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RESUMEN

El Procesamiento de Lenguaje Natural identifica informacion clave, generando
modelos predictivos y explicando eventos o tendencias mundiales, creando conocimiento,
por ello, es importante aplicar técnicas de refinamiento en etapas principales como el pre-
procesamiento, al producirse con frecuencia datos y procesamiento con resultados
deficientes. Este documento analiza y mide el impacto de combinaciones de técnicas y
librerias para textos cortos en espafiol, mediante su aplicacion en tweets aplicados al
analisis de sentimiento, tomando en cuenta parametros de evaluacion en su analisis, el
tiempo de procesamiento y caracteristicas de las técnicas en cada libreria. La
experimentacién demostrd que elegir combinaciones de técnicas adecuadas en el pre-
procesamiento, proporciona una mejora de hasta un 5% y 9% en el rendimiento de la
clasificacion.

Palabras clave: PLN, técnicas, pre-procesamiento, analisis de sentimiento.



ABSTRACT

Natural language processing identified key information and generated predictive models

to explain global events or trends and create knowledge. For this reason, it was important

to apply refinement techniques in major stages such as pre-processing where data and
processing with poor results were often produced. This work analyzed and measured the
impact of the combination of techniques and libraries for short texts in Spanish in tweets
applied to sentiment analysis. It took into account evaluation parameters for the analysis,
processing time and the characteristics of the techniques in each library. Experimentation
showed that choosing combinations of appropriate techniques in the pre-processing

provided an improvement of 5% to 9% in the performance of the classification.
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1. INTRODUCCION

El Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) es una ciencia que se define
formalmente como un campo de estudio que combina la informatica, inteligencia
artificial, linguistica y procesos de anélisis de lenguaje natural, para generar conocimiento
e inteligencia (Reese, 2015). La importancia de esta ciencia radica en la comprension y
procesamiento de informacion expresada en diferentes medios como la red social twitter,
informacion que posteriormente puede ser utilizada en multiples areas como: blsqueda
(Battistelli, Charnois, Minel, & Teissédre, 2013), maquinas traductoras, reconocimiento
de entidad nombrada (NER), agrupacion de informacion, clasificacion (Uysal & Gunal,
2014), analisis de sentimientos (Krouska, Troussas, & Virvou, 2016) y otros (Hidalgo,

Jaimes, Gomez, & Lujan-Mora, 2017).

PLN estd conformado por etapas y técnicas aplicadas en areas especificas como
clasificacion de texto, NER y analisis de sentimiento (Dubiau & Ale, 2013) y una de sus
etapas mas importantes es el pre-procesamiento. El pre-procesamiento, esta definido
como un proceso de limpieza y preparacion del texto para su procesamiento final
(clasificacion, analisis, mineria, etc) (Haddi, Liu, & Shi, 2013). Esta etapa a su vez tiene
técnicas que se aplican en casi todos los casos al momento de trabajar en PLN, entre estas
técnicas se encuentra: tokenizer, stemming, lemmatizer, stop-words removal, lowercase,
etc. Existen técnicas mas especificas que pueden depender del contenido del texto con el
que se trabaja. Por ejemplo, a la hora de trabajar con Twitter se destacan técnicas de
limpieza, como: eliminacién de enlaces web, nombres de usuario, simbolos hashtag,
espacios en blanco, nombres propios, palabras numéricas y signos de puntuacion (Gupta
& Joshi, 2017). La importancia de aplicar estas técnicas en PLN se debe a la frecuencia
en que se producen datos de baja calidad generando un procesamiento con resultados muy
pobres, por lo tanto, al emplearlas, el conjunto de datos a procesar y sus resultados son

vistos con mayor consistencia y calidad.

Tomando en cuenta que para la aplicacion de estas técnicas es necesario de librerias
o herramientas, algunos investigadores han destacado librerias como: NLTK, StanFord-
NLP, SpaCy y FreeLing, esta ultima es considerada una de las mas potentes, por sus
maultiples funcionalidades y su soporte para idioma espafiol, ademas de proporcionar

analisis del lenguaje para otros idiomas (inglés, portugués, italiano, francés, aleman, ruso,



catalan, etc.) (Henriquez, Guzman, & Salcedo, 2016). Por otro lado, las librerias restantes

se han enfocado en trabajos aplicados al idioma inglés, al ser el lenguaje universal.

Es grande el cambio que las librerias estdn tomando en la traduccion a idiomas
diferentes al inglés, en sus corpus, diccionarios y otras funciones (Prata, Soares, Silva,
Trevisan, & Letouze, 2016); sin embargo para el espafiol, aln estdn en etapa de

maduracion por su compleja sintaxis y semantica (Hidalgo et al., 2017).

En base a antecedentes preliminares es claro, que definir qué técnicas y librerias
asociadas a PLN son las adecuada, es un desafio, y mas adn si se aplica al lenguaje natural
en espafiol, al no existir informacion amplia en este idioma. La combinacion de éstas
puede significar un resultado relevante en el procesamiento final del texto; sin embargo,
la mayoria de autores evalla su impacto a breves rasgos, ademas de dejar a las librerias
experimentales en un papel secundario, por lo que es necesario valorar de manera mas
detallada cada una de ellas, enfocandose en el principal problema: el analisis de datos en
espafiol. De esta manera, el objetivo de este trabajo, sera analizar las técnicas mas
relevantes en PLN por medio de librerias que cuenten con soporte para idioma espafiol,
experimentando con conjuntos de tweets seleccionados previamente, aplicandolos al
analisis de sentimiento, y de esta forma evaluar el impacto de las técnicas aplicadas al

texto por medio de pardmetros como es la precision, exhaustividad y rendimiento.



2. ESTADO DEL ARTE

Las investigaciones en linea, la expresion libre en redes sociales, y en la web han
despertado el interés en la busqueda de técnicas de extraccion automatica de informacion,
debido a que son fuentes de datos en tiempo real. Estas investigaciones, se encaminan
especialmente en el analisis de sentimiento, deteccion y clasificacion; areas que se
encuentran ligadas a herramientas, algoritmos y librerias para el Procesamiento de
Lenguaje Natural (PLN). PLN al ser un campo de analisis de texto y datos procesados
que se transforman en conocimiento, su estudio es constante, tomando en cuenta sus
diferentes niveles de andlisis tanto como semantico(Altszyler & Brusco, 2015), léxico
(Pérez-guadarramas, Rodriguez-blanco, & Simdn-cuevas, 2017), sintactico (Antonio,
Velasquez, Paul, Paz, & Guzman, 2017) y pragmatico (Soto Kiewit, 2017) . Otros
investigadores enfocan sus estudios en las técnicas aplicadas en PLN principalmente en
la etapa de pre-procesamiento, etapa cuyo objetivo es la limpieza y el refinamiento de los
datos, con el fin de tener resultados 6ptimos en el procesamiento, entre estas técnicas de
pre-procesamiento se encuentra: lowercase, tokenizer (He & Kayaalp, 2006), stemming
(Alami, Meknassi, Ouatik, & Ennahnahi, 2017), lemmatizer (Singh & Kumari, 2016) y
stop-word removal (Katariya & Chaudhari, 2015) como las méas importantes, sin
embargo, en el trabajo de Gupta & Joshi (2017) exploran técnicas mas especificas
aplicadas en texto procedente de la red social Twitter, éstas igualmente se aplican en la
etapa de pre-procesamiento y comprenden dos segmentos: eliminacion de ruido en el
texto y normalizacion del texto por medio de la conversién de palabras no estandar a sus
formas candnicas. Este trabajo, aplicd su experimentacion en tweets en el idioma inglés
haciendo uso de la libreria NLTK. Dando una aplicacion més especifica Jiangiang y
Xiaolin (2017) en su investigacion comparativa de técnicas de pre-procesamiento de texto
enfocada al analisis de opinion en Twitter, evaluaron el efecto de seis tipos de técnicas,
entre ellas: eliminacion de enlaces web, stop-word removal, sustitucién de palabras
negativas, eliminacion de numeros, supresion de letras repetidas y ampliacion de
acronimos a sus palabras originales. Estas técnicas fueron aplicadas con el fin de evaluar
su efecto en el rendimiento de clasificacion de sentimientos con dos tipos de métodos y
experimentando con cinco conjuntos de datos diferentes en idioma inglés. Los
experimentos mostraron que la precision y el valor-F, parametros evaluados del

clasificador de sentimiento de Twitter, mejoran cuando se usan los métodos de pre-



procesamiento, para expandir acronimos y reemplazar la negacion, pero tienen un cambio

menor si se eliminan los enlaces web y los numeros, o se aplica stop-word removal.

Otros idiomas con estructura compleja como el arabe también son estudiados en el
area de PLN. El lenguaje arabe es considerado complejo cuando se aplica en resimenes
automaticos de texto y recuperacién de informacion. Es un lenguaje altamente flexible,
con palabras variables y morfologia compleja, razon por la cual la aplicacion de técnicas
como stemming son las mas idoneas para este lenguaje, al permitir reducir la longitud del
texto y buscar informacion con rapidez (Alami, Meknassi, Ouatik, & Ennahnahi, 2017).
Investigaciones como Galadanci, Muaz, & Mukhtar (2016) también destacan la
importancia de las técnicas de procesamiento de lenguaje natural aplicadas al lenguaje
arabe, experimentando con dos conjuntos de datos en los cuales se aplico tres tipos de
algoritmos de clasificacion: SVM, Naive Bayes, K-nearest. En cuanto a técnicas se usaron
correlacion de caracteristicas, stemming y n-grams. Sus resultados mostraron que la
seleccion de técnicas de pre-procesamiento en las revisiones aumenta el rendimiento de
los clasificadores. Tomando en cuenta que solo se aplic la experimentacion en la

herramienta RapidMiner.

Dentro de la ciencia de PLN, autores destacan librerias que sirven como
herramientas a la hora de procesar y pre-procesar texto, como FreeLing o SpaCy.
FreeLing es considerada una de las librerias mas potentes, al construir sistemas de mineria
de opiniones muy robustos, ademas de proporcionar funcionalidades de analisis del
lenguaje para diferentes idiomas (inglés, espafiol, portugués, italiano, francés, aleman,
ruso, catalan, etc.) (Henriquez, Guzman, & Salcedo, 2016). Por otro lado, SpaCy es una
libreria enfocada al procesamiento avanzado del lenguaje natural, la cual esta dirigida a
aplicaciones comerciales, y segin Omran & Treude (2017) en su investigacién en el
analisis de documentacidn de software, la consideran una de las mas rapidas y exactas, al
lograr la mejor precision en cuanto a tokenizer, con 90% de precision en comparacion con

otras.



