técnico, descritos en historias de usuario generalmente. Estos requisitos son priorizados por valor
de negocio y revisados en intervalos regulares dentro del proceso de desarrollo. En lo que respecta
al presente trabajo de grado, se definieron pequenos médulos internos de acuerdo a las necesidades
identificadas en los requerimientos. Los requisitos del Product Backlog fueron priorizados de acuerdo
a la complejidad que implicaba su desarrollo. Los requisitos mas complejos contemplan una prioridad
menor y los requisitos mas basicos contemplan una prioridad mayor. Esta priorizacién permitié que
las iteraciones que abarcaban requisitos basicos soportaran las iteraciones de requisitos mas complejos.

3.2.1.1. Especificacion de Requerimientos

IE{ZI()il(:If'ii(rziicéziloge Documento:| Revision:

1SO-9000 ER-001 001

Especificacion de Requerimientos Fecha: 05/02/2013
Requerimiento Descripcion

R1.1 El sistema debe recibir un archivo CSV e

identificar si corresponde a un archivo del
formato establecido por Meridean de tipo
Lista de Comentarios.

R1.2 El sistema debe procesar un

archivo CSV identificado como

correcto y normalizar los

comentarios contenidos en él.

R1.3 El sistema debe limpiar el
texto de los comentarios
normalizados.
R1.4 El sistema a partir de un porcentaje de datos

anotados, debe clasificar por categorias
(etiquetas) los comentarios normalizados.
R1.5 El sistema debe exportar un archivo XLS con
los comentarios y sus etiquetas asignadas.

Tabla 3.1: Requerimientos.

3.2.1.2. Producto Backlog

Pieza fundamental de SCRUM, se identifica cada caracteristica basica a implementar y la prioridad
que oscila entre 1 y 10.
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Producto Backlog PD];’%‘STe"tO: Revisién: 001 | Fecha: 05/02/2013
ID Titulo Descripcion Prueba de Prioridad
Aceptacién
Como usario quiero que el El sistema
. quiero q El sistema lee un identifica si el
sistema lea archivos que . .
HO1 . . archivo con archivo es 8
contienen comentarios y .
. comentarios. correcto o
verifique su formato. .
incorrecto.
El sistema
Como usuario quiero que | El sistema limpia elimina los
el sistema limpie los el ruido que pueda | emoticones y
H02 : 7
comentarios que lea del haber en los caracteres
archivo. comentarios. especiales de los
comentarios.
Como usuario quiero que | El sistema se .
. . El sistema
el sistema, a partir de un | entrena con los . .
orcentaje de datos datos anotados y asigna etiquetas
Ho3 | P . para todos los 10
anotados, etiquete los propaga la .
. . . comentarios no
comentarios del archivo etiquetas a los no
anotados.
no anotados. anotados.
Como usuario quiero que El sistema
el sistema exporte un El sistema exporta | almacena en
archivo XLS con los un archivo XLS disco local un
HO04 . . . 8
comentarios y sus con los comentarios | archivo XLS
respectivas etiquetas etiquetados. con lo
asiganadas. requerido.
Tabla 3.2: Producto Backlog.
3.3. Modelo del Clasificador

En esta seccion se describen los disenos del clasificador implementados en las diferentes iteraciones.
Por el caracter explorativo-investigativo del proyecto, desde el inicio no se tenia estimado un modelo
unico, ni se precisaba el alcance del mismo.

3.3.1.

Diagramas de Flujo

El primer modelo se limitaba a cumplir con las caracteristicas bésicas de un clasificador, en el cual
se desarrollan las etapas: Preprocesamiento — Entrenamiento — Clasificacion. Ademas sélo se

tenia previsto usar Label Propagation.

Archivo |:>

Construccién de Grafo ¢ Extraccién de =
Label Propagation
Asignacion de : Ejecucion Label
para ejecucion LP Propagation =

Lectura y mapeo
de archivo CSV

| =

Configuracién

Limpieza y
Preprocesamiento
de Comentarios

| =t

1

Figura 3.1: Digrama de Flujo Clasificador 1.0.

Normalizacién de
Comentarios

Filtro y Distribucién
de Comentarios

Archive
XLS
Salida
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En el segundo y definitivo modelo, se afiadieron las etapas de, evaluacién de rendimiento (fase critica
e indispensable), extensién de comentarios y uso de SVM (Support Vector Machine) como técnica de
clasificacién paralela a Lable Propagation.

de Comentarios

Configuracién P Asignacion de — Construccion de Grafo . Extraccién de Extensién de
para ejecucién LP Semillas Label Propagation Caracteristicas - Comentarios

archivo SN Lecturay mapeo (RN L= RN Normalizacion de BN Filtro y Distribucin
Ccsv de archivo CSV R Comentarios de Comentarios

Ejecucion Label Evaluacion de . - . o
Configuracion SVM
=> b Ejecuc“’n = b -

[

Archivo

XLS
Salida

Figura 3.2: Digrama de Flujo Clasificador 2.0.

3.3.2. Descripcién de Etapas
3.3.2.1. Lectura y Mapeo de archivo CSV

El primer paso corresponde a la lectura de un archivo CSV suministrado por Meridean que contiene
una lista de comentarios (incluye informacién adicional como el autor, la fuente y en algunos casos,
las etiquetas. Méas adelante se desarrolla esta temética). Y posteriormente se realiza la transformacion
de texto plano a una estructura propia denominada Comentario.

3.3.2.2. Limpieza y Preprocesamiento de Comentarios

Antes de ejecutar los procesos directamente relacionados con la clasificacion, es necesario realizar
un preprocesamiento de los comentarios, para intentar dentro de lo posible, trabajar con informacién
consistente, es decir, con comentarios que s6lo contengan datos (palabras) criticas.

3.3.2.3. Normalizaciéon de Comentarios

En esta etapa, los comentarios son convetidos a listas de palabras, es decir, un comentario esta con-
formado por multiples palabras que forman un texto, dicho texto es separado atémicamente para
convertirlo en un Comentario Normalizado.

3.3.2.4. Filtro y Distribucién de Comentarios

El filtrado y la distribucién, corresponden a una fase propia del presente trabajo. Debié incluirse
debido a que era necesario identificar los casos que servirian de prueba para el clasificador. Por ejemplo,
sOlo se utilizan los comentarios anotados directamente por Meridean para probar la efectividad del
sistema comparado con etiquetado manual.
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3.3.2.5. Extensién de Comentarios

Es comtn enriquecer los términos de un texto por ejemplo, incluyendo sus sinénimos. Esta idea se
emplea en diversos contextos. La expansion habra de apoyarse en una fuente que disponga los términos
relacionados para cada término. Se dispone de ricas fuentes de informacién léxica, como WordNet, estas
son de caracter general y no abarcan dominios especializados. Se emplearon dos técnicas de extensién,
WordNet y DBpedia. Si consideramos que los términos representan a cada texto, entonces los términos
asociados representaran de una manera mas rica a los textos.

La idea principal (en el contexto del presente proyecto) detras de la extensién, es crear dimensiones
(posiciones en el vector de palabras) comunes dado que los vectores estan llenos de ceros (este concepto
se entiende en las secciones posteriores).

3.3.2.6. Extraccién de Caracteristicas

Es este un pilar del proyecto, corresponde al primer objetivo especifico y se encarga de particularizar
cada comentario. Dicho de otro modo, corresponde a una descripcién no-verbal ni escrita de un texto,
por ejemplo, la cantidad de palabras, o la cantidad de letras. No debe confundirse con la extraccién
de palabras clave.

3.3.2.7. Uso de Label Propagation y SVM

Finalmente se decidié usar e implementar dos técnicas de clasificacién, SVM y Label Propagation.
A pesar de que representé un reto, contribuy6 notoriamente en el proceso de anélisis de resultados.
Label Propagation fue elegida como la técnica de clasificacién a implementar por su caracteristica de
ser semi-supervisada, lo cual sélo requeria que un porcentaje relativamente pequetio de datos fuera
anotado; esto teniendo en cuenta lo costosa que resulta la anotacién manual en cuanto a tiempo y a
recursos, que no sélo implica asignar una etiqueta, sino realizar todo el proceso de andlisis y compara-
cién con el conjunto de datos. Esta es la razén principal por la cual se elegié atacar el problema con
Laber Propagation.

Finalmente, aunque no se encontraba dentro del alcance del proyecto, se implementé una versién
sencilla del clasificador SVM, la cual fue usada para realizar comparaciones de comportamiento y
rendimiento con respecto a Label Propagation, y teniendo en cuenta la naturaleza de los datos.

3.3.2.8. Evaluacion de Rendimiento

El desarrollo del objetivo especifico final, constituyé la construccién de todo un médulo (por asi de-
cirlo), en él se capturan los resultados del clasificador y se obtienen los indicadores de rendimiento.
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3.3.3.

Diagrama de Arquitectura
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Figura 3.3: Digrama de Arquitectura

Construccion del Clasificador

Las especificaciones presentadas en esta secciéon corresponden tinicamente a detalles de codificacién.
De antemano se anota que no se mencionaran pormenores de instalacién, configuraciéon y puesta en
marcha, para ello referirse al Anexo A (Configuracién y Puesta en Marcha). Adicionalmente, cabe
aclarar que no se construyo6 una interfaz grafica de usuario, debido a que el clasificador no lo ameritaba
por ser una herramienta de ejecucién tnica y lineal.

Sprint 1: Limpieza y preprocesamiento ?ﬁgg?entoz Revisién: 001 Fecha: 15/03/2013

ID Titulo Prioridad Duracién Responsable
Leer y mapear archivo

HO1 CSV, .con'sFrulr limpieza, 9 5 semanas Equipo de
lematizacién y desarrollo
normalizacion.

