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MINERIA DE OPINION PARA TEXTOS EN ESPANOL

USANDO PROCESAMIENTO NATURAL DEL

LENGUAJE
OPINION MINING FOR TEXTS IN SPANISH USING NATURAL
LANGUAGE PROCESSING

Edwin Auquilla

Resumen

Este articulo se propone el desarrollo de
una herramienta que permite la mineria
de opiniones de textos exclusivamente
en espafiol. Para ello, se realiz6 la
construccién de un corpus linguistico a
través de tweets. Este corpus se
caracteriza por tener tweets en idioma
espafiol latinoamericano y espafiol
castellano. Los algoritmos  de
clasificacion usados son: Naive Bayes,
SVM y LSTM. Para la evaluacion de la
propuesta se realizaron experimentos
con un corpus de 14.666 con una
clasificacion en dos clases (positivo y
negativo), luego en tres clases (positivo,
negativo, neutro). Los Resultados
obtenidos muestran que la clasificacion
binaria obtuvo mejores resultados que en
la clasificacion a tres clases en los tres
algoritmos.
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Abstract

This paper proposes development of a tool
that allows opinion mining of texts
exclusively in Spanish. For this, a
linguistic corpus has been constructed
through  tweets. This corpus is
characterized by having tweets in Latin
American Spanish and Castilian Spanish.
The evaluated classification algorithms
were: Naive Bayes, SVM, and LSTM. The
experiments were carried out with a
corpus of 14,666 with a classification in
two classes (positive and negative) in
three classes (positive, negative, neutral).
The results obtained show that the binary
classification got better results than the
three-class classification in the three
algorithms.

Keywords:

NLP, SVM, LSTM, Naive Bayes,
Tokenize, TASS, Process, Linguistic
Corpus, API, Twitter.

!Estudiante de Ingenieria de Sistemas — Universidad Politécnica Salesiana, Egresado — UPS — sede Quito. Autor
para correspondencia: eauquillam@est.ups.edu.ec
2Julio Proafio Docente de la Universidad Politécnica Salesiana — UPS - sede Quito
Email: jproanoo@ups.edu.ec



1. Introduccion

El procesamiento natural del lenguaje tiene una
gran cantidad de aplicaciones hoy en dia como
son: analisis de sentimientos, historias clinicas,
clasificacion de curriculos, mineria de
opiniones, clasificacion de incidencias,
basqueda en internet por voz, Traduccidn
automatica de comentarios en foros, etc [1].

En la actualidad existen varias
herramientas o sistemas de Deep Learning,
Machine Learning para mineria de opiniones o
analisis de sentimientos a través del procesamiento
natural del lenguaje para textos en inglés.

Para NLP existe una gran variedad de
algoritmos que se pueden utilizar. Para esta
investigacién se tomd como referencia a [2],
[3], [4] para la seleccidn de los algoritmos. Los
articulos consultados tratan de aplicaciones de
procesamiento de lenguaje natural, extraccion
de aspectos en opiniones textuales y analisis de
sentimientos. De acuerdo [2] menciona que
para analisis de sentimientos se usa algoritmos
de aprendizaje supervisado que pueden ser: de
regresion y de clasificacion. Los primeros
relacionan un cierto nimero de caracteristicas y
una variable objetiva continua. En cambio, los
de clasificacion se fundamentan en un conjunto
finito de resultados, dicho resultado es una
etiqueta discreta. Aunque ambos tipos de
algoritmos pueden ser utilizados se centra en
los siguientes: Naive Bayes, Maquinas de
Vectores de Soporte, K vecinos mas cercanos y
Arboles de Decision.

En [3] el autor, se centra solamente en el
uso del algoritmo Naive Bayes consideran que
el modelo representa un éxito considerable en
aplicaciones de NLP debido a que es facil y
rapido predecir clases, para problemas de
clasificacion binarias y multiclase.

En [4] los autores proponen el uso de
“Long Short-Term Memory” (LSTM) que son

redes de memoria de a corto plazo o a largo
plazo. y que ha obtenido resultados récord en
comprension de textos en lenguaje natural y
reconocimiento de escritura manual entre otras
aplicaciones.

Teniendo en cuenta lo descrito por dichos
autores se llegé a la conclusion de usar tres
algoritmos de aprendizaje supervisado estos
son: Naive Bayes, “Maquina de Soporte de
Vectores” (SVM) y LSTM, se eligid estos tres
algoritmos ya que se acoplan perfectamente con
el procesamiento natural del lenguaje vy
proporcionan una integraciéon con el texto de
cada uno de los tweets recolectados.