3. FUNDAMENTACION TEORICA

3.1. Procesamiento del lenguaje natural

Para hablar de Procesamiento de lenguaje natural (PLN), es necesario definir como
primera instancia el concepto de lenguaje natural. De acuerdo al libro de Quesada Moreno
& Amo (2000) un lenguaje natural es dificil de describirlo por el gran debate que
presentan varios autores en donde basan sus estudios en teoria de conjuntos desde un
punto de vista matematico y teorias de lenguaje formales; sin embargo define de forma
general al lenguaje como “un conjunto de cadenas de simbolos sobre un alfabeto,
denominado vocabulario”, a su vez recalca que los lenguajes estan clasificados o
delimitados de acuerdo a caracteristicas formales de los conjuntos de cadenas de simbolos
que se generen. ElI mismo autor destaca caracteristicas comunes que puede presentar un

lenguaje para ser considerado natural, entre las mas destacadas esté:

- Tamano del léxico

- Estructuras de conocimiento
- Ambigiedad léxica

- Ambiguedad sintactica

- Etc.

El lenguaje natural, precedido por la palabra procesamiento, establece otro estudio
al ir mas alla de un lenguaje y sus caracteristicas. PLN esta definido de diferentes
maneras, como herramienta de deteccion de caracteristicas linguisticas (Narmadha &
Sreeja, 2016) junto con la identificacion de patrones que resultan en el lenguaje natural
(Agogo & Hess, 2018); sin embargo un concepto mas amplio de éste es el de ser un area
investigativa y de aplicacion que estudia como las computadoras se podrian utilizar para

comprender y manejar texto en lenguaje natural (Vijayarani, llamathi, & Nithya, 2015).
Niveles de analisis de PLN

El libro Indurkhya & Damerau (2010) considera cuatro niveles fundamentales o
componentes en el proceso de PLN; sin embargo, considera que no siempre se debe
utilizar todos, esto depende del tipo de procesamiento que se quiere obtener del texto.

Entre estos niveles esta:



Analisis semantico. — Linguisticamente este enfoque hace referencia al andlisis del
significado de palabras, oraciones completas y expresiones de acuerdo al contexto,
buscando siempre la coherencia y sentido en el texto.

Analisis léxico. — Este tipo de andlisis centra su objetivo en el elemento basico del
texto, la palabra, comprendiendo su composicion y origen o derivacion, es decir se
basa en un anélisis morfoldgico, teniendo como principal tarea relacionar las
variantes morfoldgicas, por ejemplo, la palabra comprando se deriva del verbo
comprar que a su vez puede generar variantes como compraste, compraron, compra,

etc.

Andlisis pragmaético. — El enfoque pragmatico se centra en la relacion entre las
palabras y oraciones, y el contexto donde se utiliza, para determinar su significado
en el texto, tomando como base el analisis semantico para evaluar cOmo se esta
usando dicha sentencia o palabra, al poder interpretarse de forma metaforica,

irénica o literal.

Anélisis sintactico. — EI objetivo de este andlisis es determinar estructuras
gramaticales presentes en componentes Iéxicos, verificando su construccién de
acuerdo a reglas gramaticales del lenguaje. El arbol sintactico es la forma general o
estandar de representar la estructura sintactica gramatical, ésta es una
representacion de todos los caminos en los que se puede derivar una oracion desde
el nodo raiz. Esto significa que cada nodo interno representa una aplicacion de una

regla gramatical.
Aplicaciones

De acuerdo a su funcionalidad PLN se encuentran en varias disciplinas como:
informatica, linguistica, matematicas, inteligencia artificial, robética, psicologia, etc.
(Vijayarani et al., 2015). Ademas, es un campo con multiples aplicaciones o técnicas

orientadas a un fin especifico, incluyendo entre sus principales:

Traduccion automatica. — tiene como objetivo la traduccion de un lenguaje natural

a otro.



Reconocimiento de entidades nombradas (NER). — extrae informacion del texto
como nombres de personas, lugares, organizaciones entre otros, clasificandolos en

categorias predefinidas (Narmadha & Sreeja, 2016).

Agrupacion y recuperacion de informacion. — su objetivo es tomar los datos
textualmente y generar categorias que expresen el contenido del documento (Reese,
2015).

Etiquetado gramatical (POS). — permite el analisis sintactico y léxico separando
al texto en elementos gramaticales y etiquetandolos de acuerdo a su funcién como

verbos, sustantivos, articulos, etc (Sun, Luo, & Chen, 2017).

Generacion de lenguaje natural. — éste genera texto a partir de una fuente de
conocimiento como una base de datos automatizando la creacion de reportes de

cualquier tipo (Reese, 2015).

Analisis de sentimiento. — es un campo que abarca diferentes areas que utilizan
técnicas de procesamiento de PLN, mineria de texto y linguistica computacional,
su objetivo es identificar y extraer la informacién subjetiva de textos (Galadanci,
Muaz, & Mukhtar, 2016), con el fin de clasificarlo de acuerdo a diferentes criterios,

para obtener la opinion y el sentimiento de las personas ante un tema especifico.

3.2. Tecnicas PLN en la etapa de pre-procesamiento

El procesamiento de lenguaje natural estd compuesto por etapas, estas pueden variar
de acuerdo al fin del estudio, como se indicé en la seccion anterior por medio de las
aplicaciones; sin embargo, en todo procesamiento existe la etapa de pre-procesamiento
que se aplican en casi todos los campos. Esta etapa tiene como fin la limpieza y la
normalizacion de los datos no estructurados y ruidosos, con el objetivo de prepararlos
para un procesamiento mas especifico (Gupta & Joshi, 2017). Ademas, cuenta con
técnicas que pueden ser utilizadas de acuerdo a criterios como el idioma, dominio del
texto u aplicacion del procesamiento. De acuerdo a investigaciones previas, dentro de las

técnicas mas comunes aplicadas en PLN se tiene:



Eliminacion de signos de puntuacion y caracteres especiales

Los signos de puntuacidn y caracteres especiales como repeticion de letras en
palabras, hashtags, signos de interrogacion y exclamacion, no intervienen en el
procesamiento del texto, lo recomendable es su eliminacion o sustitucion por tokens
unicos, ya que su espacio dentro del texto puede generar mayor tiempo de procesamiento.
Esta técnica es usada frecuentemente en analisis de sentimiento, clasificacion de texto y
andlisis NER, al no generar un aporte linglistico en estos campos de procesamiento,
reducir el nimero de palabras y realizar un analisis mas simple. (Smailovi¢, Kranjc,
Gréar, Znidarsi¢, & Mozetié, 2015).

Eliminacion de enlaces web y menciones de usuarios

La presencia de enlaces web es mas comun en conjuntos de datos cuyo contenido
proviene de redes sociales como los tweets, los cuales son utilizados principalmente en
analisis de sentimiento y clasificacion de texto, si bien estos enlaces no afectan el
sentimiento de los mismos, esta técnica permite eliminar ruido del texto y reducir el
namero de palabras. Para la aplicacion de esta técnica suele aplicarse previamente los
tokens, posteriormente los enlaces que coinciden con los tokens se eliminan de los tweets
para limpiar su contenido (Jiangiang & Xiaolin, 2017). En el caso de menciones de
usuario presentes en tweets como: "La muy talentosa y profesional @manuelae...”, se
aplica el mismo método de tokenizer en busqueda de coincidencias para ser eliminados y

refinar el texto.
L owercase

Lowercase es una de las técnicas mas basicas dentro del pre-procesamiento y en
ocasiones es obviada por su simplicidad. Esta técnica consiste en la transformacion de
todo el texto que se encuentra en mayusculas a minasculas, fusionando las palabras y
disminuyendo la dimensionalidad del texto (Symeonidis, Effrosynidis, & Arampatzis,
2018). Es mayormente utilizado en la clasificacion y analisis de sentimiento, campos que
intentan establecer categorias sin centrar su objetivo en un analisis sintactico o léxico

como en el caso del etiquetado POS.
Ejemplo de aplicacion:

Tweet original:



“Mbappe tuvo un Mundial Rusia barbaro Goles desequilibrios velocidad futbol

Para mi el Mejor del mundial”
Tweet aplicado lowercase

“mbappé tuvo un mundial rusia barbaro goles desequilibrios velocidad futbol para

mi el mejor del mundial”

El ejemplo presentado muestra como la palabra “mundial” es escrita de dos formas
(Mundial, mundial), lo que produciria una mayor dimensionalidad del texto al ser

consideradas palabras diferentes.
Tokenizer

Esta es una de las técnicas basicas, cuyo objetivo es la division del texto en palabras
o frases significativas, delimitandolas por medio de caracteres especiales como puntos,
comas o0 espacios en blanco (Uysal & Gunal, 2014). La eleccién del delimitador en su
mayoria son los espacios en blanco; sin embargo, es conveniente la configuracion o
establecimiento de pardmetros de acuerdo a la herramienta de tokenizer utilizada en caso
de requerir eliminacion de signos de puntuacién, consideraciones de palabras juntas u
otros aspectos. La aplicacion de esta técnica es comdn es todos los campos del
procesamiento, desde la traduccion del lenguaje natural hasta el analisis de sentimiento,
su uso se debe particularmente a facilitar todo tipo de estudio al generar conjuntos de
palabras que pueden ser analizadas de forma individual como el caso del andlisis POS
(Etiquetado POS).

Ejemplo de aplicacion:
Tweet original:

“Mbappé tuvo un Mundial Rusia barbaro Goles desequilibrios velocidad futbol

Para mi el Mejor del mundial”
Tweet aplicado tokenizer y analisis POS (etiqueta gramatical: [S] sustantivo)

[“Mbappé”’[S], "tuvo ’[V], “un "[AR],“Mundial [NOM],*“Rusia ’[S],“bdrbaro "[A
DJ],“goles ”’[S], “desequilibrios "[NOM],“velocidad ”[NOM],“fatbol[NOM] ”,  “para”,
“mi”[AD.POS], “el"[AR], “mejor ’[ADJ], “del "[ART], “mundial "[NOM]]



Stop-Word Removal

Una palabra de parada (stop-word) es una palabra de uso comtn (“un”, “la”, “en”
que es considerada menos importante dentro del texto, o que no aporta un significado
preciso a éste, por lo cual un motor de bdsqueda es programado para ignorarla, ya que
ocupa un espacio en el conjunto de datos y requiere tiempo de procesamiento, lo que
puede producir una baja eficiencia. La técnica stop-word removal tiene como objetivo la
eliminacion de estas palabras por medio de cuatro métodos:

Meétodo clasico. — método usado para eliminar las palabras vacias o de parada

mediante listas o diccionarios pre-compilados.

Métodos basados en la Ley de Zip. — utiliza tres métodos de creacion de stop-
word. Los métodos incluyen eliminar palabras més frecuentes, eliminar palabras de

baja frecuencia, y eliminar palabras simples.

Meétodo de Informacién Mutua (MI). — es un método supervisado, el cual utiliza
la comprobacién de informacion entre un término dado y el tipo de documento
(Ejm. positivo, negativo) facilitando una solucion de cuanta informacion el término
puede generar sobre una clase del documento. La baja informacién apunta que el

término tiene un bajo poder de distincidén y consecuentemente se elimina.