Tabla 3.3: Sprint 1: Limpieza y Preprocesamiento.
3.4.1. Lectura archivo CSV

Se construyé la clase LeerArchivoCSV.java para efectuar la lectura de un archivo de entrada en
formato CSV el cual puede pertenecer a una de las siguientes estructuras:

= Estructura A:
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e e e
proteger- por 72 horas gracias a su acciUn Fresh Dry, adem-s no tiene perfume lo
DOLLY JAZMIN CARVAIAL ESPEJO  cual permitir- que uses tus fragancias favoritas sin que el desodorante interfiera X

INaUS [11EJUN YUE E5tal PIUtEgitat LIERU B IUSVD DaldiLe Liiiial PIULECUuT que te
proteger- por 72 horas gracias a su accilln Fresh Dry, adem-s no tiene perfume lo
DOLLY JAZMIN CARVAIAL ESPEJO  cual permitir- que uses tus fragancias favoritas sin que el desodorante interfiera X
proteger- por 72 horas gracias a su accilln Fresh Dry, adem-s no tiene perfume lo
cual permitir- que uses tus fragancias favoritas sin que el desodorante interfiera
DOLLY JAZMIN CARVAIAL ESPEJO  en estas. Te lo recomiendo. Adem-s, puedes hacer parte de la Comunidad Talk y X
proteger- por 72 horas gracias a su accilln Fresh Dry, adem-s no tiene perfume lo
cual permitir- que uses tus fragancias favoritas sin que el desodorante interfiera
DOLLY JAZMIN CARVAIAL ESPEJO  en estas. Te lo recomiendo. Adem-s, puedes hacer parte de la Comunidad Talk y X

Figura 3.4: Estructura A - Archivo CSV

= Estructura B:

L Awr o Memale ] Fueme - Cawgorial |

Adrian Contreras :D woooo facebook otros
MRo Miguel iPasenla suave! Facebook otros
Emile Contreras A que horas se termiina el concurso! Marte facebook campafia
Comunidad Talk México Adrian Contreras gracias por comprender, se hace un poco largo, acabamos  facebook tecnologia
Comunidad Talk México Adrian Contreras la sorpresa es g habra tablas del Piso28 edicion limitada facebook campafia
Le Poi Zix aweeeeseeeeeeeeeeebo sino no abria dmr mas ke meresidos facebook campafia
Sharazada Adazarashs Aww que lindoooos. Queria unos para mi bbezoteeeee 5 facebook disefio
Ozcar Cruz bambiii! chidooo! Iml ;) facebook otros
lorge Lupus bien apretadito el kifias jaja Facebook otros
Marte Haziel Guevara El Buena idea mi carnal Marco Zet!!! facebook otros
———— e e — r—

hictariz ramanth hare 2 afiac un dacda s nannafin dacashe natinae

Cada 15 dias se cuentan puntos desde qué inicia hasta cada campafia,

Comunidad Talk Mexico N i Facebook campafia
los puntos son por calidad no por cantidad 3

Miguel Rod Sb Cm no esta mi nombre [ facebook otros

Edwin Strempler De echo a eso voy a salir a grabar hoy :D facebook otros

Figura 3.5: Estructura B - Archivo CSV

Ademas de la lectura, la clase se encarga de mapear cada una de las filas a un comentario de la clase
Comentario.java. De cada comentarios se captura: el autor, el mensaje, y las etiquetas asociadas, sin
embargo, s6lo se trabaja con una de ellas, la primera en ser leida.

3.4.2. Limpieza y Preprocesamiento
Para limpiar los comentarios se cred la clase Preprocesamiento.java la cual se encarga de:
= Convertir a minisculas cada una de las letras que componen un comentario.
= Elimina los acentos (tildes).
= Elimina las palabras ruido de las redes sociales, por ejempo: #LlegoDiciembre o Qusuario.
» Eliminar las URL’s.

Wy

= Eliminar las onomatopeyas, por ejemplo: “jaja”, “”jeje”, “ohh”. En este punto fue necesario crear
secuencias de identificacién de patrones, para que se eliminara tanto “jaja” como “jjaaja”.

= Eliminar caracteres diferentes a letras. Se filtran caracteres por codigo ASCII, es decir, se eliminan
todos los caracteres que no esten en el abecedario del espanol y que sean diferentes a el caracter
espacio.

= Eliminar las palabras vacias o stopwords?®, que para este caso fueron recopiladas tomando como
base varias listas de la web.

= Eliminar espacios en blanco adicionales. Corresponden a aquellos que estan al incio o final de
una palabra y que no son el separadar entre la palabra anterior/siguiente y la actual.

26Es el nombre que reciben las palabras sin significado como articulos, pronombres, preposiciones, etc. que son filtradas
antes o después del procesamiento de datos en lenguaje natural (texto).
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Adicionalmente se construyé la clase Lematizar.java con la que se lematizan®” cada una de las palabras
resultantes que arrobajaba la ejecucién del preprocesamiento. Para conseguir esta tarea, se utilizd una
herramienta llamada TreeTagger.

El paso posterior a la limpieza es la normalizacion de los comentarios, que en otras palabras corresponde
a la transformacion de los mensajes de cada comentario (o del resultado de la limpieza) en una lista
de palabras, la cual es gestionada a través de ComentarioNormalizado.java.

Sprint 2: Distribuciéon y Documento: Revision: 001 Fecha: 02/05/2013
‘s . SP-002
Extensién de comentarios
ID Titulo Prioridad Duracién Responsable

Parametrizar la
distribucién de los
HO1 | paquetes, extender 7 4 semanas
usando WordNet y
usando DBPedia.

Equipo de
desarrollo

Tabla 3.4: Sprint 2: Distribucién y Extensién de comentarios.

3.4.3. Extension de Comentarios

Se traduce en inyeccién de conocimiento, aunque a un nivel simple, no es mas que un eriquecimien-
to del texto. Para conseguirlo, se crearon las clases ListaPalabrasRelevantes.java y ExtenderComen-
tarios.java. Las cuales se encargan de identificar aquellas palabras que son relevantes en el contexto
del mensaje, es decir: adjetivos, adverbios y sustantivos, para posteriormente ejecutar el proceso de
extension.

Herramientas usadas para extender:

= WordNet (GestionarWordNet.java)

e Toma una palabra (en este caso de las que hayan sido identificadas como relevantes) y
obtiene sus synsets, que dicho de otro modo, los synsets son sinénimos. Se procesa palabra
por palabra, comentario por comentario.

= DBpedia (GestionarDBPediaSpotlight.java y ConsultaSPARQL.java)

e La ejecucién de DBpedia, sobre todo de DBpedia Spotlight es costosa y engorrosa. En
este caso, se toman todas las palabras relevantes de un paquete de comentarios, éstas se
escriben en un archivo plano, y sobre este archivo se ejecuta DBpediaSpotlight. El resul-
tado es una lista de enlaces que corresponden a conceptos de la ontologia DBpedia. Por

ejemplo: Palabras: “sony”, “iphone”, “pantalla”; Enlances: [http://dbpedia.org/page/sony],
[http://dbpedia.org/page/apple]. [http://dbpedia.org/page/monitor] respectivamente.

e Paso seguido, se realiza una consulta SPARQL sobre el concepto identificado y se obtienen
de él los términos asociados a la categoria a la que pertenece dicho concepto. Por ejemplo:
Concepto: Sony [http://dbpedia.org/page/sony]; Resultado: [Televisores, consolas, celula-
res...].

Ejemplos de extension:

= Comentario original 1: “me encantan los animales domésticos”.

27El lema de una palabra es la palabra que nos encontrarfamos como entrada en un diccionario tradicional: singular
para sustantivos, masculino singular para adjetivos, infinitivo para verbos.

28 TreeTagger es una herramienta para la anotacion de texto con la parte de discurso y la informacién lema. Fue
desarrollado por Helmut Schmid en el proyecto de cooperacion técnica en el Instituto de Linguistica Computacional de
la Undversidad de Stuttgart. http://www.cis. uni-muenchen.de/ schmid/tools/Tree Tagger/
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= Comentario original 2: “yo adoro los perros”.

= Comentario 1 extendido: “me encantan los animales domésticos perro gato carnivoros ami-
gables”.

= Comentario 2 extendido: “yo adoro los perros domésticos carnivoros”.

Posteriormente las palabras de extensién (en negrita) son incluidas como nuevas dimensiones en el
vector de palabras (bolsa de palabras) del paquete de prueba.

Es preciso aclarar que tanto WordNet como DBpedia son herramientas que sélo funcionan en inglés, por
ende fue necesario construir un diccionario de palabras que tradujera de espanol a inglés los comentarios
originales, y de esa manera usar los comentarios traducidos. Adicionalmente se construy6 uno de inglés
a espanol para traducir las palabras en inglés arrojadas por las herramientas. Ejemplo:

= Comentario original: “me encantan los animales domésticos”.
= Traducciones: [love, animals, domestic] — DBpedia y WordNet

= Resultado DBpedia y WordNet: [dog, cat, carnivorous, friendly] —[perro, gato, carnivoros, ami-
gables]

= Comentario extendido: “me encantan los animales domésticos perro gato carnivoros amiga-
bles”.

3.4.4. Distribucién de Comentarios

Por ser el clasificador un prototipo, era necesario trabajar sélo con datos anotadas para verificar
qué tan efectivo era respecto a una muestra categorizada manualmente. Se construye la clase Distri-
buirDatos.java, donde se ofrecen diferentes tipos de distribucién (cantidad de comentarios, cantidad
de etiquetas por paquete, forma de distribucién de etiquetas, entre otras).