“Natural Language Processing” (NLP) es un
area de la linglistica computacional y de la
inteligencia artificial, el termino lenguaje natural se
usa para diferenciar los lenguajes humanos, de los
lenguajes de programacion [5]. Su primordial tarea
es la de analizar los aspectos linguisticos del texto
a través de un programa informatico [6].

La arquitectura de un sistema de NLP se
sustenta en una definicion del LN (lenguaje
natural) por niveles estos son:

¢ Nivel Fonoldgico: se enfoca en como las
palabras se relacionan con los sonidos
que representan.

¢ Nivel Morfoldgico: se enfoca en como
las palabras se construyen a partir de unas
unidades de significado méas pequefias
Ilamadas morfemas.

e Nivel Sintactico: estd enfocado en
enlazar palabras que crean oraciones,
teniendo en cuenta la estructura de la
oracion donde interviene cada palabra.

e Nivel Semantico: esta enfocado en el
significado que tiene las palabras y como
estas palabras se pueden relacionar entre
si para formar una oracion.

e Nivel Pragmatico: esta enfocado en el
significado de las oraciones que se utiliza
en diferentes ambitos y que pueden



cambiar su significado dependiendo de la
situacion [7] .

Por otro lado, varios autores usan Naive
Bayes, este es un algoritmo de clasificacion
supervisada que se basa en el teorema de Bayes
[8], menciona que es posible conocer la
probabilidad de que ocurra un evento a partir de
que ocurra otro evento, del cual depende el
primero [3]. Se la denomina Nave (ingenua)
debido a que asume que las palabras son
condicionalmente independientes entre si dada
una cierta clase [9].

Proporciona una mejor precision de
clasificacion en conjuntos de datos en tiempo
real que cualquier otro clasificador y puede usar
un conjunto de entrenamiento pequefio [4].

Este algoritmo usa tokens los cuales
después de ser procesados se debe convertir a
un diccionario ya que asi entiende el
clasificador esto se logra usando las palabras
como claves seguidas de TRUE valores. [10],
como se muestra en la Figura 2 y 3.

Value
‘diotas’ :True, "

Size
{ 'manutonic”:True,
‘abraz ...

Type

dict |5 buenotes':True,

str 8 Positiva

Figura 2. Diccionario de palabras.

Key 4 Type Size

abrazo bool
buenotes | bool

bool

diotas

gran bool

manutonic |bool

Figura 3. True Valores.

Otro algoritmo utilizado es LSTM que
traducido al espafiol significa unidades de
memoria a corto plazo o a largo plazo. Son un
subconjunto de las redes neuronales recurrentes

gue son mayormente conocidas y con una gran
variedad de aplicaciones en Deep Learning
[11], permiten distinguir y pronosticar una serie
de datos a lo largo del tiempo, como, por
ejemplo: textos, genomas, discurso hablado o
series numéricas [12].

Las LSTM estan disefiadas para evitar el
problema de dependencia a largo plazo es decir
que recordaran informacion durante largos
periodos de tiempo [13] segun [11] las redes
neuronales recurrentes que son antecesoras a
las LSTM tenian un problema que poseian un
cierto tiempo de memoria y esto hacia que no
fueran tan eficaces como las memorias LSTM.

En la Figura 3 muestra la arquitectura de
LSTM que tienen una estructura tipo cadena lo
que cambia de la arquitectura de “Redes
Neuronales Recurrentes” (RNN) es el modulo
de repeticion el cual en vez de tener una sola
capa de red neuronal hay cuatro que se
relaciona entre si [11].
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Figura 3. Arquitectura LSTM. [11]
Finalmente, las maquinas de soporte

vectorial pertenecen al grupo de algoritmos de
aprendizaje supervisado, se centra en la
clasificacion binaria o regresién de manera
acelerada y efectiva, de acuerdo a [10] en
términos geométricos se puede observar a las
maquinas de soporte vectorial como un
hiperplano como muestra la Figura 4 las
instancias positivas y negativas estan separadas
por los vectores de soporte.
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Figura 4. Maquina de soporte de vectores [2].