Muestreo aleatorio basado en términos (TBRS). — este método propone la
deteccion de palabras vacias manualmente por medio de documentos web. Su
técnica es la iteracion sobre fracciones de datos separados al azar, y la clasificacion
de los términos en cada fraccion en funcidn de sus valores utilizando la medida de
divergencia de Kullback-Leibler como se muestra en la siguiente ecuacion (Saif,
He, & Alani, 2017):

dx(t) = Px(t).log2Px(t)/P(t)
donde:
Px(t) es la frecuencia normalizada de un término t dentro de un conjunto x, y

P (t) es la frecuencia normalizada de t en toda la coleccion.
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Lemmatizer y Stemming

La técnica lemmatizer o lematizacion en espafiol tiene como objetivo unificar los
términos que aportan la misma informacion de un texto, reemplazando cada uno por su
lema. El lema de una palabra es un término que por convencion se acepta como
representante de todas las formas de una palabra, y para encontrarlo, se eliminan todas
sus flexiones (conjugaciones, género, nimero, etc) (Dubiau & Ale, 2013). Dentro de
aplicaciones PLN esta técnica reduce la cantidad de términos de un texto que se analizan
mas tarde (Guzman & Maalej, 2014). La lematizacion necesita soporte adicional de
diccionarios para buscar e indexar, lo cual mejora su precision en aplicaciones de

extraccion de caracteristicas (Asghar, Khan, Ahmad, & Kundi, 2014).

Por otra parte el stemming, al igual que la lematizacién se involucra en el andlisis
a nivel morfolégico dentro de PLN, segin Diaz Gomez (2001) la lematizacion y
stemming llegan a ser la misma técnica; sin embargo, son consideradas diferentes por una
variante, mientras la lematizacién busca encontrar la palabra raiz de un término
generalmente por diccionarios, el stemming intenta eliminar o cortar automaticamente los
sufijos y prefijos de los términos dentro del texto, su fin es el mismo que la lematizacion,
es decir, busca obtener un minimo de caracteres y el maximo de informacién de ésta, de
tal manera se puede relacionar una palabra con otra de su misma familia. Esta técnica es
muy Util en trabajos de recuperacion de informacion (RI). Sin embargo, segin Krovetz
(1993), citado por Diaz Gémez (2001) la lematizacién y el stemming pierden sentido en
algunas ocasiones, por ejemplo en el caso de la primera técnica, si se encuentra el término
“Estado”, que se refiere a un pais y éste se transforma a “estar” como un verbo, se
tendrian bajo un término conceptos distintos, cayendo en un problema que conlleva a
analizar el contexto en el que surge este término. En el mismo libro Diaz Gémez (2001)
describe algunos de los principales algoritmos de lematizacion que caen dentro del
concepto de stemming, estos algoritmos integran dos grandes grupos, manuales y
automaticos (Ver figura 1); sin embargo solo se describiran los algoritmos automaticos

primordiales en trabajados en PLN, y entre ellos estan:

Eliminacion de afijos. - elimina afijos y/o sufijos de los términos para obtener su
lema. Su implementacidn es iterativa, usando algoritmos de mayor coincidencia como
Porter, el algoritmo mas conocido y usado, aplica de 30 a 40 reglas sobre los términos;

sin embargo, algunas de sus desventajas son que solo elimina sufijos en su mayoria y el
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conjunto de reglas define la calidad de la lematizacion, por otro lado, ante nuevas

palabras, la obtencion de su lema es més sencillo.

Sucesor de variedad. — su algoritmo se basa en linguistica estructural,
determinando los limites en los términos y los morfemas de una cadena. La variedad de
sucesores de una cadena se define como el nimero de caracteres diferentes que siguen a
ésta de acuerdo a un corpus. Calculado la variedad de sucesores se segmenta la palabra
por medio de los siguientes métodos:

Método del valor de corte: se determina un valor de corte para las variedades

de sucesores y un limite cada vez que se alcance el valor de corte.

Método de los picos y valles: se corta un segmento cuando se localiza un
cardcter cuya variedad de sucesores supera aquella del caracter que lo

antepone.

Método de palabra completa: si éste es una palabra completa en el cuerpo de

texto se hace el corte de un segmento.

Tabla de busquedas o Diccionarios. — método que agrupa en una tabla los
términos y sus lemas, éstos pueden ser buscados en dicha tabla para aplicarse la
lematizacion. Para la busqueda se utiliza el algoritmo de arbol-b o una dispersion. Es uno
de los métodos més sencillos y rapidos de usar; sin embargo, requiere diccionarios de
cada idioma para proporcionar ese tipo de analisis entre término y el lema

correspondiente.

Figura 1
Algoritmos de lematizacion

Algoritmos de lematizacion y stemming

Automaticos ~ Manuales

Eliminacion de afijos (Stem)

Sucesor de Diccionarios | N-grams
variedad (Stem) (Lem) (Stem)

Mayor
coincidencia

Simple
supresion

Fuente: Elaboracion propia
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Etiguetado POS

Esta técnica lleva su nombre por su definicion en inglés, Part-Of-Speech Tagging,
ademaés es también conocida como etiquetado gramatical, su objetivo es asignar a cada
palabra de un texto una categoria gramatical (sustantivo, adjetivo, verbo, etc). Su proceso
se realiza de dos maneras, conforme a la definicion de la palabra o de acuerdo al contexto

en el texto (Torres Lopez, Sanchez-Sanchez, & Villatoro-Tello, 2014).

El etiquetado gramatical muestra mayor informacion sobre una palabra,
dependiendo del tipo de problema que se quiera resolver, ya sea recuperacion de
informacién, clasificacidn, generacion de lenguaje, etc, tomando en cuentas que existen
investigaciones (Pang, Lee, & Vaithyanathan, 2002) (Go, Bhayani, & Huang, 2009) que
demuestran que su uso no es util cuando se aplica en SVM para el anélisis de sentimiento.
Por otro lado, realizar este tipo de etiquetado no es facil, debido a que muchos
etiquetadores pueden confundir etiquetas como un nombre con un verbo, por ejemplo, la
palabra “dado” depende del contexto, ya que puede entenderse como el verbo “dar” o el
objeto “dado”. Esta técnica a su vez se basa en un analisis sintactico, es decir utiliza un
arbol gramatical para el proceso de etiquetado, ademaés, de algoritmos de acuerdo a
diversos enfoques que abarcan dos grandes grupos, algoritmos supervisados y no

supervisados, los cuales son descritos a continuacion:

Supervisados. — este modelo requiere un corpus previo, el cual es utilizado como
entrenamiento para obtener informacién sobre el conjunto de etiquetas, conjuntos de
reglas, frecuencia de etiquetas, diccionario del etiquetador, etc. Su rendimiento
generalmente aumenta proporcionalmente con el tamario del corpus (Hasan, UzZaman,
& Khan, 2007).

No supervisados. — este modelo no requiere un corpus previo, usan técnicas
computacionales avanzadas para inducir automaticamente conjuntos de etiquetas y reglas
de transformacion. A través de esta busqueda, calculan la informacién probabilistica para
etiquetadores estocasticos o para inducir las reglas contextuales que necesitan los

sistemas basados en reglas o transformacion (Hasan et al., 2007).

Los modelos supervisados y no supervisados tienen una clasificacion mas amplia,

la cual se puede observar en la Figura 2.
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Figura 2
Algoritmos de Etiquetado POS

s ros
, |
el

Fuente: Elaboracién propia

3.3. Librerias para PLN
NLTK

Natural Language Toolkit (NLTK) es una plataforma lider de cddigo abierto,
escrito en el lenguaje de programacion Python, siendo una de las mas estables para
trabajar con textos en estado natural. Proporciona interfaces faciles de usar con mas de
50 corpus Yy recursos léxicos con datos de entrenamiento para sus algoritmos (NLTK,
2018). Una de sus caracteristicas, ademas de desventaja, es que no posee un soporte
multilenguaje; sin embargo, puede ser entrenado a partir de sus corpus en distintos

idiomas.
Entre las principales herramientas y recurso léxicos que cuenta NLTK estan:

- Tokenizer mediante expresiones regulares.
- Etiquetado morfo sintactico (Penn Treeback).
- Andlisis morfo sintactico (Corpus ACE)

- Reconocimiento de entidades nombradas (NER).
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- WordNet.
- Etiquetado de texto.

Corpus en la libreria NLTK

Un corpus puede definirse como una coleccidn de textos representativos de un
idioma, dialecto u otro subconjunto de un idioma, y es normalmente utilizado para analisis
linguistico (Svartvik, 1992).

Dentro de la libreria NLTK y otras, existen un sin nimero de estructuras de corpus.
En NLTK se diferencian cuatro tipos de estructuras, la primera es considerada la mas
simple al carecer de una estructura en si, ésta es solo una coleccion de textos. La segunda
agrupa los textos en categorias correspondientes a un género, fuente, idioma, etc. A
continuacidn, se tienen las estructuras superpuestas, éstas se generan a raiz de categorias
topicas, es decir, cuando un texto es relevante en mas de un tema. Por altimo, estan las
colecciones de texto que usan una estructura temporal, un ejemplo de ellas son las noticias
(Ver figura 3).

Figura 3
Estructura de Corpus

° ° e o
L4 tiempo

Simple Categorias Superpuestos Temporal

L[]

Fuente: Elaboracion Propia
Maédulos y técnicas de pre-procesamiento para lenguaje espafiol.

NLTK proporciona médulos de uso genérico para procesamiento del lenguaje, hasta
modulos especificos como tokenizacion en twitter, con soporte para idioma inglés y

espafol. Entre sus técnicas y modulos se tiene:

a) Tokenizer

Existen tres modulos utilizados para este tipo de técnica:
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1. Sent_tokenizer. — opera a nivel de oraciones. Devuelve el texto con oraciones
tokenizadas, utiliza el tokenizador de oraciones PunktSentenceTokenizer para el
idioma especificado. Sus parametros son: nltk. tokenize. sent_tokenize (text,
language="spanish’)

text: texto a dividir.
language: el nombre del idioma o modelo en el corpus Punk.

2. Word_tokenizer. — opera a nivel de términos. Devuelve los tokens encontrados
en el texto, utilizando el tokenizer de palabras TreebankWordTokenizer junto
con PunktSentenceTokenizer del idioma especificado. Sus parametros son: nltk.
tokenize. Word_tokenize (text, language="spanish’, preserve_line=False)

text: texto a dividir en palabras o tokens
language: el nombre del idioma o modelo en el corpus Punk.
preserve_line: opcion que permite o no preservar la oracién sin

tokens.