Sprint 3: Extraccidn, ]SD}:)_(SIOJ_;nento: Revisién: 001 Fecha: 22/06/2013
clasificacién y evaluacién
1D Titulo Prioridad Duracién Responsable

Extraccién de
caracteristicas de
comentarios, uso de
herramientas de
HO1 | clasificacién para 10 16 semanas
propagacién de etiquetas
y evaluacion de
rendimiento del
clasificador.

Equipo de
desarrollo

Tabla 3.5: Sprint 3: Extraccion, clasificacién y evaluacién.

3.4.5. Extraccion de Caracteristicas

Este punto hace referencia al primer objetivo especifico del presente trabajo, por tanto se indica que
la caracterisca (feature) o las caracteriscas que se extrajeron, ellas corresponden al modelo conocido
como “Bag of Words” (Bolsa de Palabras). El cual manifiesta que se debe tener una bolsa colectiva de
todas las diferentes palabras contenidas en un paquete de prueba. Ejemplo:

= Comentario 1: hola amigos, me gusta jugar viajar

= Comentario 2: eyy donde estan?
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= Bolsa de Palabras: [hola, amigos, me, gusta, jugar, viajar, eyy, donde, estan].

Posteriormente se generan los vectores de caracteristicas para cada comentario, lo cual implica contar
la frecuencia de cada palabra y asignar el valor obtenido en la posicién donde se ecuentra la palabra
en la bolsa, pero en un nuevo vector. Ejemplo:

= Bolsa de Palabras: [hola, amigos, me, gusta, jugar, viajar, eyy, donde, estan].
= Vector Comentario 1: [ 1, 1, 1, 1, 1, 1, 0, 0, 0]
= Vector Comentario 2: [ 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 1, 1]

Se crearon las clases GestionarVectorPalabras.java y GestionarDistancias.java.

3.4.6. Uso de Label Propagation y SVM

Los vectores descritos en la subseccién anterior, son los insumos para estas herramientas (interna-
mente algoritmos) de clasificacion.

= Label Propagation (GestionarLabelPropagation.java y GestionarSemillasLP.java)

e Recibe la similitud (se usé la similitud coseno vectorial) entre cada par de comentarios. Por
ejemplo, si se tienen 3 comentarios: N1, N2, N3; sera necesario calcular las similitudes entre:
o N1-N2
o N1-N3
o N2 - N3
e Ademads recibe una lista con los comentarios anotados que van a servir para entrenar el
clasificador.

= SVM (SVM.java)

e Recibe cada uno de los vectores de caracteristicas, es decir, por cada comentario se le debe
pasar un vector. Ademds se debe indicar si pertenece o no a la categoria para la cual se
estd entrenando, por ejemplo:

o N1 [0, 0, 0] - NO PERTENCE
o N2[1, 1, 0] - SI PERTENECE
o N3 [1, 0, 1] - SI PERTENECE

e En ese punto, después de recibir dichos pardmetros, el clasificador se entrena y esti en
capacidad de predecir por ejemplo que el vector [0, 0, 1] no pertenece, en cambio el [1, 1, 1]
si pertenece.

Ajustando las condiciones de clasificacién al caso de la empresa Meridean, un ejemplo de seleccion
de ejemplos positivos y negativos se veria como a continuacién:

Se requiere obtener un conjunto de ejemplos de entrenamiento sobre la etiqueta “Precio” a partir
de una lista de comentarios

’ Comentario \ Tipo de ejemplo para la etiqueta “Precio”
Su tamano es excelente, son perfectos. Ejemplo negativo
Me encantan porque son siper econémicos. Ejemplo positivo
Son baratos y buenos. Ejemplo positivo
Que bueno que tengan un afio de garantia. Ejemplo negativo

3.4.7. Evaluacion del Clasificador

Se construyé la clase GestionarIndicadores.java quien se encarga de leer el resultado arrojado
por LP o SVM y traducirlo en tablas que representan los indicadores Precisién, Recall y Fscore,
adicionalmente establece mendiante tablas, cuanto fueron los aciertos y cuantos los desatinos en valores
reales.
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3.4.8. Export de Archivo XLS

Al finalizar el proceso de clasificacion, el prototipo genera un archivo XLS con los comentarios y sus
respectivas etiquetas. Se asume que siempre ingresa un archivo con un porcentaje pequeno (10 % o 20 %)
etiquetado y el resto debe generarlo el clasificador, sin embargo, por cuestiones de pruebas, siempre se
trabaja con datos etiquetados en su totalidad (100 %), sélo que se simula la propagacién automética
sobre un porcentaje para comparar la anotacién automéatica del prototipo contra la anotacién manual.

3.4.9. Objetos JAVA EJEE| evaluadon

----- @ GestionarIlndicadores. java
2 extracdon_caracteristicas
>@| GestionarDistandias.java

@ GestionarVectorPalabras. java
=-EH main

----- @ Main.java

=B preprocesamiento

- ClasificadorComentarios >@| Lematizar.java
|_:} /3 Source Packages b |ﬁ__EI| Preprocesamiento,java
=-Ef Lp - svm
@ GestionarLabelPropagation.java @ SVM.java
@] GestionarsemilasLP. java E-FE utiles

=[] dbpedia_spotight ArchivoConfiguradonLP . java
- [E ConsultsSPARGL.java

@ GestionarDBPediaspotlight.java
= entrada_salida

-] EscribirExcelsalida.java

@ GestionarArchivos.java

[ LeerArchivoCsV.java

[ LeerarchivosalidalP.java

I:—:IEE| estructuras

ArchivoConfiguracionLog4.java
Constantes.java
DiccionarioEspanollingles. java
DistribuirDatos. java
ExtenderComentarios.java
Fecha.java

Matematicas.java
SonidoBuffer.java

FEEEEEEEE

@ Comentario.java [—ZIEE| verificaciones

@ ComentarioMormalizado. java @ GestionarVerificaciones.java
@ ListaPalabrasRelevantes.java I'_—'IEEl wordnet

@] VectorFrecuenciasPalabras.java @ GestionarWeordMet.java

Figura 3.6: Diagrama de Objetos parte 1. Figura 3.7: Diagrma de Objetos parte 2.



Capitulo 4

Sistemas de Clasificacion

En este capitulo se detallaran los sistemas de clasificacién obtenidos durante las iteraciones. Los
primeros son los méas ingenuos respecto a todas las etapas de procesamiento, y a medida que avan-
zan se hacen notorias las mejoras y la evolucién de un sistema respecto al anterior. En esta divisién
no se muestran pruebas ni resultados, inicamente se referencian los detalles de cada fase de los sistemas.

Es indispensable relacionar este capitulo con el siguiente, en el cual se describen las pruebas realiza-
das a los sistemas y los resultados obtenidos, para asi comprender los cambios y la evolucién de los
sistemas de clasificacién. Asimismo, para interpretar la dependencia de los cambios relacionada con
las caracteristicas de los paquetes de comentarios (paquetes de prueba) es necesario tener en cuenta el
siguiente capitulo, debido a que al inicio del mismo se encuentra la caracterizacién de dichos paquetes.

4.1. Sistema v0.0

Corresponde al primer prototipo desarrollado. En este sistema se experimenta por primera vez con
la herramienta Junto - Label Propagation?®. Ver Tabla 4.1.

’ Caracteristica \ Descripcion
. Limpieza sencilla. Los caracteres especiales se
Preprocesamiento o
buscan y eliminan uno a uno.
Label Propagation
= 10 Iteraciones
Técnica de Clasificacién = Distancia euclidiana para calcular diferencia
entre comentarios
s 10% de comentarios anotados
Paquetes Usados Un paquete usado: Kotex.
Distribucién Uniforme
Distribucién de Comentarios = 10 Etiquetas del paquete
Extension de Comentarios No aplica.

Tabla 4.1: Descripcion Sistema de Clasificacién v0.0

28F] calculo de la diferencia entre dos comentarios se realizaba con la distancia euclideana, lo cual era erroneo, ya que
el indicador de diferencia entre un comentario y otro era de similitud, es decir, entre mayor mas similares, y con esta
distancia se asumia lo contrario.
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4.2. Sistema v0.1

Presenta dos cambios fundamentales, la mejora en el preprocesamiento y la correccién del calculo de

diferencias entre dos comentarios. Ver Tabla 4.2. A la nueva diferencia se le llamé “Distancia Euclidiana
Invertida”, la cual se convierte en una funcién de similitud y se calcula como se muestra a continuacion:

Dada una distancia euclidiana actual d, y un umbral u que corresponde a la distancia euclidiana de
mayor magnitud entre dos comentarios de un paquete, la distancia euclidiana invertida di se define
como:

di=u—d

Caracteristica \ Descripcién

Limpieza mejorada. Se filtran caracteres por codigo
Preprocesamiento ASCII para no tener en cuenta los diferentes a
letras y espacios en blanco.

Label Propagation

= 10 Iteraciones

Técnica de Clasificacion = Distancia euclidiana invertida

s 10% de comentarios anotados

Paquetes Usados Dos paquetes usados: Kotex y Top Terra.
Distribucién Uniforme

Distribucién de Comentarios = 10 Etiquetas por paquete

Extension de Comentarios No aplica.

Tabla 4.2: Descripcién Sistema de Clasificacién v0.1

4.3. Sistema v1.0

Bajo la premisa de ensayo y error se determina que la mejor configuraciéon para Label Propagation
es 1 iteracién. Ademads, se descarta el uso de la distancia euclidiana, en cambio se implementa la
Similitud Coseno. Ver Tabla 4.3.