SVM cuenta con diferentes argumentos
que se puede utilizar para la configuracion y de
esta forma tener mejores resultados de
clasificacion. Cuando no es posible clasificar
de forma lineal, plano o hiperplano se usa el
argumento kernel el cual brinda un nuevo
espacio dimensional para obtener una
clasificacion eficaz y eficiente [2] [3] [14].

Sin embargo, para textos en espariol hay
muy poca informacion o aplicaciones, esto
debido a que el lenguaje espafiol es mas
complejo en sus formas verbales, gramatica,
multitud de dialectos y variaciones semanticas
de cada region.

De acuerdo a [15] los autores en su
investigacién de “Aprendizaje profundo para la
extraccion de aspectos en opiniones textuales”,
menciona que es una tarea muy importante en
el andlisis de sentimientos o mineria de
opiniones, ya que puede lograr una mayor
precision en el analisis de informacion y
promover la toma de decisiones. El aprendizaje
profundo combina varios algoritmos o
estrategias que obtienen resultados relevantes
en diversas tareas del procesamiento del
lenguaje natural.

En [14] el autor de “Sistema Deep
Learning para el andlisis de sentimientos en
opiniones de productos para la ordenacion de
resultados de un buscador semantico”, aborda

el problema de andlisis de sentimientos,
enmarcado dentro del area de estudio del
Procesamiento de Lenguaje Natural, usando un
conjunto de tweets en espafiol filtrados por
hashtag utilizando técnicas de aprendizaje
automatico aplicadas al campo de NLP en esta
investigacion el autor antes de usar algoritmos
de aprendizaje supervisado usa algoritmos de
aprendizaje automatico con la intencion de que
su sistema se capaz de distinguir la estructura
de textos y asi lograr mejorar los resultados de
clasificacion obtenidos

En [2] el autor de “Analisis de sentimientos
en Twitter” en su investigacion crea un sistema
que clasifica los tweets de un usuario en
sentimiento  positivo 0 negativo, utiliza
algoritmos de aprendizaje supervisado y para la
creacion de su corpus usa los tweets en espafiol
que proporciona TASS(Taller de Analisis de
Sentimientos) de los cuales toma unos 68.000
tweets, al usar ese corpus obtuvo buenos
resultados en sus algoritmos de clasificacion lo
cual facilito que no expandiera mas su corpus
ya que los experimentos y resultados fueron los
esperados.

De acuerdo a Alejando Pérez autor de la
investigacion “Aplicacion para el analisis de
sentimientos y tendencias en redes sociales”
plantea el uso de redes neuronales recurrentes y
LSTM para el desarrollo de una herramienta de
analisis de sentimientos, al momento de realizar
experimentos con estos algoritmos de
clasificacion toma en cuenta que la mejor
opcién es LSTM ya que no tiene problema del
desvanecimiento del gradiente esto significa
que los pesos y los sesgos no pueden
actualizarse correctamente porque el gradiente
que actia de corrector se desvanece. El
gradiente permite ajustar los parametros de la
red a través de caculos de tal manera que
minimice su desviacion a la salida [16]. Pero
para que su algoritmo funcione correctamente
debi6 usar 1.6 millones de tweets los cuales
fueron proporcionados por la Universidad de



Stanford con estos datos el algoritmo obtuvo
buenos resultados.

En este articulo se propone la construccion
de una herramienta para mineria de opiniones
con su respectivo corpus linguistico construido
con tweets en espafiol de varios paises de
Latinoamérica como: Ecuador, Costa Rica,
Uruguay, México, Chile y Espafia. Ademas, se
propone una metodologia especifica para la
construccion del corpus, mediante el uso de la
APl de Twitter y el procesamiento de estos
tweets antes de ser enviados a los algoritmos de
clasificacion.

Este articulo esta organizado de la siguiente
manera: en la Seccion |l, describe la
metodologia empleada para la construccion del
corpus mediante la APl de Twitter para
recoleccion de tweets, procesamiento de los
tweets, seleccion del algoritmo de clasificacion,
entrenamiento y pruebas. La Seccion I, se
incluyen los experimentos realizados y sus
respectivos resultados y discusion. Finalmente
se presentan las conclusiones del trabajo.