3. TweetTokenizer. - éste es un tokenizador especial para texto extraido de Twitter,
este texto conocido como tweets presenta caracteristicas propias como contener
nombres de usuario (@manueljt), enlaces web, entre otros términos. Mediante
tweet tokenizer es posible hacer un pre-procesamiento al texto y eliminar dichas
caracteristicas si activamos los parametros correctos, entre estos estan:
nltk. tokenize. Casual. TweetTokenizer (preserve_case=True, reduce_len=False,

strip_handles=False)

preserve_case: si no se actica (False) devuelve la cadena original
reduce_len: normaliza la longitud de la palabra.
strip_handles: elimina términos cuyas caracteristicas cumplan con

caracteristicas de nombres de usuario de Twitter.

b) Stop Words Removal

Para este proceso NLTK utiliza su corpus en espafiol de stop-word, donde se
encuentran palabras vacias como: en, la, lo, las, un, una, etc. Para ver el corpus con el que

se trabaja se utiliza las siguientes sentencias:

>>>import nltk
>>>from nltk. corpus import stopwords
>>>set (stopwords. words(‘spanish’))

Salida: muestra el corpus actual de palabras vacias de la libreria
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{'estaban’, 'fuera’, 'estd’, 'no’, 'estado’, 'tuviese', 'vuestras', ‘hubieron’, ‘eran’,
'fueron’, ‘estabamos’, 'teniendo’, 'nuestra’, ‘estuviste’, 'al’, ‘qué’, ‘otro’, 'habras’, 'e',
'tendriais’, 'quien’, 'estadas’, 'serias’, 'mucho’, 'estuvimos’, 'estad’, 'vosotros',
'tuyas’, 'tenemos’, 'tuvieras', ‘en’, 'eso’, ‘hasta’, 'seamos', 'tenian’, ‘habria’, 'mi’,
'tengas', 'ti’, ‘habré', 'sentida’, 'tendrias’, 'uno’, 'hubo’, ‘estariais’, 'ante’, 'nuestras’,
'os', 'este’, 'estamos’, 'durante’, 'seais’, 'estaremos’, ‘una’, 'ya', 'tanto’, 'su’, 'td’,
‘estuviesen’, 'tienen’, 'mio’, ‘tenida’, 'habiamos', ‘ella’, ‘con’, 'hayan’, 'tuvierais',
'tenia’, 'habréis', 'serian’, ‘contra’, 'tendrian’, 'tu’, ‘también’, 'tuyo', ‘estuvo’, 'son’,
‘nuestro’, 'soy’, 'tuviste', 'habriamos’, ‘'un’, 'tendrd’, 'estuviésemos’, ‘ese’, ‘algo’,
'hubieseis’, 'tenga’, 'estas', 'erais’, 'fuerais’, ‘cuando’, ‘que’, 'hubiera’, ‘esas’, 'es’,
'tienes', 'se', 'hubiesen’, 'sentidos’, 'hubiésemos’, 'esa’, 'fui’, ‘algunos’, 'hemos’,
‘estéis’, 'has’, 'lo’, 'hayas', 'hubieras', 'la’, 'las’, 'él', ‘'muchos', 'fuese’, ‘fueseis’,
‘hay’...}

Esta libreria cuenta con 313 palabras vacias en su corpus, ademas permite la adicion

de palabras que se consideren convenientes en el andlisis o proceso que se lleve a cabo.

c) Stemmingy Lemmatizer

La libreria NLTK cuenta con tres modulos principales dentro de las técnicas
Stemming y Lemmatizer, entre estos mddulos tenemos: WordNetLemmatizer,
SnowballStemmer y PorterStemmer; sin embargo, solo SnowBall Stemmer cuenta con
soporte para lenguaje espafiol, aunque su diccionario y algoritmo ain es muy pobre y
deficiente para este tipo de procesamiento. El algoritmo Snowball esta dirigido a la
eliminacidn de sufijos y afijos de palabras, técnica que es poco eficiente para el idioma
espafol, ya que corta las palabras sin tomar en cuenta en su mayoria que en este lenguaje
la morfologia de las palabras es muy variada. Un ejemplo de la ineficiencia de este

modulo aplicado al idioma espafiol es presentado a continuacion.

>>> from nltk.stem import SnowballStemmer
>>> snowball_stemmer = SnowballStemmer(‘spanish’)
>>> snowball stemmer.stem(‘cantaron’)

Salida: mediante la técnica de stemmer para espafiol, el algoritmo corta la palabra

de acuerdo a su diccionario de sufijos; sin embargo; la palabra pierde sentido.
>>>'cant'
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Para el caso del idioma inglés este algoritmo arroja mejores resultados, ya que la
morfologia y las reglas gramaticales de conjugacion son menos complejas y comunes

para muchos de los casos.

>>> from nltk.stem import SnowballStemmer
>>> snowball stemmer = SnowballStemmer(‘english’)
>>> snowball stemmer.stem( ‘playing’)

Salida: mediante la técnica de stemmer para inglés, el algoritmo corta la palabra;
pero para este idioma sus reglas estan mejor definidas, logrando tener la palabra derivada
correcta.

>>>"play’

FREELING

FreeLing es una libreria de codigo abierto, escrita en C ++ que proporciona
funcionalidades de andlisis de lenguaje (analisis morfolégico, etiquetado PoS, analisis
sintactico, analisis NER, etc.) para varios idiomas, siendo el mas completo en modulos el
idioma catalan. Ademas, proporciona un front-end de linea de comandos para analizar
textos y lograr resultados en diferentes formatos (XML, JSON, CoNLL) (FreeLing,
2018).

Los principales servicios en FreeLing son:

- Tokenizacion de texto

- Andlisis morfoldgico

- Tratamiento sufijo.

- Reconocimiento de palabras compuestas

- Andlisis NER

- Reconocimiento de fechas, nUmeros, razones, moneda y magnitudes fisicas
(velocidad, peso, temperatura, densidad, etc.)

- Etiquetado PoS

- Extraccion del gréafico semantico, etc.
Diccionarios o corpus en la libreria FreeLing

FreeLing cuenta con una diversidad de diccionarios para multiples idiomas, uno de

los diccionarios principales en todos sus idiomas es el morfoldgico. Estos diccionarios
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provienen de diferentes proyectos externos de codigo abierto, teniendo diferentes titulares

y licencias en comparacién de los paquetes de FreeLing (FreeLing, 2018).

Si bien los diccionarios para ciertos idiomas latinos parecen pequefios, se destaca
que la libreria permite el reconocimiento de muchas mas formas que las del diccionario,
gracias a su potente modulo de andlisis de afijos y sufijos. Ademas, cuenta con un
estimador basado en sufijos probabilisticos de categorias de palabras que no se encuentran
en los diccionarios (FreeLing, 2018). Entre sus diccionarios mas destacados se

encuentran:

- El diccionario catalan con mas de 520,000 formas correspondientes a 71,000
combinaciones de lemas.

- El diccionario inglés proviene de WSJ y otros corpus, con ciertas ediciones, este
contiene cerca de 68,000 formas correspondientes a unas 37,000 combinaciones
diferentes de lemas.

- El diccionario espafiol contiene mas de 555,000 formas correspondientes a mas
de 76,000 combinaciones de lemas.

- El diccionario portugués contiene cerca de 909,000 formas correspondientes a

105,000 combinaciones de lemas.
Moddulos y técnicas de pre-procesamiento para lenguaje espafiol.

FreeLing es considerada una de las librerias mas estables por sus mddulos basados
en el analisis morfolodgico, sintactico y semantico de texto en idioma inglés, espafiol,
portugués, francés, italiano, aleman, ruso, catalan, entre otros. Algunos de sus modulos

utilizados en lenguaje espaiiol son:

a) Mddulo identificador de idioma

Este modulo no enriquece el texto dado con algun tipo de nivel de analisis, su
funcién es comparar el texto de entrada con los modelos disponibles en la libreria para
diferentes idiomas, devolviendo el idioma mas probable del texto. Regularmente es usado

como un pre-proceso para determinar qué archivos de datos se usaran (FreeLing, 2018).

b) Modulo Tokenizer

Este modulo tiene como funcion principal la conversion de texto plano en un arreglo

de objetos de palabras, por medio de un conjunto de reglas de Tokenizacién. Estas reglas
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son expresiones regulares que coinciden con el inicio de la linea de texto. La primera
regla de coincidencia se utiliza para obtener el token, la subcadena de coincidencia se
elimina y el proceso se convierte en un bucle hasta que la linea esté vacia (FreeLing,
2018).

¢) Mddulo analizador morfoldgico

El analizador morfologico es un meta-modulo que no realiza ningun procesamiento
propio. Es solo un mddulo de conveniencia para simplificar la creacion de instancias y
[lamar a los submddulos descritos en las siguientes secciones. En el momento de la
instanciacion, recibe un maco_options objeto que contiene informaciéon sobre qué

submddulos deben crearse y qué archivos se deben usar para crearlos.

Cualquier submodulo cargado en el momento de instanciacion, puede desactivarse
y reactivarse més tarde utilizando el método macro: set active_options descrito
anteriormente. Se debe tener en cuenta que, si un submddulo no se carg6 al crear una
macro instancia, no se puede cargar ni activar mas tarde. Una aplicacién de llamada puede

omitir este mddulo y simplemente llamar directamente a los submdédulos que son:

- Deteccidn de puntuacion.

- Deteccion de numero.

- Moddulo de mapa de usuario.

- Deteccidn de fechas.

- Busqueda de diccionario.

- Reconocimiento de palabras maltiples.
- Reconocimiento de entidad nombrada.

- Cantidad de reconocimiento.

SPACY

SpaCy es una libreria de cddigo abierto dedicada al procesamiento avanzado del
lenguaje natural (PLN) en Python. Esta disefiada especificamente para uso en produccion
lo que ayuda a crear aplicaciones que procesan y "entienden” grandes volimenes de texto.
Generalmente, es usada para construir sistemas de extraccion de informacion o de

comprension del lenguaje natural o para pre-procesamiento de texto para aprendizaje
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profundo. Cuenta con el analizador sintactico mas rapido, modelos de redes neuronales
para etiquetado, y reconocimiento de entidad nombrada, para diferentes idiomas (spaCy,
2018).

Diccionarios o corpus en la libreria SpaCy

SpaCy utiliza conjuntos de datos de entrenamiento para sus médulos o modelos,
estos conjuntos incluyen todo el corpus de texto de Wikipedia y Google News; sin
embargo, Wikipedia no cuenta con datos en aspectos particulares como doctrinas legales
o religiosas, por lo que, si la aplicaciéon de los modelos se centra en un dominio como

estos, sus resultados pueden no ser 6ptimos.

La libreria SpaCy ademas de corpus integrados para cada modelo, cuenta con
vocabularios o diccionarios propios entrenados. Ademas, SpaCy intenta almacenar datos
en un vocabulario comdn denominado Vocab. Este es compartido por varios documentos
para ahorrar memoria. SpaCy codifica todas las cadenas a valores hash; por ejemplo,
"café" tiene el hash 3197928453018144401. Las etiquetas de entidad como "ORG" y
etiquetas de parte de la voz como también estan codificadas. Internamente, spaCy solo

trabaja con los valores hash (spaCy, 2018).
Modelos y técnicas para idioma espafiol

SpaCy presenta modelos neuronales para andlisis sintactico, reconocimiento de
entidades y etiquetado. Los modelos fueron disefiados e implementado desde cero
especificamente para SpaCy, brindando un equilibrio en cuanto a velocidad, tamafio y

precision. SpaCy cuenta con dos modelos para lenguaje espafiol:

es_core_news_smy es_core_news_sm. - son modelos multi-tarea CNN de Espafia
que se crearon en el corpus AnCora y WIkiNER. Su funcion es asignar vectores
token especificos del contexto, etiquetas POS, analisis de dependencias y entidades
con nombre. Admite la identificacion de entidades PER, LOC, ORG y MISC.