4.4. Sistema v1.1.0

En esta versién se evidencian cambios significativos. Ademds se agrega SVM (Support Vector
Machine) como nueva técnica de clasificacién, la cual fue implementada para realizar pruebas en
paralelo junto a Label Propagation. En el sistema anterior se ejecutaban pruebas usando 4 paquetes,
ahora en éste se consideran 8 paquetes. Es preciso anotar que se hallé un problema en la lectura del
archivo CSV y esto trajo como consecuencia la exclusiéon de una de las etiquetas de los siguientes
paquetes: Balance, Coca Cola, Dog Chow y Don Julio??. Ver Tabla 4.4.

4.5. Sistema v1.1.1

Se registra sélo un cambio relevante, la seleccién de las etiquetas que se incluiran para realizar
las pruebas. En versiones anteriores se tomaban las etiquetas en orden de aparicién, ahora se ordenan

29Cuando se lefan las etiquetas del archivo CSV se pasaba por alto la primera etiqueta. Si eran 10 etiquetas las que
hacian parte de la categorizacién del paquete, solo se leian 9.
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Caracteristica

Descripcion

Preprocesamiento

Se anade la identificacion y eliminacién de patrones

YW

como: “jaja”, “jeje” y sus diferentes combinaciones.

Técnica de Clasificacién

Label Propagation
= 1 Iteracién
= Similitud Coseno

s 20% de comentarios anotados

Paquetes Usados

Cuatro paquetes: Kotex, Nike, Sony y Top Terra.

Distribucién de Comentarios

Distribucién Uniforme

= 10 Etiquetas por paquete

Extension de Comentarios

No aplica.

Tabla 4.3: Descripcién Sistema de Clasificacién v1.0

Caracteristica Descripcion
Semejante al de la versién anterior. Se anaden
Preprocesamiento algunas palabras vacias (Stop words) a la lista de

las mismas.

Técnica de Clasificacién

Label Propagation

= 1 Iteracién

= Similitud Coseno

= 20% de comentarios anotados
SVM

= Usado como clasificador lineal

= 20% de comentarios anotados

Paquetes Usados

Ocho paquetes: Balance, Coca Cola, Dog Chow,
Don Julio, Kotex, Nike, Sony y Top Terra.

Distribucién de Comentarios

Distribucién Proporcional

= Todas las etiquetas de cada paquete

Extension de Comentarios

No aplica.

Tabla 4.4: Descripcién Sistema de Clasificacién v1.1.0
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| Caracteristica | Descripcién

Preprocesamiento Igual que en la versién 1.1.0
Label Propagation

» 1 Iteraciéon
» Similitud Coseno

Técnica de Clasificacion = 20% de comentarios anotados
SVM
» Usado como clasificador lineal

s 20% de comentarios anotados

Ocho paquetes: Balance, Coca Cola, Dog Chow,
Don Julio, Kotex, Nike, Sony y Top Terra.
Distribucién Uniforme

Paquetes Usados

Distribucién de Comentarios » 10 Etiquetas mdximo por paquete. Las de
mayor aparicién.

Extension de Comentarios No aplica.

Tabla 4.5: Descripcién Sistema de Clasificaciéon v1.1.1

descendentemente por cantidad de apariciones, es decir, si la etiqueta E; aparece 10 veces y la etiqueta
FE> aparece 8 veces, la prioridad de inclusion la tiene Fy. Ver Tabla 4.5.

Este sistema tiene la mejor configuracién comparado con sus antecesores, y es tomado como Sistema de
Clasificaciéon Linea Base. A partir del mismo se mide la evolucién real de los clasificadores. El problema
de la lectura del archivo CSV queda solucionado de aqui en adelante.

4.6. Sistema v1.2

Se implementa por primera vez la extensién de comentarios en pro de mejorar el rendimiento del
prototipo. El sistema es un reflejo de la linea base trazada en la version 1.1.1. Se probé la extension
con WordNet obteniendo mejoras parciales. Ver Tabla 4.6.

4.7. Sistema v1.3

Usando nuevamente la linea base del Sistema v1.1.1 se extienden los comentarios con DBpedia
para inglés, La configuracion para las variables se obtuvo a través de ensayo y error, identificando que
los mejores resultados se conseguian con con fidence = 0,0; y support = 0,0. Los casos de éxito son
minimos para este sistema. Ver Tabla 4.7.

4.8. Sistema vl1.4

Para esta versién se extendieron los comentarios con DBpedia y WordNet. En las demés etapas se
mantuvieron estables las caracteristicas. Ver Tabla 4.8.
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| Caracteristica | Descripcién

Pequenias mejoras en la limpieza de las palabras
vacias (Stop words).
Label Propagation

Preprocesamiento

= ] Iteracién

= Similitud Coseno

Técnica de Clasificacion = 20% de comentarios anotados
SVM

= Usado como clasificador lineal

= 20% de comentarios anotados

Ocho paquetes: Balance, Coca Cola, Dog Chow,
Don Julio, Kotex, Nike, Sony y Top Terra.
Distribucién Uniforme

Paquetes Usados

Distribuciéon de Comentarios = 10 Etiquetas maximo por paquete. Las de
mayor aparicion

WordNet

- . = Se aniaden sélo synsets de sustantivos
Extension de Comentarios

= Peso igual a 1 para las palabras de extensién

Tabla 4.6: Descripcién Sistema de Clasificacion v1.2

4.9. Sistema v2.0

En el sistema anterior se cumplia con el alcance del trabajo de grado, la implementacién era fiel al
disefio descrito en el Capitulo 3, y los resultados aunque despreciables segtin el alcance del proyecto,
representaban particularidades aceptables. Sin embargo, con el fin de alcanzar una mayor precisién y
ademads reconocer las causas de los resultados anteriores, se contruy6 una nueva linea base.

Se materializ6 un cambio fundamental, la revisién exhaustiva de los paquetes de prueba (uno a uno) y
por ende la identificacién de etiquetas ruido®?. Estas etiquetas fueron descartadas en esta versién para
probar su influencia en el rendimiendo del prototipo. Ver Tabla 4.9.

4.10. Sistema v2.1

Siendo el Sistema 2.0 la nueva linea base, podria decirse que esta versién es un reflejo del Sistema
1.2. Ver Tabla 4.10.

4.11. Sistema v2.2

Cuando inici6 el desarrollo de los sistemas, la herramienta DBpediaSpotlight sélo funcionaba para el
idioma inglés; en el andar, evolucioné permitiendo la desambiguacion para distintos idiomas incluyendo
espaniol. Entonces, se incluyé en el sistema actual el uso de DBpediaSpotlight en espafiol, siendo éste

30La, descripcién y el informe de identificacién se encuentran en el siguiente capitulo.
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| Caracteristica

Descripcion

Preprocesamiento Igual que en 1.2
Label Propagation

» 1 Iteraciéon

» Similitud Coseno

Técnica de Clasificacion = 20% de comentarios anotados
SVM

» Usado como clasificador lineal

s 20% de comentarios anotados

Ocho paquetes: Balance, Coca Cola, Dog Chow,
Don Julio, Kotex, Nike, Sony y Top Terra.
Distribucién Uniforme

Paquetes Usados

Distribucién de Comentarios » 10 Etiquetas mdximo por paquete. Las de
mayor aparicién

DBpedia

Extension de Comentarios = Peso igual a 1 para las palabras de extensién

Tabla 4.7: Descripcion Sistema de Clasificacién v1.3

el segundo aspecto relevante de la linea base 2.0 después de la eliminacién de las etiquetas ruido. Ver
Tabla 4.11.

4.12. Sistema v2.3

Al igual que en 2.2, se extiende con DBpedia, pero usando el desambiguador para textos en inglés.
Ver Tabla 4.12.

4.13. Sistema v2.4

Permanecen estables las particularidades de sistemas anteriores, se extiende con WordNet y con
DBpedia pero con la desambiguaciéon en inglés debido a que los resultados obtenidos en las pruebas
realizadas al Sistema 2.2 no fueron los esperados.

Es este el Sistema de Clasificacién final, en él se obtiene el mejor rendimiento histérico y se dan por
finalizadas las pruebas. El desarrollo del prototipo también finaliza. Ver Tabla 4.13.
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’ Caracteristica

Descripcion

Preprocesamiento

Igual que en 1.2

Técnica de Clasificacién

Label Propagation

= 1 Iteracién

= Similitud Coseno

= 20% de comentarios anotados
SVM

= Usado como clasificador lineal

= 20 % de comentarios anotados

Paquetes Usados

Ocho paquetes: Balance, Coca Cola, Dog Chow,
Don Julio, Kotex, Nike, Sony y Top Terra.

Distribucién de Comentarios

Distribucién Uniforme

= 10 Etiquetas maximo por paquete. Las de
mayor aparicion

Extensiéon de Comentarios

DBpedia

= Peso igual a 1 para las palabras de extensién
WordNet

= Se anaden sélo synsets de sustantivos

= Peso igual a 1 para las palabras de extensién

Tabla 4.8: Descripciéon Sistema de Clasificacién v1.4

56



CAPITULO 4. SISTEMAS DE CLASIFICACION

’ Caracteristica \ Descripcién

Preprocesamiento Igual que en 1.2

Label Propagation

= ] Iteracién

= Similitud Coseno
Técnica de Clasificacion = 20 % de comentarios anotados
SVM

= Usado como clasificador lineal

= 20% de comentarios anotados

Ocho paquetes: Balance, Coca Cola, Dog Chow,

Paquetes Usados Don Julio, Kotex, Nike, Sony y Top Terra.

Distribuciéon Uniforme

Distribucién de Comentarios = Todas las etiquetas de cada paquete

= Excluidas las etiquetas ruido de cada paquete

Extensién de Comentarios No aplica.