2. Meétodos y materiales

En la siguiente seccién se describe la
metodologia usada en la investigacion. Este
consta de las siguientes fases: 1) recoleccién de
tweets, I1) procesamiento tweets y limpieza de
caracteres especiales, Il1) construccion del
corpus, 1V) entrenamiento y pruebas, V)
expansion del corpus, V1) andlisis de resultados

2.1. Recoleccion de tweets

Esta fase se realizo a través del uso de la API
(Interfaz de programacién de aplicaciones) de
Twitter y de TASS-SEPLN (Taller de analisis
semantico de la Sociedad Espafiola de
Procesamiento del Lenguaje Natural) [17].

2.1.1.1.  API de Twitter

Twitter tiene una gran cantidad de API’s las
cuales son utilizadas mayormente por
desarrolladores de software para realizar
sistemas automatizados que interactian con
Twitter [18]. Para esta investigacion se uso
solamente la obtencion de tweets.

Se empezO6 a descargar tweets usando
usuarios como son: KfcEcuador,
MacDonaldsEcuador, Carlos Vera, Erika
Vélez, Ursula Strenge, Carolina Jaume, Tania
Tinoco, Alfonso Laso, Teleamazonas, El
Universo, EI Comercio y hashtags, por
ejemplo: @noticiaspositivas, @malasnoticias,
@noticiasec, @ClaroEcua, se usO estos
usuarios y hashtag ya que son exclusivamente
del Ecuador, los usuarios o hashtag usados
representan a periodistas, empresas de comida,
telefonicas, presentadores o presentadoras de
television, actores, canales de television y
periddicos que cuando tuitean o retuitean algo ,
usan palabras, modismo que usamos
habitualmente los ecuatorianos asi se
complementara con los tweets que proporciona
TASS.

Se recolectd una cantidad de 1.000 tweets
los cuales son almacenados en un archivo con
extension .csv siguiendo la siguiente estructura:
tres columnas con etiquetas de id, texto o tweet
y sentimiento.

Taller de Analisis Semantico en
SEPLN(TASS)

2.1.1.2.

TASS proporciona una gran cantidad de
tweets exclusivamente para el idioma espariol.
Estos tweets son obtenidos de paises como
Espafia, México, Per(, Uruguay, Chile y Costa
Rica [17]. Esta coleccion de tweets al ser
descargados tiene una extension  de
archivo .csv.


https://twitter.com/ursulastrengech
https://twitter.com/ursulastrengech
https://twitter.com/ursulastrengech

2.2.  Procesamiento de Tweets

Para llevar a cabo el procesamiento de tweets
se debe realizar los siguientes pasos:

e Tokenizar.
e Normalizar.
e Remover palabras, caracteres

especiales no significativos [19].

Se debe considerar que este procesamiento
se lo realiza para mantener un tweet mas limpio
entendible y que solo contenga texto.

2.2.1.1. Tokenizacion de Tweets

El proceso para realizar la tokenizacion de
tweets es dividir el texto en oraciones y estas en
palabras. Para NLP un token es la unidad
minima de procesamiento que puede ser
términos o palabras [20].

Las palabras son separadas en tokens cada
que exista un espacio en blanco entre ellas [21]
como muestra la Figura 1, se puede observar
como un texto u oracion de entrada después de
un proceso de Tokenizaciéon es dividido en
términos independientes.

ENTRADA: esto es una prueba para tokenizar textos

SALIDA:

[orueba] [para | [tokenizar | [textos]

Figura 1. Proceso de Tokenizacion

La tokenizacion se aplica en el algoritmo
de clasificacion Naive Bayes ya que es un
clasificador de textos supervisado que entiende
tokens [10] que seran las caracteristicas de cada
uno de los tweets.

2.2.1.2. Normalizaciéon de Tweets

Normalizar es unatarea en la cual se debe poner
al texto en igualdad de condiciones [22]. En
NLP la normalizacion es el proceso de

convertir una palabra es su forma canonica esto
permite que proceda el procesamiento de
manera uniforme. [23], como muestra la Tabla
1 el texto original tiene palabras que no estan
bien escritas al ser normalizadas estas palabras
ya tienen la forma estandar.

Tabla 1. Ejemplo de normalizacion de texto.

Texto Original Texto Normalizado

holaa, le pregunto x hola le pregunto por el
el anunsio g tiene anuncio que tiene
sobre el empleo sobre el empleo

2.2.1.3. Remocion de palabras o
caracteres especiales no

significativos

De acuerdo a [24] al remover cualquier palabra
o caracter especial no significativo dentro de un
tweet permite una mejor comprension de los
algoritmos de clasificacion ya que se tendra un
mejor procesamiento del lenguaje natural.