Los modelos estan entrenados en Wikipedia, por lo que su funcionalidad puede ser

inconsistente en muchos géneros, como en texto redes sociales.

Estos modelos ademéas ofrecen técnicas de pre-procesamiento como tokenizer,

lowercase, lemmatizer y stop-word removal, con las siguientes caracteristicas.
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Tokenizer

El algoritmo de Tokenizacion proporciona un mejor equilibrio entre el rendimiento,
la facilidad de definicion y la facilidad de alineacion en el texto original. Los datos del
tokenizador global y especifico del idioma se suministran a través de los datos del idioma.
Se presentan casos especiales como presencia de prefijos y sufijos, para ello se definen
reglas de puntuacion, por ejemplo, cuando dividir términos y cuando dejar intactos los

tokens que contienen reglas o términos especiales como abreviaturas.

Algoritmo general de tokenizer:

1. Iteraciones sobre subcadenas separadas por espacios.

2. Comprobar si existe una regla definida explicitamente para la subcadena.

3. Si no existe una regla especifica se intenta eliminar prefijos.

4. Si se eliminar un prefijo, regresa al principio del ciclo, para que los casos
especiales siempre tengan prioridad.

5. Sino elimina un prefijo, intenta eliminar un sufijo.

6. Una vez que no podamos eliminar mas de la cadena, se trata como un unico
token.

Lowercase

SpaCy cuenta con diferentes parametros de transformacion e identificacion de palabras

minuUsculas como:

Tabla 1
Parametros de transformacién a mindscula

Nombre Tipo Descripcion
lower int Forma en mintscula de la ficha.

. Forma en mindsculas del texto del tokenEquivalente a
lower_  unicode

Token.text.lower().
is_lower booleano (Esté el token en minuscula? Equivalente a token.text.islower().

Lemmatizer

SpaCy aplica reglas de lematizacion o una tabla basada en blsqueda para asignar
formularios base, por ejemplo, para el verbo "ser"—->"fue".
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Este tipo de algoritmo se aplica a partir de la version v2.0, spaCy, siendo la forma
mas rapida y facil la busqueda. Los datos se almacenan en un diccionario asignando un
término a su lema. Para determinar el lema de un token, spaCy simplemente aplica una

busqueda en la tabla.
Stop-Word Removal

SpaCy maneja un corpus de palabras vacias. Para mejorar la legibilidad de su
corpus, la libreria los separa por espacios y lineas nuevas que se agregan como una cadena
multilinea. SpaCy cuenta con un corpus de 551 palabras vacias en idioma espafiol, que
ademas puede ser ampliado de acuerdo a las necesidades que se tenga, algunas de ellas

se muestran a continuacion:

{'dias', 'varias', 'ese', ‘considerd’, ‘conseguir’, 'los', 'bajo’, 'sefiald’, 'mias’, 'sin’,
‘trabajamos’, ‘estados’, ‘hacemos’, 'mio’, ‘agregd’, 'menudo’, ‘algunas’, 'nadie’, ‘tiempo’,
‘usa’, 'ninguna’, 'hacen’, 'pudo’, 'mientras’, ‘dicho’, 'siete’, 'tltimo’, 'hubo’, ‘adrede’,
‘hacer', 'temprano’, 'las', 'cuanto’, 'podeis’', 'tan’', 'dia’, 'vuestras', 'alguna’, 'ésa’,
‘momento’, 'estan’, 'podran’, 'nuestro’, ‘cosas’, 'habia’, 'habia’, 'proximo’, 'Gltimas',
'manera’, 'grandes’, 'ya', 'podriais’, 'estado’, 'yo', ‘encuentra’, ‘explicd’, 'nos’, ‘ademas’,

1o

'de', 'sea’, 'mal’, 'hecho’, 'adelante’, ‘aunque’, ‘algun’, ‘ayer", 'si*, 'partir’, ‘ejemplo’, 'veces',
‘intento’, 'tenia’, 'alrededor', 'misma’, 'tener’, 'habra’, 'alli’, 'nuevo', 'seis', ‘empleo’,
‘cuantos', 'quizas', 'usar’, 'usted’, 'sois', ‘claro’, 'haces', 'soy', 'siendo’, 'te', 'intentamos’,
'tuyo’, 'consigue’, 'hemos’, ‘'uno', 'dias', ‘primer’, ‘creo’, 'indicd’, 'entre', ‘estos’, ‘pocas’,

‘decir’, 'despacio’, 'lejos’, ‘cerca’, 'ser’, 'siguiente’, ‘aquella’, ‘ciertas’...}

3.4. Andlisis de sentimiento

El anélisis del sentimiento es un campo interdisciplinario que recurre a técnicas de
PLN, linglistica computacional y mineria de texto con el fin de identificar y extraer
informacion de fuentes de datos como redes sociales, noticias, mensajes, etc. Su objetivo
es analizar las emociones y opiniones, reflejadas en el texto y clasificarlas de acuerdo a
clases o también conocidas como polaridades que pueden ser negativa y positiva. A las
polaridades positiva y negativa puede sumarse la neutra, la cual indica que el texto no
tiene ningun aporte en cuanto a emociones. La importancia de este campo radica en la
retroalimentacion que se da gracias a usuarios de productos, peliculas, servicios, etc,

mediante la recoleccion de informacidn en tiempo real que se genera en redes sociales,
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aportando a empresas de todo tipo a conseguir datos que se convierten en fuente de
conocimiento, lo que implica mayores ingresos al proveedor. Esto demuestra que las
opiniones se consideran una fuente de informacién muy valiosa. El sentimiento
encontrado en estas fuentes puede expresarse en cuatro niveles diferentes ,fuertemente

interconectados (Galadanci et al., 2016):

Nivel 0. Clasificacion del sentimiento del documento: Es uno de los problemas més
estudiados. Su objetivo es clasificar en positivo o negativo las opiniones recolectadas. En
algunos casos, se considera la clase neutral. Toda oracion o documento se asigna a las
clases positiva, negativa o neutral. Tomando en cuenta que existen caracteristicas muy
especificas como la presencia de palabras de negacién (“no”, “nunca”, “jamas”, etc), que
pueden cambiar la direccion del sentimiento, es necesario realizar un analisis mas

profundo.

Nivel 1. Subjetividad de la oracion y la clasificacion del sentimiento: el objetivo es
identificar oraciones subjetivas de las objetivas y clasificarlas en oraciones positivas o
negativas; es decir, cuando tienen un mensaje que puede interpretarse con las dos

polaridades.

Nivel 2. Andlisis de sentimiento basado en el aspecto: el analisis del sentimiento
toma un nivel mas complejo en documentos y oraciones, al carecer en ocasiones de la
capacidad de demostrar lo que a la gente le gusta 0 no; es decir, no encuentran los

objetivos de las opiniones extraidas.

Nivel 3. Resumen de opinion basado en aspectos: Este nivel considera todas las
opiniones sobre cada aspecto en los documentos u oraciones, intentando resumir los
comentarios positivos 0 negativos. Por lo general, infiere y extrae informacion en

porcentajes: "al 70% de las personas les gusto la pelicula".
Algoritmos de clasificacion en andalisis de sentimiento

Los algoritmos de clasificacion de texto se dividen en dos grupos de acuerdo a la
categoria de aprendizaje automatico, los algoritmos de aprendizaje automatico
supervisado que se caracterizan por tener un corpus manualmente clasificado, en donde
el algoritmo lleva a cabo dos procesos: encontrar los mejores parametros para el

algoritmo, y evaluar el nivel de fiabilidad con esos parametros, esta fase es llamada
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entrenamiento (Baviera, 2016). Y los algoritmos de aprendizaje automatico no
supervisado, en donde no se encuentra un corpus previamente etiquetado o un resultado
conocido. Su objetivo es deducir las estructuras presentes en los datos de entrada, a través

de un proceso matematico para comprimir la redundancia.
Algoritmos de aprendizaje automatico supervisados

Los algoritmos supervisados cuentan con 4 tipos de clasificadores: arboles de
decision, lineales, basados en reglas y probabilisticos. Dentro de estos clasificadores, los
mas utilizados son Naive Bayes y Support Vector Mahicne(SVM) RBF kernel.

Naive Bayes

Este algoritmo utiliza clasificacion probabilistica que requiere un pequefio conjunto
de datos de entrenamiento para determinar la prediccion de parametros. Este clasificador

utiliza la ecuacion del teorema de Bayes descrita a continuacion:
P(c|d)y=P(d]|c)P(c)/P(d)

des larevision y c es la clase o polaridad. Para una revision textual dado "d" y para
una clase "c" (positiva, negativa), la probabilidad condicional para cada clase dada de una

revision es P (c | d).

Este tipo de clasificador es regularmente utilizado en filtrado de correo basura o
spam. Otra aplicacion es la fusién de datos, combinando informacién indicada en

términos de densidad de probabilidad procedente de sensores. Otras aplicaciones son:

« Diagnéstico de cancer.
« Evaluacion de probabilidades en el desarrollo de un juego.

» Probabilidades a priori y a posteriori.
Support Vector Machine RBF kernel

El clasificador SVM ha demostrado ser altamente efectivo en la categorizacion de
texto tradicional, superando a Naive Bayes. Para los casos de dos categorias o clases, la
idea basica del procedimiento de entrenamiento en SVM es encontrar un hiperplano,

representado por el vector ~ w, que no solo separa los vectores del documento en una
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clase y otra; si no intenta aplicar cuando la separacién, o el margen de las clases, es lo

mas grande posible.

SVM es un clasificador basado en el modelo de espacio vectorial, es decir, requiere
que los documentos de texto se transformen en vectores de caracteristicas antes de ser
clasificados. Regularmente los documentos de texto se transforman en vectores
multidimensionales TF-IDF. El objetivo de la clasificacion es categorizar cada
documento de texto representado como un vector en una clase, aplicando el concepto de
clasificacion lineal, es decir toma una decision al clasificar en base al valor de una
combinacion lineal de sus caracteristicas. Sin embargo, el algoritmo SVM da la
oportunidad de convertir algoritmos lineales (una sola dimension) a versiones no lineales,
esta funcidn es conocida como metodos kernel como RBF. Este tipo de kernel surge por
las limitaciones computacionales de las maquinas de clasificacion lineal, que no son
aplicadas comunmente en la vida real. La clasificacion por medio del kernel RBF da la
solucion a este problema, mostrando la informacion en un espacio de caracteristicas de
mayor dimensién, lo cual aumenta la capacidad computacional de las maquinas de
clasificacion lineal (Banados & Espinosa, 2014). En general, el kernel RBF es la opcidn
mas razonable en clasificacion de texto. Este kernel mapea linealmente las muestras en
un espacio dimensional més alto, a diferencia del kernel lineal que suele mostrar en una
sola dimension (Hsu, Chang, & Lin, 2010).