Tabla 4.9: Descripcion Sistema de Clasificacién v2.0

Caracteristica Descripcién

Preprocesamiento Igual que en 1.2

Label Propagation

» 1 Iteracién

» Similitud Coseno
Técnica de Clasificacion s 20% de comentarios anotados
SVM

» Usado como clasificador lineal

s 20% de comentarios anotados

Ocho paquetes: Balance, Coca Cola, Dog Chow,

Paquetes Usados Don Julio, Kotex, Nike, Sony y Top Terra.

Distribucién Uniforme

= T 1 i
Distribucién de Comentarios odas las etiquetas de cada paquete

» Excluidas las etiquetas ruido de cada paquete

‘WordNet

. . = Se afiaden sélo synsets de sustantivos
Extension de Comentarios

= Peso igual a 1 para las palabras de extensién

Tabla 4.10: Descripcién Sistema de Clasificacién v2.1
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’ Caracteristica

Descripcion

Preprocesamiento

Igual que en 1.2

Técnica de Clasificacién

Label Propagation

= 1 Iteracién

= Similitud Coseno

= 20 % de comentarios anotados
SVM

= Usado como clasificador lineal

= 20% de comentarios anotados

Paquetes Usados

Ocho paquetes: Balance, Coca Cola, Dog Chow,
Don Julio, Kotex, Nike, Sony y Top Terra.

Distribucién de Comentarios

Distribucién Uniforme
= Todas las etiquetas de cada paquete

= Excluidas las etiquetas ruido de cada paquete

Extension de Comentarios

DBpedia
= Peso igual a 1 para las palabras de extensién

= Pruebas con DBpediaSpotlight para espafiol.

Tabla 4.11: Descripcién Sistema de Clasificacion v2.2
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’ Caracteristica

Descripcion

Preprocesamiento

Igual que en 1.2

Técnica de Clasificacién

Label Propagation

= 1 Iteracién

= Similitud Coseno

= 20 % de comentarios anotados
SVM

= Usado como clasificador lineal

= 20% de comentarios anotados

Paquetes Usados

Ocho paquetes: Balance, Coca Cola, Dog Chow,
Don Julio, Kotex, Nike, Sony y Top Terra.

Distribucién de Comentarios

Distribucién Uniforme
= Todas las etiquetas de cada paquete

= Excluidas las etiquetas ruido de cada paquete

Extension de Comentarios

DBpedia
= Peso igual a 1 para las palabras de extensién

= Pruebas con DBpediaSpotlight para inglés.

Tabla 4.12: Descripcién Sistema de Clasificacion v2.3
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Caracteristica

Descripcion

Preprocesamiento

Igual que en 1.2

Técnica de Clasificacién

Label Propagation

= 1 Iteracién

= Similitud Coseno

= 20% de comentarios anotados
SVM

= Usado como clasificador lineal

s 20% de comentarios anotados

Paquetes Usados

Ocho paquetes: Balance, Coca Cola, Dog Chow,
Don Julio, Kotex, Nike, Sony y Top Terra.

Distribucién de Comentarios

Distribucién Uniforme
= Todas las etiquetas de cada paquete

= Excluidas las etiquetas ruido de cada paquete

Extension de Comentarios

DBpedia
= Peso igual a 1 para las palabras de extensién
= Pruebas con DBpediaSpotlight para inglés.
WordNet
= Se anaden sélo synsets de sustantivos

= Peso igual a 1 para las palabras de extensién

Tabla 4.13: Descripcion Sistema de Clasificacion v2.4
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Capitulo 5

Pruebas y Resultados

En el presente capitulo, inicialmente se describen las caracteristicas de los paquetes de datos de
prueba, ademads de resenar brevemente los temas tratados en cada uno. Posteriormente, como las
pruebas estan directamente ligadas a los Sistemas de Clasificacién, se detallan los resultados obtenidos

algunas versiones del prototipo.

5.1. Caracteristicas de los Paquetes de Prueba

En el capitulo introductorio se indicé que el desarrollo del prototipo intentaba dar solucién a un
problema de una empresa llamada Meridean, en ese orden de ideas, los paquetes que se usaron para

ejecutar las pruebas fueron proporcionados por dicha compania.

| Nombre [ Resefia | Imagen |
Balance es una de las marcas con mayor tradicién del mercado colombiano de —_—
Balance . . . , g
desodorantes antitranspirantes. Es la marca que mas unidades vende en todo el pais.
Coca Cola Coca-Cola, es una gaseosa eferv?scente vendida.u en tiendas, restaurantes y maquinas Cali
expendedoras en mas de 200 paises. Es producido por The Coca-Cola Company.
Dog Chow es una marca de comida para perros fabricada por Nestlé Purina Petcare.
La marca se ofrece en todo el mundo en numerosas formulas, incluyendo una para DG
Dog Chow - ” ” CHOW
los perros jévenes, llamado "Puppy Chow”, una para los perros de edad avanzada,
entre otras.
Don Julio es una marca de tequila producido en México. Es la octava marca mas .
Don Julio | grande en los Estados Unidos por el volumen y la undécima més grande de México. Dapjio
Es destilada, fabricada, embotellada, vendida y distribuida por Tequila Don Julio.
Kotex Kotex es una marca de productos de higiene femenina. Kotex es propiedad y Koo
estd gestionado por Kimberly-Clark, una empresa presente en mas de 80 paises.
Nike Nike, es una empresa multinacional estadounidense conocida por su marca de ropa, &
calzado y otros articulos de deporte.
Es una de las empresas més grandes del mundo, de origen japonés y uno de los
Sony fabricantes lider en la electrénica de consumo, el audio y el video profesional, los SONY
videojuegos y las tecnologias de la informacién y la comunicacién.
Es una marca de productos de aseo, los cuales son fabricados en Colombia por .
Top Terra | Detergentes 5
Ltda.

Tabla 5.1: Breve resena de los paquetes de prueba
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5.1.1. Particularidades de los paquetes de datos originales
Particularidades extraidas de los paquetes tal y como fueron enviados por Meridean.
. . Coca . . Top
Particularidades | Balance Dog Chow | Don Julio | Kotex | Nike | Sony
Cola Terra
Cant Comentarios 3923 22017 2054 1172 6502 5835 | 2377 5566
Cantidad Btiquetas 10 17 10 13 15 13 17 10
diferentes
Comentarios 1074 1053 709 350 1761 | 1044 | 664 1470
repetidos
Comentarios vacios 34 129 78 8 40 137 18 20
Sin etiqueta 1264 16418 0 0 112 0 0 0
Comentarios con
palabras repetidas 29 4 45 4 8 39 7 3
en exceso
Comentarios ttiles 1431 5246 1164 604 4581 4615 | 1639 4053
Tabla 5.2: Particularidades paquetes originales
5.1.2. Particularidades de los paquetes de datos utiles
Un paquete 1til NO tiene comentarios vacios (sin palabras)?®, todos los comentarios contenidos en
él tienen etiqueta, todos son diferentes, y la frecuencia minima por etiqueta es de 35 apariciones. No
tienen comentarios en los que alguna de sus palabras se repita excesivamente’.
Particularidades | Balance Coca Dog Chow | Don Julio | Kotex | Nike | Sony Top
Cola Terra
Cant Comentarios 1431 5246 1164 604 4581 4615 | 1639 4053
C-antldad Etiquetas 3 15 7 7 13 13 13 9
diferentes
Tabla 5.3: Particularidades paquetes ttiles
5.1.3. Particularidades de los paquetes de datos sin etiquetas ruido
Cada uno de los paquetes tenia al menos una etiqueta considerada “FEtiqueta Ruido”, la cual es
aquella que no tiene un patrén definido, es decir, no categoriza determinantemente un comentario
dentro de una divisién. Por ejemplo la etiqueta “otros” en varios casos fue considerada etiqueta ruido
debido a que la clasificacién en esta categoria es muy subjetiva y ambigua.
. . Coca . . Top
Particularidades | Balance Dog Chow | Don Julio | Kotex | Nike | Sony
Cola Terra
Cant Comentarios 1355 4104 536 352 2115 1837 | 1073 3460
Qantldad Etiquetas 7 19 5 4 3 3 9 8
diferentes

Tabla 5.4: Particularidades paquetes sin etiquetas ruido

29Un comentario podria quedar vacio después del preprocesamiento si por ejemplo solo tiene un emoticén en su

contenido: “:)”.

30Por ejemplo: “Hola, me gusto mucho mucho mucho mucho mucho mucho”.
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5.1.3.1. Etiquetas ruido identificadas

Etiquetas Balance Cantidad Etiquetas Coca Cola Cantidad Etiquetas Dog Chow Cantidad Etiquetas Don Julio  Cantidad
[-] N [ -] gl [ -] gl [ -] E

campafia 382 campafia 1004 campaiia 545 campafia 116
organico 355 momentos de consumo 987 nutricion 194 otros 110
proteccion 263 hidratacion 889 desarrollo 100 organico 101
aroma 111 componentes 673 intencion de uso 100 momentos 97
frescura 111 beneficios 356 arganico 99 efectos 72
otros 76 recetas 268 otros 83 sabor 67
seguridad 67 burbujas 266 presentaciones 43 comunidad 41
composi 66 organico 209

presentaciones 137

energia 133

intencién de consumo 99

comunidad talk 75

otros 63

referencias externas 45

rechazo al consumo 42

Etiquetas Kotex Cantidad [H Etiquetas Nike Cantidad [H Etiquetas Sony Cantidad [H

mensajes de campafa |863 generico 1013 otros 275 valor ecologico 975
comodidad 711 camparia 951 campafia 273 aroma 941
otros 660 otros 669 disefio 206 intencién uso 665
intencion de uso 551 tecnologia 457 camara 147 otros 593
producto genérico 376 emociones 330 producto 125 componentes 358
seguridad 299 comodidad 283 comunidad talk 116 cuidado ropa 246
comunidad talk 208 disefio 225 aplicaciones 104 empaque 174
empaque 193 resistencia 171 pantalla 87 publicidad 66
intencion de consumo [193 intencioncompra 156 fotografia 74 precio 35
presentaciones 184 skaters 133 sistema operativo 74
experiencia de uso 135 historias 97 intencion de compra 68
componentes 111 control 82 redes sociales 50
aroma 97 respaldomarca 48 conectividad 40