Los elementos a remover son los
siguientes:

e Hipervinculos: todos los hipervinculos
en Twitter se convierten a la URL
acortador.

e Twitter identifica en las respuestas:
estos nombres de usuario de Twitter
estan precedidos por un @simbolo, que
no transmite ningun significado.

e Puntuacion y caracteres especiales: si
bien estos suelen proporcionar contexto
a los datos textuales, este contexto suele
ser dificil de procesar. Para simplificar,
removera todos los signos de
puntuacion y caracteres especiales de

los tweets [24].



2.3. Construccién del corpus

linguistico

El corpus linguistico es un conjunto de textos
gue contiene un nimero considerable de textos,
dichos textos comparten entre si varios rasgos
definitorios [25] que en este caso para esta
investigacion seran divididos en textos que
describen opiniones positivas, negativas y
neutras.

Para la construccion se uso la data que nos
proporciona TASS, esta data se divide en cinco
archivos con extension .csv de los paises de
Costa Rica, Espafia, México, Pert y Uruguay
esta data se la une en un solo archivo .csv con
tweets obtenidos de Ecuador este conjunto de
datos tiene 5.147 tweets con su respectivo
sentimiento.

2.4. Entrenamiento y pruebas

Este apartado describe el procedimiento que se
Ilevo a cabo para el entrenamiento y pruebas de
los algoritmos de clasificacion antes
mencionados en los cuales se usé el corpus
creado de tweets.

2.4.1. Entrenamiento

El hardware y software requerido para el
entrenamiento de Naive Bayes, SVM y LSTM

Recoleccion
de tweets

v

Procesamiento
de Tweets

'

Construccion
del corpus
lingikistico

*
Dividir el
corpus en BO%
entrenamiento

Entrenamiento

se muestran en la Tabla 2 con la respectiva
version usada de Python y el IDE Spyder.

Tabla 2. Caracteristicas de hardware y software.

Caracteristicas Especificaciones

Ram 8 GB, 2400 MHz
4 nlcleos, 4 hilos,2.4 MHz, 6MB en
Cpu B}
caché
Disco Duro 500 GB
SO Windows 10 — 1809 x64
Python V3.6
Spyder V5.0
NItk V3.6.2

Para un correcto funcionamiento de
“natural languaje tool kit” (nltk) y Python se
usé la version de Anaconda 1.10.0 con el
respectivo IDE Spyder en su version 5.0.

Luego de cumplir con los requisitos de
hardware y software se procedié con el
siguiente diagrama de la Figura 4 que
esquematiza las etapas del entrenamiento.

MNaive Bayes

1k

=

Eleccidn del

— x
Modelo Final

SVM

_L L5TM

Figura 4. Etapas del Entrenamiento



La recoleccion de tweets se la realizo por
medio de la API de Twitter y de los data sets
proporcionados por TASS, luego se agrupo
estos tweets que contaban con su sentimiento y
se los envid a procesar para limpiarlos de
caracteres especiales, links etc., a partir de esos
tweets ya limpios se construyd el corpus con
alrededor de 5.145 tweets con sui respectivo
sentimiento: positivo, negativo y neutro. Por
altimo, se usé el 80% para realizar el
entrenamiento.

Los tweets de entrenamiento disponen de
su sentimiento el cual al entrenarlo con SVM y
LSTM se debe convertir a un valor numerico
gue entendera cada clasificador, en esta
investigaciéon al usar SVM se asignd 1 para
tweets con sentimiento positivo, 0 para tweets
con sentimiento neutro y -1 para tweets con
sentimiento negativo como muestra la Tabla 3.

Tabla 3. Datos para SVM.

Id Texto Sentimiento
1 Antojo de empanada 0
colombiana
2 Me volvieron a -1
dejar sola
Buenos dias, un
3 gran abrazo 1

En el algoritmo LSMT también se debe
convertir a un valor numérico el sentimiento de
cada tweet, esto de acuerdo a [26] donde
menciona que LSTM se componen de una
secuencia de unidades, o celdas, encadenadas,
donde las unidades se almacenan en forma de
vector. En esta investigacion se usé 1 para
sentimiento positivo, 0 para neutro y 2 para
negativo como muestra la Tabla 4.

Tabla 4. Datos para LSTM.