Existen dos parametros importantes en un kernel RBF que son C y y. Estos
parametros no pueden ser escogidos al azar y se desconoce cudl es el valor apropiado para
cada caso; por lo tanto, es necesario realizar algin un procedimiento en el modelo,
conocido como la “busqueda de parametros”. EIl objetivo de este proceso es identificar
el mejor valor para C y y para que el clasificador pueda predecir datos desconocidos con
precision. La version mejorada de este proceso de bisqueda se conoce como “validacion
cruzada”. Esta validacion divide el conjunto de entrenamiento en v subconjuntos de igual
tamario y secuencialmente se prueba un subconjunto usando el clasificador entrenado en
el resto (v -1 subconjuntos). Cada instancia del conjunto de entrenamiento completo se
predice una vez, por lo que la precision de la validacion cruzada es el porcentaje de datos

gue estan clasificados correctamente (Chih-Wei Hsu, Chih-Chung Chang, 2016).

Investigaciones previas han demostrado que la optimizacién de valores de los

parametros del kernel RBF da mejores resultados en comparacion con Support Vector
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Machine lineal y el algoritmo de Naive Bayes, teniendo resultados de clasificacion de

conjuntos de datos con mas precision (Jadav & Scholar, 2016).

3.5. Métricas de evaluacion en algoritmos de clasificacion
Las métricas de evaluacion reconocidas en el campo de PLN vy la clasificacion de
texto, son la precision, exhaustividad (o recall) y F_measure. Estas métricas son
calculadas en base a los valores de las clases asignadas de la matriz de confusion generada
en el modelo de clasificacion en el analisis de sentimiento: verdaderas positivas (TP),
falsas positivas (FP), verdaderas negativas (TN) y falsas negativas (FN) (Haddi et al.,
2013).

La precision es una medida que certifica la exactitud de los métodos, y describe la
cantidad de positivos verdaderos de todos los documentos asignados positivamente, y esta

dada por:

TP
TP+FP

Precision=
Recall es una medida méas especifica, mide la proporcion de verdaderos positivos

de los documentos positivos reales, y esta dada por:

TP
TP+FN

Precision=

El rendimiento general se examina mediante el valor F_measure, que es la medida
armonica entre la precision y la exhaustividad. Este valor es aplicado en conjuntos de
datos desbalanceados, es decir con una diferencia en cuanto a documentos en cada clase
de gran proporcion. Se calcula por:

2*precision*recall

F measure= —
precision+trecall
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4. METODO Y MATERIALES

La metodologia empleada se basa en cinco pasos, que han sido parte de la
evaluacion de técnicas PLN en la etapa de pre-procesamiento, entre estos se encuentran:
la seleccion del conjunto de datos de experimentacion como proceso de entrada, seguido
del proceso de seleccion de técnicas. A continuacién, se realizan las combinaciones
posibles de técnicas, para seguir con la eleccion de librerias y sus respectivas
combinaciones, por ultimo, la evaluacion de técnicas en el anélisis de sentimiento; como
método adicional se considera la seleccion y definicion de los parametros de evaluacion
aplicados a las técnicas y combinaciones de éstas en el proceso de analisis de sentimiento,
y por ultimo se describe una seccion de materiales como softwares utilizados en
diferentes procesos del trabajo investigativo. El proceso extendido de la experimentacién
se puede observar en la Figura 1, y se detalla a continuacion.

Figura 4
Proceso extendido de experimentacion

—— . 1. Conjuntos de —
datos

1

2. Técnicas
Limpieza P i ‘ Datos
=p 3. Combinaciones |—=p| 4. Librerias |=—p
e =l
Stop Word Removal
Lemmatizer l
5. Modelo de
analisis de
sentimiento
Resultados

Fuente: Elaboracion propia
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4.1. Conjunto de datos.

Las técnicas de pre-procesamiento se evaluaron en dos dominios de tweets
cerrados, Mundial de futbol 2018 y Transito, para facilitar el entrenamiento previo de un
segmento de datos. Estos tweets fueron extraidos por medio de la APl de Twitter y el
lenguaje de programacion R.

Para una evaluacion objetiva el nimero de tweets para cada dominio fue el mismo,
1,300 en total. El conjunto de datos del Mundial de fatbol 2018 (conjunto F) cuenta con
tweets adquiridos de diferentes paises como: Argentina, Colombia, Espafia, México y
Uruguay, tomados en tiempos diferentes, en los cuales se consideré mayor actividad de
los usuarios en esta temética, como son: la semifinal y final. Posteriormente se clasificd
de forma binomial, positivos y negativos, teniendo como resultado 912 positivos y 410
negativos. En el caso del conjunto de datos de transito (conjunto T) contiene tweets de
diferentes ciudades del Ecuador del mes de mayo del 2018 y al igual que el conjunto F se
lo clasificd de forma binomial, obteniendo 381 positivos y 919 negativos. Concluyendo
qgue son conjuntos de datos desbalanceados, es decir, tienen una gran diferencia en
cantidad entre clases (positivas, negativas). Los conjuntos de datos desbalanceados son
frecuentes cuando su fuente son tweets ya que siempre marca la diferencia un tipo de
opinion entre los usuarios; sin embargo, este tipo de datos pueden generar que el
clasificador opte por minimizar el error en la clase predominante, lo que genera métricas

de exactitud sesgada.

La eleccién de dos dominios diferentes dentro de la experimentacion se planted al
presentarse ciertas caracteristicas en el conjunto F con el cual se experimentd por primera
vez. Este conjunto contiene tweets de diferentes procedencias, lo que implica una mayor
dimensionalidad del lenguaje, al tener expresiones y formas de comunicacién propias de
cada pais, esta caracteristica produce una evaluacion mas detalla de las técnicas de pre-
procesamiento, al no ir ligado a un conjunto homogéneo en cuanto a su diccionario o
Iéxico, por otra parte, el conjunto T permite tener otra perspectiva, aplicando las mismas

técnicas a un conjunto mas cerrado en cuanto a lenguaje.

4.2. Técnicas
Las técnicas son los elementos base de la investigacién, ya que seran el objeto de
evaluacion y estudio, con el fin de dar un criterio de su trabajo en PLN para texto corto

en espafiol. Como primer punto se analizo trabajos previos en el campo de PLN con la
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finalidad de evaluar las técnicas mas pertinentes en esta area, tomando en cuenta su
definicion y aplicaciones descritas en la seccion 3.2. De acuerdo a sus funcionalidades las
técnicas seleccionadas fueron: limpieza del texto, tokenizer, stop-word removal,
lemmatization y lowercase; la forma en que se aplicaron estas técnicas en la investigacion

se describe en la Tabla 4.

Tabla 2
Técnicas evaluadas

Técnica ¢Cbémo se aplicd?

Limpieza del texto Eliminacion de enlaces URL
Eliminacion de caracteres especiales: @, #

Eliminacion de nombres de usuarios

Tokenizer Division de palabras o tokens

Stop-Word Removal Eliminacion de palabras vacias por medio de corpus
Lemmatization Transformacion a su palabra raiz por medio de corpus
Lowercase Transformacion a mindsculas

4.3. Combinaciones de técnicas

Existen diferentes técnicas consideradas en PLN, por lo tanto, se generan multiples
combinaciones que pueden resultar de ellas, de acuerdo a lo que se quiere conseguir como
resultado. En esta seccion, se presentan todas las combinaciones posibles de técnicas de
PLN en la etapa de pre-procesamiento, de modo que las interacciones con mejor resultado
se descubran. La combinacion de técnicas de pre-procesamiento se realizd en base al
resultado de la investigacion de Uysal & Gunal (2014), en su trabajo fundamentan que
elegir combinaciones apropiadas en la etapa pre-procesamiento. En lugar de usar todas o
solo una de ellas, puede proporcionar una mejora significativa en el procesamiento de
lenguaje aplicado a la clasificacion de texto. Ademas, se analizé el objetivo de aplicacion
de cada tecnica seleccionada y el trabajo que ejerce en los diferentes campos de PLN,

tomando como principal el analisis de sentimiento.

Las técnicas lemmatization (LEM), stop-word removal (STO), tokenizer (TOK) y
lowercase (LOW) formaron parte de la evaluacion, teniendo presente que la técnica
tokenizer no fue evaluada en el andlisis de sentimiento, por su participacion obligatoria
en el modelo de clasificacion; por otra parte, las técnicas de limpieza de texto fueron
aplicadas en todos los casos. Las técnicas se establecieron como 0 o 1, interpretandose

como descartada o aplicada respectivamente en cada combinacion. De acuerdo al nimero
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de técnicas, se obtuvo 15 combinaciones diferentes (contando tokenizer), descritas en la
Tabla 2, sin incluir la combinacion que servird como base de comparacion en la
evaluacion (LM:0, SR:0, TK:0, LW:0).

Tabla 3
Combinaciones de técnicas de pre-procesamiento

Combinaciones
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4.4. Librerias
En esta seccidn se presentan las librerias que han sido parte de la experimentacion,
en base a caracteristicas comunes y sus funcionalidades de acuerdo al objetivo de la

investigacion.

De acuerdo a la seccién 3.3 existen mdaltiples librerias que enfocan su trabajo para
brindar herramientas en diferentes ambitos de PLN como: clasificacion de texto,
etiquetado automatico, analisis de sentimiento, analisis NER y aplicacion de técnicas de
pre-procesamiento; sin embargo, adn es limitada su funcionalidad en cuanto a idiomas

como el espariol, al ser un lenguaje tan extendido.

Las librerias seleccionadas NLTK, SpaCy y FreeLing fueron el resultado de un
analisis de caracteristicas que las hacen competentes para el objetivo de la investigacion,

ademas de cumplir con la mayoria de combinaciones de técnicas establecidas; si bien no
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cumplen con las 15 combinaciones, permiten un analisis con las mas importantes (Ver
Tabla 4).

Tabla 4
Librerias y técnicas que soportan
Combinaciones Librerias
LEM STO TOK LOW NLTK SpaCy Freeling
1 1 0 0 0 v v
2 0 1 0 0 v v
3 0 0 1 0 v v v
4 0 0 0 1 v v
5 1 1 0 0 v
6 1 0 1 0 v v
7 1 0 0 1 v
8 0 1 1 0 v v
9 0 1 0 1 v
10 0 0 1 1 v v
11 1 1 1 0 v
12 1 0 1 1 v
13 0 1 1 1 v
14 1 1 0 1 v
15 1 1 1 1 v

NLTK y FreeLing son mas utilizadas en PLN, NLTK por su facil implementacion y
antiguedad en el campo investigativo, aunque su funcionalidad es mejor para texto en
idioma inglés. FreeLing por otra parte es considerada una de las méas potentes al permitir
la construccion de sistemas de mineria de opiniones muy fuertes (Henriquez et al., 2016).
Spacy, aunque es una de las menos explotadas en PLN para lenguaje espafiol; se
considero, por presentar un modelo completo para este lenguaje, con amplios corpus y

multiples técnicas basicas en pre-procesamiento de acuerdo a sus médulos en espafiol.