5.2. Comparativo de Rendimiento de los Sistemas de Clasifi-
cacion

Grafica de Comparativo de efectividad entre Sistemas - Label Propagation

70%

60% -

50%

B W Balance

M Coca Cola
W Dog Chow
40%
® Don Julio
H Kotex
30% " mNike
Sony
o Top Terra
i :I:I: 7
0% |

Sistema 0.0 Sistema 0.1 Sistema 1.0 Sistema 1.1.0  Sistema 1.1.1 Sistema 1.2 Sistema 1.3 Slstema 1 4WN Sistema 2.0 Sin Sistema 2.1 Sistema 2.2 Sistema 2.3 Sistema 2.4 WN
WordNet DBPedia Eti Ruido Wordnet DBPedia ES Dbpedia y DBP

Figura 5.1: Rendimiento de Label Propagation en los Sistemas de Clasificacion.
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Grafica de Comparativo de efectividad entre Sistemas - SVM

70%

m Balance

® Coca Cola

m Dog Chow

m Don Julio
= Kotex

W Nike

" Sony

= Top Terra

Sistema 1.1.0 Sistema 1.1.1 Sistema 1.2 WordNet Sistema 1.3 DBPedia Sistema 1.4 WNy DBP  Sistema 2.0 Sin Eti Sistema 2.1 Sistema 2.2 Sistema 2.3 Sistema 2.4
Ruido

Figura 5.2: Rendimiento de SVM en los Sistemas de Clasificacién.

5.3. Historico de Pruebas y Resultados

A continuacién se presentan las pruebas realizadas y los resultados obtenidos en algunos de los siste-
mas de clasificacién. Cada reporte incluye una tabla que describe la informacién general®' de la prueba
ejecutada y una grafica de los indicadores precision, recall y fscore. Las graficas indican el paquete,
la versién del sistema y el algoritmo utilizado (LP: Label Propagation, SVM: Support Vector Machine).

No se incluyen en esta seccion todos los reportes obtenidos como resultado generado por las pruebas
(en los ANEXOS se pueden encontrar todos los reportes, sistema por sistema, LP y SVM). Sélo se
incluyen la primera linea base, las mejoras derivadas a partir de la misma y las mejoras de la segunda
linea base. Por otro lado, tampoco se incorporan los indicadores obtenidos en las pruebas con SVM
va que su rendimiento es inferior al de Label Propagation y su funcionamiento binario no se adapta al
objetivo del prototipo.

5.3.1. Rendimiento Sistema v0.0

En el Sistema v0.0 no se gener6 reporte de rendimiento, debido a su baja efectividad y ademas
porque al ser un prototipo ingenuo, el resultado obtenido correspondié a la asignacién de una etiqueta
a todos los comentarios, es decir, el paquete (100 comentarios) contenia 10 etiquetas distribuidas
uniformemente (cada una correspondia a 10 comentarios) y el clasificador asigna una de las 10 para
los 100 comentarios.

5.3.2. Rendimiento Sistema vO0.1 Paquete Kotex
Cant Comentarios 100
Porcentaje de datos anotados | 10 %
Porcentaje de efectividad 11%

Tabla 5.5: Prueba Kotex Sistema v0.1

Clasificador menos ingenuo que el 0.0, sin em-
bargo con una baja efectividad.

3113 efectividad de un sistema corresponde al porcentaje de aciertos, es decir, la cantidad de etiquetas puestas correc-
tamente sobre el total.
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 Kotex Precision

= Kotex Recall

= Kotex FScore

Figura 5.3: Indicadores LP Kotex 0.1

Paquete Top Terra

Cant Comentarios 100
Porcentaje de datos anotados | 10 %
Porcentaje de efectividad 55 %

Tabla 5.6: PruebaTop Terra Sistema v0.1

) D $
R
& & & &
P & <

m Balance Precision
= Balance Recall

= Balance FScore

Figura 5.5: Indicadores LP Balance v1.1.1

Paquete Coca Cola

Cant Comentarios 400
Porcentaje de datos anotados | 20 %
Porcentaje de efectividad 47%

Tabla 5.8: Prueba Coca Cola Sistema v1.1.1

06
05
04 M Coca Cola Precision
03 = Coca Cola Recall
0,2

™ Coca Cola FScore
0,1

0 T T ™ ™ T d

mTop Terra Precision

mTop Terra Recall

= Top Terra Fscore

Figura 5.4: Indicadores LP Top Terra 0.1

5.3.3. Rendimiento Sistema v1.1.1

Figura 5.6: Indicadores LP Coca Cola v1.1.1

Paquete Dog Chow

Cant Comentarios 400
Porcentaje de datos anotados | 20 %
Porcentaje de efectividad 38%

Tabla 5.9: Prueba Dog Chow Sistema v1.1.1

Primera linea base del sistema.

Paquete Balance

Cant Comentarios 400
Porcentaje de datos anotados | 20 %
Porcentaje de efectividad 38%

Tabla 5.7: Prueba Balance Sistema v1.1.1

1
09
08
07 I
Ul
05 1
0,4
03
02
01
0 T

,é"\\o & g\b(\q? 6&”& #&p (@\&e §“;°°
& &Q@ & & o &

< &

mDog Chow Precision
=Dog Chow Recall

= Dog Chow Fscore

Figura 5.7: Indicadores LP Dog Chow v1.1.1
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Paquete Don Julio

Cant Comentarios 400
Porcentaje de datos anotados | 20 %
Porcentaje de efectividad 40%

Tabla 5.10: Prueba Don Julio Sistema v1.1.1

I m Don Julio Precision

= Don Julio Recall

03 = Don Julio FScore

Figura 5.8: Indicadores LP Don Julio v1.1.1

Paquete Kotex

Cant Comentarios 400
Porcentaje de datos anotados | 20 %
Porcentaje de efectividad 33%

Tabla 5.11: Prueba Kotex Sistema v1.1.1

0,5 |

0,4 M Kotex Precision

= Kotex Recall

= Kotex FScore

o o $ & D> J P o >
S S F&ESE
¥ & & & & & &

& & 00% & & RO &
S & &
& N
& & & &
S K & &
< & &
&

Figura 5.9: Indicadores LP Kotex v1.1.1

Paquete Nike

Cant Comentarios 400
Porcentaje de datos anotados | 20 %
Porcentaje de efectividad 37 %

Tabla 5.12: Prueba Nike Sistema v1.1.1

66

' Nike Precision

= Nike Recall

= Nike FScore

Figura 5.10: Indicadores LP Nike v1.1.1

Paquete Sony

Cant Comentarios 400
Porcentaje de datos anotados | 20 %
Porcentaje de efectividad 31 %

Tabla 5.13: Prueba Sony Sistema v1.1.1

1
09
08
0,7 ']
06
05 1
u Sony Precision
04
03 = Sony Recall
02 = Sony Fscore
01
0
PO R T P I SR
PRSI
2 F ¢ ¢ ¢ RS
© N N O <&
6‘\) L &'D
S &
&

Figura 5.11: Indicadores LP Sony v1.1.1

Paquete Top Terra

Cant Comentarios 400
Porcentaje de datos anotados | 20 %
Porcentaje de efectividad 56 %

Tabla 5.14: Prueba Top Terra Sistema v1.1.1

mTop Terra Precision

mTop Terra Recall

02 = Top Terra FScore

Figura 5.12: Indicadores LP Top Terra v1.1.1
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5.3.4.

Rendimiento Sistema v1.2

Paquete Balance

Cant Comentarios 400
Porcentaje de datos anotados | 20 %
Porcentaje de efectividad 39%

Tabla 5.15: Prueba Balance Sistema v1.2

1
09

08

0,7

0,6

05
04
03
0,2
0,1

[
P R N

&£ F & F S

& & 5

& 8 & &

m Balance Precision
m Balance Recall

= Balance FScore

Figura 5.13: Indicadores LP Balance v1.2

Paquete Don Julio

Cant Comentarios 400
Porcentaje de datos anotados | 20 %
Porcentaje de efectividad 43 %

Tabla 5.16: Prueba Don Julio Sistema v1.2

m Don Julio Precision
= Don Julio Recall

= Don Julio Fscore

Figura 5.14: Indicadores LP Don Julio v1.2

Paquete Sony

Cant Comentarios 400
Porcentaje de datos anotados | 20 %
Porcentaje de efectividad 33%

Tabla 5.17: Prueba Sony Sistema v1.2

1
09

08 I
0,7

0,6

05

04
03
0,2
01

0

o
&
& @

&

e & N L LR O
& & & & &
& & f & LS
& & & & ¥ Q@"

o
&
K

S

 Sony Precision
= Sony Recall

= Sony FScore

Figura 5.15: Indicadores LP Sony v1.2

Paquete Top Terra

Cant Comentarios 400
Porcentaje de datos anotados | 20 %
Porcentaje de efectividad 58 %

Tabla 5.18: Prueba Top Terra Sistema v1.2

wTop Terra Precision
m Top Terra Recall

02 =Top Terra FScore

Figura 5.16: Indicadores LP Top Terra v1.2

5.3.5.