Id Texto Sentimiento
1 Antojo de empanada 1
colombiana
2 Me volvieron a 2
dejar sola
Buenos dias, un
3 gran abrazo 0

Para el algoritmo de Naive Bayes no se
debio convertir el sentimiento del tweet a un
valor numérico ya que el algoritmo tomara en
cuenta el texto del tweet, los tokens del tweet y
que seran agrupados los tweets segun el
sentimiento: NEU(neutro), N(negativo) vy
P(positivo), como se muestra en la Tabla 5.

Tabla 5. Datos para Naive Bayes.

Id Texto Sentimiento
1 Antojo de empanada NEU
colombiana
2 Me volvieron a N
dejar sola
Buenos dias, un
3 gran abrazo P

2.4.2. Pruebas

Las pruebas se realizaron para clasificacion a
dos clases y a tres clases. Para la clasificacion a
dos clases se utilizaron los tweets con
sentimientos positivos, negativos y para
clasificacion a tres clases se integrara el
sentimiento neutro con los dos anteriores. Para
cada uno de los algoritmos seleccionados, se
tomo un conjunto de datos del 20% del corpus
de tweets que se dividieron de la siguiente
manera: un 10% para pruebay el otro 10% para
validacion.



Para verificar que los algoritmos utilizados
tengan un buen desempefio a la hora de
clasificar, se necesita evaluarlos con una serie
de métricas que toman en cuenta las muestras
clasificadas como correctas, erroneas y ademas
las muestras clasificadas como erroneas que
pueden haberse etiquetado correctamente. Las
métricas utilizadas son cuatro, que van de la
mano de un conjunto de elementos, una clase X
y un algoritmo que clasifica si el elemento
pertenece 0 no a esa clase:

e Verdaderos  Positivos: es la
clasificacion correcta de los elementos
que pertenecen a la clase X

e Falsos Positivos: es la clasificacion
incorrecta de los elementos que
pertenecen a la clase X pero que en
realidad no lo son.

e Verdaderos Negativos: es la
clasificacion correcta de los elementos
que no pertenecen a la clase X.

e Falsos Negativos: es la clasificacion
incorrecta de los elementos que no
pertenecen a la clase X pero que en
realidad si pertenecen [26].

Con los estados descritos anteriormente
para esta investigacion se definid tres medidas
para los algoritmos de clasificacion
seleccionados que son:

e Exactitud (del inglés Accuracy):
medida que representa el nimero de
elementos clasificados correctamente
sobre el nimero total de clasificaciones
realizadas [2] como muestra la ecuacion

(D).
TP+TN
ACUT'T'aTle:m (1)
e Precision (del inglés Precision):

medida que representa el numero de
elementos que han sido detectados por
el modelo como pertenecientes a la
clase Xy que de hecho son clasificados

correctamente [27] como de clase X,
como muestra la ecuacion (2).

)

Precision =
TP+FP

e Exhaustividad (del inglés Recall): es
la medida que representa el nimero de
elementos de la clase X clasificados
correctamente [27], como muestra la
ecuacion (3).

TP
TP+FN

Recall =

@)

2.4.2.1. Expansion del corpus

Teniendo en cuenta las métricas 0 medidas
mencionadas, se decidié expandir el corpus ya
que de acuerdo a [3] y las pruebas realizadas,
cuando el corpus de entrenamiento y prueba es
pequefio, pueden producirse errores al estimar
probabilidades, debido a esto se aumento6 el
corpus con los tweets proporcionados por
TASS se aument6 a 14.666 el corpus.

3. Resultados y Discusiones

Esta seccion describe los resultados a partir de
los experimentos realizados. Los experimentos
fueron: 1) Primer corpus con clasificacion a dos
clases (positivo y negativo), 11) Primer corpus
con clasificacion a tres clases (positivo,
negativo, neutro), 11l1) Corpus extendido con
clasificacion a dos clases y 1V) Corpus
extendido con clasificacion a tres clases.

3.1.  Primer corpus con clasificacion a
dos clases

Para este experimento se uso el primer corpus
de 5.147 datos, como muestra la Tabla 6 son los
resultados de los tres algoritmos usados para la
clasificacion binaria, se puede observar que el
resultado en acierto es mayor en el algoritmo de
Naive Bayes que de los demés.



Tabla 6. Resultados de métricas en algoritmos de
clasificacion a dos clases con primer corpus.