Las librerias establecidas tienen como lenguaje de programacion en comun, el
lenguaje Python, por lo que se decidié trabajar en éste, donde se realizd un script para
cada libreria, los cuales cuentan con funciones para la ejecucion de cada combinacién de

técnicas que se aplicaron en los dos conjuntos de datos.
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4.5. Modelo de analisis de sentimiento

La etapa de evaluacion por medio del analisis de sentimiento, campo de PLN, fue
fundamental dentro de la investigacion, ya que su analisis sirviéo como resultado final en
la evaluacion de las combinaciones de técnicas aplicadas a los conjuntos de datos. Para
ello, fue necesario la construccion de un modelo de andlisis (Ver figura 5) en la

herramienta RapidMiner.

1. Fase

La primera fase cuenta con tres operadores basicos:

Read csv. — este operador recibe como entrada un archivo csv con un conjunto de
datos aplicados una combinacion de técnicas y clasificado manualmente de acuerdo a las

dos clases establecidas (positiva, negativa),

Filter examples. — filtra los datos que corresponden al tipo de combinacién a

evaluar.

Process documents. — genera vectores de palabras a partir de atributos del texto.

El esquema creado para el vector fue TF-IDF

2. Fase

La segunda fase trabaja con operadores para entrenamiento y clasificacion del

modelo, como:

Split data. — establece el nimero de tweets que sirvieron como entrenamiento y

aplicacion del modelo, quedando 70% y 30 % respectivamente,

Optimize Parameters. — este operador encuentra los valores Optimos de los
parametros elegidos para los operadores en su subproceso, en este caso para el algoritmo
SVM con kernel RBF y sus parametros C y gamma. Mediante este operador se configuro
lo valores de las constantes C y y tomando como base la investigacion de Hsu, Chang, &
Lin (2010) donde recomienda usar una “grid-search” o red de bdsqueda por medio del
método de validacion cruzada, el cual consiste en probar diferentes pares de los valores
de C yy y seleccionar el que obtenga una mejor precision u otro parametro de evaluacion,
que para este caso fue el valor F_measure, al trabajar con texto desbalanceado. Tomando

en cuenta que las secuencias de crecimiento exponencial en los parametros (C y v) es un
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método mas practico, se uso la secuencia en donde C toma valores de: 2°°, 23, ..., 28 yy
valores de: 2%, 213 . 23, Este operador dio como resultado la matriz de confusion con
los valores respectivos de los parametros evaluados, entre ellos la precision, recall y
F_measure, siendo F_measure el valor base como medida de impacto de las técnicas y

combinaciones aplicadas a los conjuntos.

Apply Model. — este operador aplica el modelo que fue entrenado para la
clasificacion.

3. Fase

La dltima fase fue la escritura de la matriz de confusion generada y los resultados
de clasificacion del modelo. Esta escritura se generd por medio de los operadores Write

as text y Write csv.

Figura 5
Modelo de analisis de sentimiento
Read CSV Filter Examples Process Documents...
fil b out exa exa wor
1.Fase de lecturay - | ? - - = -
filtrado
unm
Split Data Optimize Parameter... Apply Model (2)

2,Fase de
optimizacidn y
aplicacion del modelo

inp E per mod lab
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Write as Text Write CSV
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4.6. Software

El software utilizado como sistema operativo, librerias, entornos de desarrollo de

Fuente: Elaboracion propia

programacion y software para andlisis y mineria de datos, se describen en la presente

seccion.

El sistema operativo, base de la instalacion de las diferentes librerias y entornos de
desarrollo de programacion fue un ambiente Linux, Ubuntu 18.0 con una memoria de 4.0
GB y disco de 70 GB. Este sistema fue utilizado al considerarse uno de los mas estables
y con mayor facilidad de instalacién al momento de trabajar con librerias de PLN. En el
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caso de Freeling presenta versiones de paquetes y arquitectura estandar de Linux,
mientras NLTK y SpaCy muestran mayor compatibilidad y estabilidad en sus nuevas

versiones, con este sistema operativo.

Las librerias que fueron empleadas en la investigacion utilizaron el lenguaje de
programacion Python 3. El lenguaje fue comun para cada libreria. NLTK es una libreria
de cddigo abierto propio de Python, al igual que SpaCy; si bien Freeling es una libreria
en C++, sus nuevas versiones han sido adaptadas para trabajar en el lenguaje Python, en
el caso de NLTK se utilizo la version 3.3, en Spacy se implemento la version 3.6 y para

Freeling la version 4.1.

La utilizacion de librerias y programacion de scripts requiere de la instalacion de
paquetes y modulos, para lo cual es util un entorno de desarrollo integrado, el cual facilita
la programacién, compilacion y ejecucion de los diferentes scripts desarrollados. Para
esta investigacion, en la programacion en cada libreria se optd por el entorno de desarrollo
integrado PyCharm, un entorno dirigido especificamente para el lenguaje Python, con un

alto nivel en cuanto a sus funcionalidades y servicios en este lenguaje.

El Gltimo software utilizado, RapidMiner, version 8.2, es un software para analisis
y mineria de datos, cuyo entorno grafico permite el desarrollo de procesos de analisis de
datos por encadenamiento de operadores, desarrollados en lenguaje de programacién
Java. Por medio de este programa se gener6 el modelo de analisis de sentimiento que
permitio la evaluacion y medicion del impacto de las combinaciones de técnicas aplicadas

a los dos conjuntos de datos, por medio de los parametros de evaluacion establecidos.
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5. RESULTADOS

Una vez aplicado el algoritmo de clasificacion SVM en los conjuntos F y T
procesados con las diferentes técnicas y sus combinaciones en cada libreria detalladas en
la Tabla 5 y 6 respectivamente, se obtuvieron los siguientes resultados que serén

analizados desde diferentes puntos de vista.

5.1. Analisis de técnicas en la etapa de pre-procesamiento

La evaluacion de técnicas en la etapa de pre-procesamiento estuvo ligada a
parametros cualitativos como numero de palabras vacias eliminadas en cada libreria y
caracteristicas encontradas en la lematizacion del texto, ademas de un parametro
cuantitativo como es el tiempo de procesamiento para cada técnica en las diferentes

librerias. Los resultados de estos parametros se reflejan en los siguientes gréaficos.

Tiempo de procesamiento:

Figura 6 Figura 7
Tokenizer Lowercase
NLTK NLTK
FreelLing FreeLing
SpaCy SpaCy
-1 10 21 32 43 0 10 20 30 40 50
SpaCy FreeLing NLTK SpaCy FreeLing NLTK
tiempo 43,02 2,53 0,11 tiempo 36,04 0,19 0,15
Figura 8 Figura 9
Stop-Word Removal Lemmatizer
NLTK FreeLing
SpaCy SpaCy
-1 10 21 32 43 -1 10 21 32 43
SpaCy NLTK SpaCy FreeLing
tiempo 39,47 5,8 tiempo 47,29 27,2
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Palabras vacias eliminadas:

Figura 10
Conjunto F
NLTK |
SpaCy |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
SpaCy NLTK
O palabras 7273 6798
Figura 11
Conjunto T
NLTK |
SpaCy |
0 10IOO 20IOO 30IOO 40IOO 50IOO GOIOO 70IOO
SpaCy NLTK
o palabras 5968 6389

Caracteristicas de librerias evaluadas para cada técnica:

Tabla 5

Andlisis cualitativo de librerias

Tokenizer Incluye transformacion de lowercase
NLTK Requiere transformacion a lowercase previamente.
Stop-Word Removal
Lematizacion de nimeros
Lemmatizer No existe un analisis semantico y pragmaético dentro del
algoritmo.
No existe transformacion de plural a singular.
SpaCy

Stop-Word Removal

Requiere transformacion a lowercase previamente
El diccionario no cuenta con palabras vacias comunes en el

lenguaje espafiol : vy, a.

FreeLing Lemmatizer

Existe un anlisis semantico y pragmatico

No existe transformacion de plural a singular
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5.2. Andlisis de técnicas aplicadas al analisis de sentimiento.

Para la evaluacién de técnicas de PLN aplicadas al analisis de sentimiento en los
dos conjuntos de datos, se tom6 como parametros de evaluacion, la precision, recall y
F_measure como medida de rendimiento general y valor a considerar en la determinacién

de las mejore técnicas a usar en PLN para texto corto en espafiol.

Tomando el valor F_measure como pardmetro principal, se extrajo las
combinaciones con mayor valor, de esta forma se evidencié que al aplicar la técnica
lemmatizer combinada con técnicas como lowercase, se alcanz6 el F_measure maximo,
el cual supera en un 5% el valor obtenido al no aplicar ninguna técnica de pre-
procesamiento, sobre el conjunto de datos F. Para el conjunto de datos T, el valor de
F_measure mejora en un 9% al aplicar la técnica lemmatizer de forma individual y
combinada con lowercase. Demostrando asi que lemmatizer como técnica de pre-
procesamiento en PLN, beneficia a la clasificacion de textos cortos en lenguaje espafiol.
A su vez se evidencia que técnicas como lowercase y stop-word removal, si bien no
alcanzan un F_measure maximo, generan una mejora significativa en la clasificacion. Se
recalca que la técnica tokenizer no se evalud en la clasificacion de texto al ser una técnica
necesaria en todos los casos y que el modelo requiere por defecto internamente. Los
resultados de forma resumida se pueden observar en la Tabla 6, los resultados completos
se muestran en el Anexo 1y 2, con los detalles de precision, recall y F_measure para

cada combinacion en las librerias.

Tabla 6
Mejores resultados F_measure
Precision  Recall ~F_measure  Técnicas Librerias
77% 99% 86% LW:0 | TK:0 | LM:0 | STO:0
Conjunto F g0y 95% 91% LW:1|LM:1 SpaCy
82% 98% 87% LW:0 | TK:0 | LM:0 | STO:0
93,9% 97.2%  96% LM:1 SpaCy
Conjunto T 95% 97% 96% LW:1|LM:1 SpaCy
94% 97% 96% LM:1 FreeLing
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6. CONCLUSIONES

En este trabajo, se evaluo el impacto de técnicas de pre-procesamiento en PLN,
tomando como caso de estudio el campo de andlisis de sentimiento, uno de los mas
experimentados en PLN. Las técnicas fueron evaluadas en dos diferentes dominios de
tweets, Mundial de Futbol 2018 y Transito en el Ecuador de mayo del 2018, utilizando
todas las combinaciones posibles de las cuatro técnicas de pre-procesamiento
seleccionadas, ademas de ser evaluadas en diferentes librerias de PLN. Los aspectos a
considerar en la evaluacion, fue el tiempo de procesamiento de las librerias en cada
técnica, caracteristicas de procesamiento y capacidad de sus corpus y algoritmos
aplicados para el idioma espafiol, en cuanto al analisis de sentimiento se midio el impacto
de cada una de las combinaciones obtenidas considerando su precision, recall y

F_measure como medida de rendimiento general.