Rendimiento Sistema v1.3
Paquete Top Terra
Cant Comentarios 400
Porcentaje de datos anotados | 20 %
Porcentaje de efectividad 60 %

Tabla 5.19: Prueba Top Terra Sistema v1.3

mTop Terra Precision
mTop Terra Recall

02 = Top Terra FScore

Figura 5.17: Indicadores LP Top Terra v1.3
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5.3.6. Rendimiento Sistema v1.4 N
07
Paquete Top Terra o
m Sony Precision
Cant Comentarios 400 - -
Porcentaje de datos anotados | 20 % 02 = son Fscore
0,1
Porcentaje de efectividad 62 % 0
& %@@ ORI 6\@(@
EC I A &
Tabla 5.20: Prueba Top Terra Sistema v1.4 o &F

Figura 5.18: Indicadores LP Top Terra v1.4

Figura 5.20: Indicadores LP Sony v2.1

o Paquete Top Terra

o o Terta precison Cant Comentarios 400
o =Top Trra Recal Porcentaje de datos anotados | 20 %
o T Porcentaje de efectividad 66 %

Tabla 5.23: Prueba Top Terra Sistema v2.1

5.3.7. Rendimiento Sistema 2.1 TopTra e
Paquete Kotex
Cant Comentarios 400
Porcentaje de datos anotados | 20 %
Porcentaje de efectividad 40 %

68

Figura 5.21: Indicadores LP Top Terra v2.1
Tabla 5.21: Prueba Kotex Sistema v2.1

5.3.8. Rendimiento Sistema v2.2
or i Paquete Don Julio
or Cant Comentarios 352
o i Porcentaje de datos anotados | 20 %
03 O Porcentaje de efectividad 54 %

= Kotex FScore

Figura 5.19: Indicadores LP Kotex v2.1

Tabla 5.22: Prueba Sony Sistema v2.1

Tabla 5.24: Prueba Don Julio Sistema v2.2

09

0,8

0,7
0,6
0,5

04

® Don Julio Precision
# Don Julio Recall

= Don Julio Fscore

Paquete Sony 03
Cant Comentarios 400 02
Porcentaje de datos anotados | 20 % 0’:
Porcentaje de efectividad 33% compsfla  sabor | cfectos  momentos

Figura 5.22: Indicadores LP Don Julio v2.2
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5.3.9. Rendimiento Sistema v2.3
Paquete Coca Cola
Cant Comentarios 400
Porcentaje de datos anotados | 20 %
Porcentaje de efectividad 42 %

Tabla 5.25: Prueba Coca Cola Sistema v2.3

® Coca Cola Precision

m Coca Cola Recall

# Coca Cola FScore

 Kotex Precision

 Kotex Recall

= Kotex FScore

Figura 5.25: Indicadores LP Kotex v2.3

Paquete Top Terra

Cant Comentarios 400
Porcentaje de datos anotados | 20 %
Porcentaje de efectividad 65 %
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Tabla 5.28: Prueba Top Terra Sistema v2.3

Figura 5.23: Indicadores LP Coca Cola v2.3

Paquete Dog Chow

Cant Comentarios

400

Porcentaje de datos anotados | 20 %

Porcentaje de efectividad

43 %

Tabla 5.26: Prueba Dog Chow Sistema v2.3

5.3.10. Rendimiento Sistema v2.4
o Paquete Kotex
b Cant Comentarios 400
0s o Chow precison Porcentaje de datos anotados | 20 %
0 o e Porcentaje de efectividad 42%

Figura 5.24: Indicadores LP Dog Chow v2.3

Paquete Kotex

Cant Comentarios

400

Porcentaje de datos anotados | 20 %

Porcentaje de efectividad

39%

Tabla 5.27: Prueba Kotex Sistema v2.3

mTop Terra Precision
mTop Terra Recall

= Top Terra FScore

Figura 5.26: Indicadores LP Top Terra v2.3

Tabla 5.29: Prueba Kotex Sistema v2.4

u Kotex Precision

 Kotex Recall

# Kotex FScore

Figura 5.27: Indicadores LP Kotex v2.4
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Paquete Top Terra

Cant Comentarios 400
Porcentaje de datos anotados | 20 %
Porcentaje de efectividad 68 %

Tabla 5.30: Prueba Top Terra Sistema v2.4

Figura 5.28: Indicadores LP Top Terra v2.4
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Capitulo 6

Conclusiones y Trabajo Futuro

6.1. Conclusiones

A pesar de que los paquetes/archivos de prueba presentan una estructura similar visualmente, y
hasta comparten etiquetas de clasificacién (en mas de uno aparece la etiqueta otros), el contenido, los
temas tratados y los criterios de categorizacién son diferentes. En ese orden de ideas cabe mencionar
que es mas complicado identificar si un comentario de Sony habla de la cAmara fotografica del Xperia
(referencia de un teléfono celular), que si un comentario de Top Terra habla de aroma.

Las ambigiiedades son de mayor proporcion y complejidad en algunos paquetes que en otros. Teniendo
en cuenta esto, se puede inferir que la baja efectividad en los primeros sistemas (sobre todo en Sony)
obedece a que se necesita un sistema que soporte una tarea compleja de desambiguacion, sin embargo,
por otro lado, el comportamiento de las pruebas sobre top terra, por ejemplo, fue siempre bueno, esto
por sus temas relativamente sencillos y sus caracterizaciones marcadas.

La efectividad reducida alcanzada por el clasificador de comentarios obedece a diversos factores que se
presentan a continuacion:

= Resulté muy dificil evitar que se filtraran algunos comentarios casi idénticos (que diferian en
dos o tres palabras), por el contrario, otros fueron dificiles de clasificar porque sélo tenian una
palabra.

= Debido a que la eficacia en los resultados es directamente proporcional a la cantidad de datos de
entrenamiento, los resultados con datos pequenios son significativamente menores.

= La inyeccién de conocimiento se vio limitada a causa de la herramienta DBPedia Spotligth, pues
ésta cambiaba constantemente sin previo aviso y la ejecucién cada vez diferia de la anterior;
por esto la versién que se presenta finalmente, no cuenta con ésta. Seria necesario adicionar
recursos lingiiisticos ademés de los dos mencionados anteriormente, buscando que ofrezcan un
valor agregado y que sean lo suficientemente confiables como para no arriesgarse a perder o
distorsionar el contenido critico de cada comentario. Esto con el fin de obtener mejor resultados
en cuanto a efectividad.

= A pesar de que se identificaron etiquetas de baja presicién (aquellas que aparentemente eran
muy dificiles de predecir) y se realizaron pruebas sin tenerlas en cuenta, se concluye que no es
un escenario valido y que los resultados no son determinantes, ya que el lugar de esas supuestas
etiquetas de baja precisén, lo ocuparon otras en las pruebas realizadas.

= Se presentd gran dificultad en la bisqueda de buenos “spell checker” (correctores ortograficos),
sobre todo para textos cortos, informales y de temas indefinidos en el idioma espanol.
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Entre otras cosas, se infiere que uno de los diferenciadores criticos entre los sistemas de clasificacién es
la cantidad de comentarios usados en las pruebas, no obstante en las versiones 1.2, 1.3 y 1.4 ocurre algo
peculiar, y es que, ain relacionando la misma cantidad de datos de prueba y teniendo como premisa
ser el siguiente mejor que el anterior, se observa que la extension utilizando WordNet presenta el mejor
resultado de los tres; lo cual ocurre debido a que el uso de DBpedia no estd optimizado, (ademaés
de que se usa en inglés, traduciendo los comentarios) lo que genera es ruido en vez de enriquecer y
desambiguar los comentarios.

Si se superpusieran las gréaficas de Label Propagation y SVM que muestran la comparacion de efectivi-
dad de los sistemas, se observaria que SVM presenta un comportamiento similar a Label Propagation,
tanto asi que en algunos casos es més efectivo. Sin embargo es necesario tener en cuenta que estos
resultados obedecen a predicciones binarias, es decir, SVM sélo es capaz de decir si un comentario
pertenece a una categoria dada o no.

Por ejemplo: se entrena SVM con 5 comentarios, donde C1, C2 y C3 pertenecen a la categoria “Aro-
ma”, pero C4 y C5 no pertenecen. Posteriormente se le pasa un comentario C6 de prueba y SVM
indicara si pertenece a “Aroma” o no. Como se aprecia, los resultados de SVM hacen referencia a
pruebas individuales para cada etiqueta de cada paquete, en cambio Label Propagation es capaz de
asignar diferentes etiquetas a diferentes comentarios. Con lo anterior se descarta el uso y la supuesta
competitiva efectividad de SVM.

A lo largo del proyecto se evidencié que Label Propagation, o en otras palabras, la clasificacién semi-
supervisada es la opcién més viable (dar un vistazo a los datos no anotados, ayuda a encontrar
estructuras de datos cuando los datos anotados son pocos), y se demostré que un sistema supervisado
no es capaz de arrojar resultados superiores a LP en cuanto a rendimiento y bajo la conidicién de
trabajar con pocos datos anotados.

También es de destacar que los resultados obtenidos con el prototipo superan la eleccién aleatoria de
categorias, y por tanto con varias mejoras seria probable que la empresa Meridean pueda automatizar
la anotacion de algunos de sus paquetes de informacién, teniendo en cuenta que deben presentar una
estructura similar a la de los paquetes que obtuvieron los mejores resultados, como Top Terra.

6.2. Trabajo Futuro

Se podria decir que en cada etapa del desarrollo del clasificador quedaron varias cosas por mejorar
(eso no quiere decir que el proyecto no haya dado ningin resultado, por el contrario, se realizé un gran
trabajo) debido a que, para la envergadura del trabajo, el tiempo no fue suficiente y que, en algunos
aspectos, se carecia del conocimiento necesario. Algunas de las carencias que este trabajo presenta,
pueden convertirse, incluso, en objeto de un futuro trabajo de grado.