Algoritmo Acurrancy Precision Recall

9 (Exactitud)  (Precision) (Exhaustividad)
Naive
Bayes 76.30 % 78.69 % 71.13%
SVM 73.41 % 7541 % 70.41 %
LSTM 71.68 % 73.18% 70.25%

3.2.  Primer corpus con clasificacion a
tres clases

En este experimento se utilizé las tres clases de
sentimiento (positivo, negativo y neutro) pero
los resultados fueron bajos como muestra la
Tabla 7 para cada uno de los algoritmos de
clasificacion, esto incide en que haya mayores
errores cuando clasifigue un texto por su
sentimiento. De acuerdo a [3] menciona que
para obtener mejores resultados se debe
aumentar el corpus.

Tabla 7. Resultados de métricas en algoritmos de
clasificacion a tres clases con primer corpus.

Aldoritmo Acurrancy Precision Recall

g (Exactitud)  (Precision) (Exhaustividad)
Naive
Bayes 56.51 % 57.12% 54.01 %
SVM 55.97 % 53.39 % 52.41 %
LSTM 50.00 % 52.39 % 51.68 %

3.3. Corpus extendido con
clasificacion a dos clases

Buscando obtener mejores resultados se uso el
corpus extendido con 14.666 datos, al realizar
el experimento de clasificacion con los tres
algoritmos se obtuvo una mejora significativa
como muestra la Tabla 8, en la cual los mejores
resultaos fueron del algoritmo Naive Bayes ya

que en su composicion usa mejor los tokens de
los textos de cada tweet.

Tabla 8. Resultados de métricas en algoritmos de
clasificacion a dos clases con corpus extendido.

Algoritmo Acurrancy Precision Recall

9 (Exactitud)  (Precision) (Exhaustividad)
Naive
Bayes 92.61% 94.10 % 91.59 %
SVM 75.41 % 7741 % 75.32%
LSTM 71.68 % 73.24 % 70.12 %

3.4. Corpus extendido con
clasificacion a tres clases

La razon por la cual se extendio el corpus es
porque en los articulos consultados para esta
investigacion el corpus usado para aplicaciones
de procesamiento de lenguaje natural,
extraccion de aspectos en opiniones textuales y
analisis de sentimientos constaban de una data
de entre 66,000 y 1,6 millones de tweets, otra
razon fue que cuando se realizd los
experimentos en esta investigacion con el
primer corpus se obtuvo resultados bajos para
la clasificacion a tres clases.

Al usar el corpus extendido con los tres
sentimientos se redujo los porcentajes de las
métricas en todos los algoritmos como muestra
la Tabla 9, esto se debe a que estos modelos se
comportan de una mejor manera cuando solo se
utiliza dos clases en este caso dos sentimiento
positivo y negativo, sin embargo, el porcentaje
no se redujo demasiado en Naive Bayes y SVM
esto se debe a que se uso un corpus mas robusto
y equilibrado en cuanto al numero de tweets y
su respectivo sentimiento, en cambio en LSTM
si se redujo de manera significativa esto por la
introduccion de elementos neutros en el
conjunto de datos produce picos de pérdida
muy altos en el modelo.



Tabla 9. Resultados de métricas en algoritmos de
clasificacion a tres clases con corpus extendido.

Algoritmo Acurrancy Precision Recall

9 (Exactitud)  (Precision) (Exhaustividad)
Naive
Bayes 86.46 % 89.30 % 85.11 %
SVM 59.35 % 59.25 % 57.21%
LSTM 50.00 % 52.68 % 51.00 %

3.5. Discusioén de resultados

Con los experimentos y sus resultados se
demostré que el algoritmo que obtuvo mejor
desempefio en cuanto a métricas fue Naive
Bayes por esta razon se selecciond este
algoritmo para esta investigacion ademas se
destaca que este algoritmo de acuerdo a [14] es
el méas utilizado en cuanto a aplicaciones de
NLP como la categorizacion de articulos de
noticias, el filtrado de correo no deseado y el
analisis de opiniones. Esto se debe a que Naive
Bayes no solo usa el texto o tweet procesado
como los otros algoritmos, sino que ademas
para una mejor clasificacion se divide en tokens
y de esos tokens se elige solo verbos, adverbios
y adjetivos esta composicion determina de
mejor manera cuando existe un sentimiento
positivo, negativo o neutro en el tweet.