El andlisis experimental revelé que las combinaciones apropiadas de técnicas
como lemmatizer y lowercase en la etapa de pre-procesamiento segln el F_measure
obtenido después de aplicar el modelo de analisis de sentimiento proporcionan una mejora
significativa en la clasificacion. Aunque hay técnicas de pre-procesamiento, como
lowercase o stop-word removal que no alcanzan la mejora maxima en el proceso de
analisis de sentimiento, si existe una mejora demostrativa para éste. Por lo tanto, para un
problema de clasificacion de texto como el andlisis de sentimiento para texto en espafiol
en cualquier dominio, es recomendable analizar cuidadosamente todas las combinaciones
posibles de técnicas, en lugar de utilizar una o todas en la etapa de pre-procesamiento. En
caso de trabajar con otros campos de PLN es necesario examinar el fin del estudio y
analizar la funcion de cada técnica en el texto, para realizar un procesamiento mas

eficiente y con mayor precision en los resultados finales.
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8. ANEXOS

Anexo 1. Tabla de resultados: Conjunto F

Combinacién Tiempo-técnicas(seg) Tiempo-clasificacion Precision Recall F_measure
STO 5,80 6:17 80,5% 98,7% 88%
NLTK TOK-STO 0,07 - - - -
TOK 0,11 9:53 - - -
TOK 43,02 - - - -
LOW 36,04 9:02 84,8% 94,2% 89%
LOW-TOK 35,51 - - - -
LOW-STO 40,67 6:21 84,4% 95,2% 89%
LOW-TOK-STO 36,53 - - - -
TOK-STO 20,55 - - - -
STO 39,47 7:46 82,6% 98,0% 90%
SPACY LOW-TOK-STO-LEM 36,04 - - - -
LEM 47,29 8:41 86,5% 93,6% 90%
LOW-STO-LEM 35,72 6:40 83,1% 97,8% 90%
STO-LEM 21,84 5:45 84,4% 96,4% 90%
TOK-STO-LEM 20,00 - - - -
TOK-LEM 22,80 - - - -
LOW-TOK-LEM 34,12 - - - -
LOW-LEM 38,11 5:58 86,5% 95,0% 91%
LOW-TOK 0,17 - - - -
FREELING LOW 0,18 10:44 83,8% 95,6% 89%
TOK 2,53 - - - -
LEM 27,20 8:49 84,7% 95,9% 90%
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Anexo 2. Tabla de resultados: Conjunto T

Combinacién Tiempo-técnicas(seg) Tiempo-clasificacion Precision Recall F_measure
STO 4,20 5:22 93,1% 96,7% 95%
NLTK TOK-STO 4,19 - - - -
TOK 0,11 - - - -
LOW-STO-LEM 20,87 6:14 93,4% 94,9% 94%
TOK-STO 21,07 - - - -
LOW-LEM 20,59 5:11 92,8% 96,1% 94%
LOW-TOK-STO 20,69 - - - -
STO 21,67 5:36 92,8% 96,2% 94%
TOK 22,46 - - - -
LOW 22,87 5:54 93,7% 96,7% 95%
SPACY LOW-TOK 20,37 - - - -
STO-LEM 20,23 6:49 94,8% 95,9% 95%
TOK-STO-LEM 20,97 - - - -
LOW-TOK-STO-LEM 20,94 - - - -
LEM 23,30 4:48 95,1% 96,6% 96%
TOK-LEM 21,10 - - - -
LOW-LEM 21,05 5:09 95,1% 96,6% 96%
LOW-TOK-LEM 20,46 - - - -
TOK 10,96 ) ) ) )
FREELING LOW 8,86 4:40 92,6% 97,4% 95%
LOW-TOK 9,26
LEM 18,31 5:49 93,9% 97,2% 96%
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Problematica y/o pregunta de investigacion

1. ¢Presenta unadescripcion precisa y clara?
2. ¢Tiene relevancia profesional y social?
Objetivo general

3. ¢Concuerda con el problema formulado?

4. ¢Se encuentra redactado en tiempo verbal infinitivo?

Objetivos especificos

5. ¢Permiten cumplir con el objetivo general?

6. ¢Son comprobables cualitativa o cuantitativamente?

Metodologia

7. éSe encuentran disponibles los datos y materiales mencionados? N

8. ¢las actividades se presentan siguiendo una secuencia logica? f

9. ¢las actividades permitiran la consecucion de los objetivos especificos
planteados? ‘/

10. ¢Las técnicas planteadas estan de acuerdo con el tipo de investigacion? \/

Resultados esperados

11.¢5on relevantes para resolver o contribuir con el problema formulado? - )/ I

12.¢Concuerdan con los objetivos especificos? 7

13.¢Se detalla la forma de presentacion de los resultados? /

14. ¢Los resultados esperados son consecuencia, en todos los casos, de las

| actividades mencionadas? J - /
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2.2 Problematica:

....... L, as..in.vestigaciones..més..relev-antes-evall'lan.a..br-eves-.rasg-os.-librer-ias.en-.generalvi-0--técnicasde--'---...-»----~--~-~-
....... ottt indeperdieits: por 16 Giie” 68 Hecesaiis VA d6 ARSI THAS deral i Sada i qa

------ en-el-andlisis-de-textos-cortos-recopilados-y-clasificados-previamente -en-la-extraceion-de -

............................ Ak el L el ‘Waids: e, TR il et Mot (i e LT e T T e ) TSN SV U SRR RSN NS Sl SR

comentarios de redes sociales para ¢l dominio establecido en twitter. §& evaliard ia precision




..........................................................................................................................................................

..................... Westsss Lo atilzon de PLIN Al s un sospe 45 anilisn 26 1omios guo gnelen graamas g
..................... largos,.y que se encuentran especialmente en la red, como blogs y redes sociales.(especialmente.......
----------------- Twitter). Reese en su tibro-define dreas de apticacion de PLN; entreeltag: s
o
- Aepmindeinfomacion.
SO 1.0/ ) 101631 803 (=34 (O TN ¢ (SN -
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"""""""""""" Estudios “sobre PLN “sefialan"que "la lengua espafiola és uno de 168 “idiomas qié

..............................................................................................................................................................................................................................

------------------ Kursat"Uysal---&--Gunal"(20-1'4)-'presentan--una"investigacién'a-'profundidad;"midi'endo'e'l

impacto de técnicas de pre-procesamiento enfocado en textos en lenguaje turco e inglés; entre

Valverde & Martinez (2016) no se estudia la comparacion entre librerias PLN, su precision,




""""""""""" recall y rendimiento. Kursat Uysal & Gunal (2014) evaluaron técnicas de pre-procesamiento

........................................ Existen...multiples... librerias...enfocadas..a..PLN,. entre...ellas:.. CoreNLP, NLTK....
""""""""""" (Paramkusham;2014);OpenNLPy~OpenNer:Destacando NLTK Y CoreNLP: Segiti

............................................................................................................................................................................................................................................

..................... aplicaciones.comerciales,.y.en.particular.es..considerada.una.-de. las.mds.rdpidas.entre-otras.....
bibliote.ca:s. (Omr.an ..&.. . Treu.d.é; 20 1.7.)~: ..............................................................................................................................................
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amigable para el usuario, por archivos cargados y por medio de la API web dentro de sus

...... PrOpios 06digos para construir aplicaciones de nivel superior (Eryigit, 2014). ...
------------------------ Los trabajos-anteriormente descritos han-establecido qué téenicas de-procesamiento-son -

............... M OSSN NS AN gt s s seraseneserTeennsIIRe R oS en Eve SRR ek A e e RSk S USRS b SE o e E b GG e sl

""" las mas‘adecuadas para el analisis de texto, sin especificar cuales son las Tibrerias que cuenten

P m«af:«mvm@wc,—oﬁmﬁ;:sﬂ‘mﬂr:‘mf'&%ﬁm
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....................................... 2.9 Alcances Y. Xesultados €SPEeIAGOS: ..o
""""""""""""""""""""""""" Se-espera-identificar cudles son las técnicas relevantes; e implementarlas en librerias

Tweets . _escasos .. del dominio | Baja

planteado. espafiol que sea tendencia mundial.
~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~ ~Acceso-limitado-a-herramientas-de|-Media 1 Seleccionarlibrerfas de codigo abierto: |
las librerias a evaluar jL_dlman. sl
"""""""""""""" T Ié}ﬁﬁfi.‘{ﬁéﬁﬁé'i'éﬁt.é'ﬁéfé la 'Baja ' ' . Solicitar una prérroga para la entrega
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2.11 Esquema tentativo:

MAYO JUNIO JuLio AGOSTO SEPTIEMBRE

oBIETIVO ACTIVIDAD Semana/15 horas Semana/15 horas Semana/15 horas Semana/15 horas Semana/15 horas
1 2 3 4 1] 2 3 2 F) 2 3] 3 3 2| 3 4 T 2] 3 El
................................ Reyisionde. iany.comceptas .. : S RRGRCh] LLCCTTY (ETERE CERERY IDURRRN PODPUY RS SRR RN RUUDUY (O NN DUTres RUvEon SEsvssy REsssnt Sustuns Fovsssnl SURNURRRRRRTRRR
utilizarse dentro del proyecto.(Bisqueda) R i

Realizar una indagacion inicial
de proyectos paralelos o
afines al trabajo planteado.

Estado del arte

obre las técnicas de librerias y técricas de PLN.(Escritura del
procesamiento do PLN marco teérico)

Elaborar un marco tedrico Revisién sobre bibliografia enfocada a
s
....... frelevantes yrlas-librerias =+« f+erenrrrncirriiiinininiiiiebeenn e b o

[Obtener el conjunto de datos (extraccion de.
tweets). s
........ il TTTTTINY IIPSPNUOPPIPRURUTRRRRURIN SUPIRN SSUURIT! SURENN ISR SRR SRR
técricas y librerias. - TN

identificadas, por medio de  |Descarga e instalacion de lbrerias
[prusbas con el dominio de
texto planteado, identificando
""" 146 e &hicas televarites'y 188" [Exparimentar con difererfes Tbrerias y
Ibrerias asociadas. ltécnicas idertificadas sobre un conjunto de
datos.

[Evahuer resutrdos *Obtenst tabk resome de-|

Analizar los resultados

acuerdo a las métricas.
...... obtenidos de la evaluscior .S’S.Lfmum as re5vlados. oblenidos.de fada . |
técnicas seléccionadas. ibreria.(Escritura)
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--------------------- Valverde; B.; & Martinez; R..(2016).-Herramientas-de codigo-abierto-para-el procesamiento del-
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