En lo concerniente a la etapa de preprocesamiento y lematizacién podria decirse que es una de las
etapas més criticas junto a la extraccién de caracteristicas, y por ende una en la que hay mucho por
hacer, como se especificé en el anteproyecto del presente trabajo y en algunas secciones anteriores, el
clasificador realiza un preprocesamiento ingenuo (usando algoritmos propios y limitandose a lo estric-
tamente necesario) al cual le hace falta garantizar qué palabras mal escritas no van a generar ruido, y
qué URL’s incompletas u onomatopeyas imprevistas no van a propiciar ambigiiedades en el momento
de la clasificacién. Seria necesario adaptar un corpus en espanol que apoye la tarea de correcciéon de pa-
labras mal escritas o incompletas (un Spell checker), adicionalmente se requerirfa una lista de palabras
vacias mejor elaborada y mas completa. Y como complemento final un lematizador mas sofisticado y
con corpus adaptables a contextos.

La extraccién de caracteristicas es la base fundamental del clasificador, ya que del resultado de la
misma se alimenta el algoritmo o técnica de clasificacién. Nuevamente, en un sentido estricto y exigen-
te, el prototipo se queda corto ya que podria complementarse la extraccién con técnicas sofisticadas



CAPITULO 6. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO 73

que asignen pesos a las palabras y asi tener criterios diferenciadores y relevantes a la hora de clasificar.

En cuanto al nicleo de la clasificacién, las técnicas semi-supervisadas, podrian implementarse di-
versas variaciones a las existentes (Label Propagation y SVM) y también ejecutar pruebas con algunas
nuevas que aporten beneficios al problema de la categorizacién; por ejemplo deep learning, que es
un conjunto de algoritmos de aprendizaje automético que intentan aprender en miltiples niveles, que
corresponden a diferentes niveles de abstraccién. Suele utilizarse en redes neuronales artificiales. Los
niveles de estos modelos estadisticos corresponden a distintos niveles de conceptos, donde los conceptos
de més alto nivel se definen a partir de los de nivel mas bajo, y los mismos conceptos de nivel mas
bajo pueden ayudar a definir muchos conceptos de nivel superior [Ben09].

Por dltimo y por supuesto importante, la inyeccion de conocimiento o extensién de comentarios.
Como se observa a lo largo del proyecto, los resultados de las pruebas realizadas con DBpedia y
WordNet no son los esperadas, es pertienente hacer una reevaluacion de su uso y de sus caracteristicas,
y entonces de ese modo ajustarlas e incluirlas en un futuro prototipo. Ademads, se podria anadir un
tesauro y/o un corpus de conocimiento contextual.
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ANEXO A: Configuracién y Puesta en Marcha del Clasificador

Requisitos de Configuracion
= Microsoft Windows XP o superior (Vista, 7, 8).

= Archivo CSV con comentarios

e El encabezado debe tener una estructura similar a la de los archivos de prueba entregados
en el disco 6ptico.

= Debe existir conexion a internet.

= Debe tenerse instalado Java JDK 1.6.

http://www.oracle.com/technetwork/java/javaee/downloads/java-ee-sdk-6u3-jdk-6u29-downloads-
523388.html

[T e Java Platform, Enterprise Edition 6 SDK Update 4 (with JDK $ J2/a EE and Glassfish
Java SE Support 6u38) # JavaME
Java SE Advanced & Sute ¥ JavafX
v . # Java Card
Java Embedded Java Platform, Enterprise Edition 6 SDK Update 4 (with JDK 6u38)
JavaFX You must accept the Java Platform, Enterprise Edition 6 SOK Update 4 (with JOK 6] License & NetBeans IDE
. Agreement to download this Software. $ Java ission Gontrl
— Accept License Agreement © Decline License Agreement Java Resources
Java Card 3 Java APls
JavaTv # Technical Aticles
New to Java Product! File Description | File Size ‘ Dowmload § Demos and Videns
Communiy Cinux - Wl Language 163.7 1B % Foums.
Java Magazine Linuxxa4 15793 B & Java lagazine
Linuxx64 150.99 MB ——
Linux 156.77 B ¥ Javanet
Solaris SPARC 15128 MB & Developer Training
Solaris SPARC 14434 1B olanis-sparc.sh
Solaris x86 - LUM-Language  146.26 1B ~solaris-x@6-ml.sh
Solaris x86 13033 M8 olarisx6.5h
Windows - HMult-Language 147.35 1B windows-mlexe

Windows x64 - Wulti-Language  145.9MB ¥ java_y Bu-jdc-windows-+G4-ml.exe

IWmduws 140.42 M8 java_es_sdk-bud-jdkwindows.exe I

= Debe tenerse instalado Maven (Recomendable el que viene empaquetado con NetBeans 7.2.1).

https://netbeans.org/community /releases/72/

HOME / Community / Releases & Planning / Releases & Planning

NetBeans IDE 7.2.1 Release Information

The NetBeans IDE is an d- integrated available for Windows, Mac, Linux, and Solaris. The NetBeans project consists of an open-source
IDE and an application platform that enable developers to rapidly create web, enterprise, deskiop, and mabile applications using the Java platform, as well as PHP, JavaScript,
Ajax, Groovy and Grails, and CiC++

The NetBeans project is supported by a viorant developer community and offers extensive documentalion and training resources as well as a diverse selection of third-party
plugins
Release Overview

NetBeans IDE 7.2 provides a significantly improved performance and coding experience, with new static code analysis capabilities in the Java Editor and smarter project
scanning. The release also includes notable fealures such as integration with Scene Builder for visually creating JavaFX forms; support for multiple PHP frameworks; updated
Groovy support and many other enhancements in Java EE, Maven, G/C++ and the NetBeans Platform.

NetBeans IDE 7.2 is available in English, Brazilian Portuguese, Japanese, Russian, and Simplified Chinese.

Get the NetBeans IDE 7.2.1 Release
The latest available download is NetBeans IDE 7.2.1, which is an update to NetBeans IDE 7.2
Download NetBeans IDE

NetBeans IDE 7.2.1is an update to NetSeans IDE 7.2 and contains the fallowing highlights:
« Support for JavallE 3.2 3DK
« Full supportfor JavaFX 2.2 SDK
« Integration of recent patches

Documentation

Use the following to get started with NetBeans IDE 7.2

» Debe tenerse instalado Scala
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Instrucciones de Puesta en Marcha
1. Tener el path de java y de maven. http://www.java.com/es/download/help/path.xml

2. Crear variable de entorno: JAVA_HOME= directorio de instalacién. 2.Crearvariabledeentorno:
JAVA_HOME=directoriodeinstalaci\penalty\@M\hskip\z@skip\unhbox\voidb@x\bgroup\let\
unhbox\voidb@x\setbox\@tempboxa\hbox{o\global\mathchardef\accent@spacefactor\spacefactor}\
accent19o\egroup\spacefactor\accent@spacefactor\penalty\@M\hskip\z@skip\setbox\@tempboxa\
hbox{o\global\mathchardef\accent@spacefactor\spacefactor}\spacefactor\accent@spacefactorn.

3. Copiar la carpeta Label Propagation a C:/
4. Incluir en el path el archivo sbt.bat que se encuentra en la ruta /Label Propagation

5. Ejecutar archivo: “Ejecucion Clasificador.bat” que se encuentra en la ruta /Ejecutable

Clasificador de Comentaries » Ejecutable

) lib

%, ClasificadorComentarios

Ejecucion Clasificador

versidad | README

- CA\Windows\System32\cmd.exe = =

s\JairofAndrés\DesktopiClasificador de Comentarios\Ejecutable>java —jar Cl|
cadorConentar .jar jairo

Buscar en: ‘lj Archivos CSV

"| (3

=3 Pruebas Temporales D Consolidado Sony.csv

D Consolidado Balance.csv D Consolidado Top Terra.csv
D Consolidado Coca Cola.csv

D Consolidado Dog Chow.csv

D Consolidado Don Julio.csv

D Consolidado Kotex.csv

D Consolidado Nike.csv

Nombre de archivo: ||

|
Archivos de tipo: |Arcl|w05 de texto (.csv) ‘ v|

7. Finalmente la herramienta arroja un archivo XLS con los comentarios etiquetados por Label
Propagation.

L lib
4| ClasificadorComentarios
IIT_‘I Consolidado Etiquetado I
[ Ejecucion Clasificador
H L0G_27-10-2013_0;23;28
H L0G_27-10-2013_6;34:5

Bilog4
[ README
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2. Crear variable de entorno: JAVA_HOME= directorio de instalaci\penalty \@M \hskip \z@skip \unhbox \voidb@x \bgroup \let \unhbox \voidb@x \setbox \@tempboxa \hbox {o\global \mathchardef \accent@spacefactor \spacefactor }\accent 19 o\egroup \spacefactor \accent@spacefactor \penalty \@M \hskip \z@skip \setbox \@tempboxa \hbox {o\global \mathchardef \accent@spacefactor \spacefactor }\spacefactor \accent@spacefactor n.
2. Crear variable de entorno: JAVA_HOME= directorio de instalaci\penalty \@M \hskip \z@skip \unhbox \voidb@x \bgroup \let \unhbox \voidb@x \setbox \@tempboxa \hbox {o\global \mathchardef \accent@spacefactor \spacefactor }\accent 19 o\egroup \spacefactor \accent@spacefactor \penalty \@M \hskip \z@skip \setbox \@tempboxa \hbox {o\global \mathchardef \accent@spacefactor \spacefactor }\spacefactor \accent@spacefactor n.
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8. La herramienta genera un LOG de ejecucién para visualizar los estados del proceso del calsifica-
dor.
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