Los resultados obtenidos en esta
investigacion al realizar el experimento de
clasificacion a tres clases con corpus extendido
fueron mayores en los algoritmos de Naive
Bayes y SVM que al compararlos con las
investigaciones de [26] y [3], son mejores que
a las de dichos autores ademas solo usan la
clasificacion a dos clases. Hay que destacar que
al usar el algoritmo de clasificacion LSTM,
aunque su resultado haya sido bajo en
comparacion de los otros dos algoritmos de
clasificacion al realizar algunas pruebas con un
texto, tweet clasifica de manera correcta el
sentimiento al que pertenece dicho tweet o
texto.

En [28] la autora menciona que usa Naive
Bayes para su investigacion ya que se puede
entrenar muy rapido en comparacion con otros
clasificadores y que funcionan bien incluso
cuando no se tienen suficientes datos de
entrenamiento, en esta investigacion esto se
puede validar con el primer experimento
realizado con una data de 5.147 tweets los
resultados del algoritmo son buenos a
comparacion de los otros algoritmos.

Por otro lado, en [3] el autor usa un corpus
de 7.000 tweets para su investigacion en
entrenamiento y prueba de los algoritmos Naive
Bayes y SVM esto produce errores al estimar
probabilidades de tres clases al mismo tiempo
y decide aumentar su data a 66.000 tweets de
corpus eso produce una mejora muy
significativa, esto  permiti6 en esta
investigacion dar un sustento de por qué se
expandio el corpus a 14.666 datos ya que al
realizar el experimento usando el corpus
normal y clasificacion a tres clases los
resultados obtenidos fueron muy bajos pero
cuando se wusdé el corpus extendido vy
clasificacion a dos o tres clases mejoro los
resultados de los algoritmos Naive Bayes y
SVM.

Los resultados en el algoritmo de LSTM
usando corpus normal y extendido a tres clases
fue menor que los otros dos algoritmos, de
acuerdo a [26] en su investigacion usa este
algoritmo pero para entrenar a la red neuronal
usa 1,6 millones de tweets con su respectivo
sentimiento y asi obtiene resultados que se
acercan al 90% en exactitud, precision y
exhaustividad esto hace referencia a que para el
uso de este algoritmo en futuras investigaciones
se debe contar con un corpus que al menos se
acerque a los datos que uso el autor antes
citado.



CONCLUSIONES

Este trabajo logrd la construccion de una
herramienta para la mineria de opiniones junto
con un corpus lingistico con tweets del idioma
espafol latinoamericano y espafiol castellano
junto con el uso del algoritmo de Deep
Learning Naive Bayes.

El procesamiento de los tweets es de suma
importancia para que los algoritmos de
clasificacion entiendan el sentimiento ligado a
un tweet. La efectividad del algoritmo Naive
Bayes se basa en los experimentos realizados
ya que obtuvo los mejores resultados frente a
los otros algoritmos de clasificacion esto se
debe a que se complementa de mejor manera
con NLP que los otros algoritmos y también por
que usa tokens de los tweets procesados no todo
el tweet esto hace que tenga una mayor
comprension de cuando un texto este
compuesto por un sentimiento positivo,
negativo o neutro.

El algoritmo Naive Bayes obtuvo mejores
resultados cuando se extendié el corpus a los
14.666 datos esto permitié que al ingresar un
texto clasifigue de forma correcta el
sentimiento.

Uno de los mayores retos fue construir el
corpus ya que muchos de estos tweets que se
recolecto constaban mas de links, publicidad
que en si no describia el sentimiento que se
esperaba del tweet por tal razon el uso de TASS
fue importante ya que proporcionaba una data
de tweets que cuenta con su sentimiento esto
permitié construir un corpus equilibrado en
cuanto al nimero de tweets por sentimiento.

En la actualidad existen diversas
investigaciones y aplicaciones comerciales cuya
premisa principal es la mineria de opiniones o
andlisis de sentimientos a través del procesamiento
natural del lenguaje para textos en inglés, pero para
la presente investigacion logro desarrollar una

herramienta para la mineria de opinion para
textos en espafiol, que permitira el
procesamiento natural del lenguaje

La mayoria de los articulos consultados
para referenciar esta investigacion solo usaban
la clasificacion a dos clases, esta investigacion
por otro lado utiliza la clasificacion a tres clases
y con los experimentos realizados se obtuvo
muy bueno resultados para dicha clasificacion
ademaés cuando se probo ingresando un texto o
tweet clasifico en su mayoria correctamente el
sentimiento del texto o tweet.
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