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En este trabajo se ha desarrollado una aplicaciéon web que muestra, en tiempo
real, la opinidn polarizada de los usuarios en esparfiol de Twitter sobre cuatro
temas politicos: feminismo, derechos LGTB, migraciones y servicios publicos.
La aplicacion se inscribe dentro de la disciplina del analisis de sentimientos,
obteniendo las opiniones por medio de la clasificacion del texto de los tweets
utilizando un conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado.

La preparacion de los datos de entrenamiento se ha llevado a cabo
implementando técnicas simbdlicas de procesamiento del lenguaje natural
mediante el uso de funciones con cadenas y expresiones regulares sobre el
texto de los tweets. Para la seleccion de atributos se ha escogido la frecuencia
inversa de documento sobre las palabras del texto. La clasificacion final de una
opinidon resulta en la seleccion de la clase mayoritaria del conjunto de
clasificadores.

Los resultados de la evaluacibn muestran una eficacia de entre el 77% y el
94% en funcion de la métrica seleccionada y del tema politico estudiado. El
algoritmo con mejores resultados es el clasificador bayesiano, si bien su
eficacia converge con el clasificador por mayoria a medida que la distribucién
de las clases del conjunto de entrenamiento se hace mas uniforme.

La arquitectura de la aplicacion web tiene tres niveles (presentacion, légica de
negocio e integracion) siguiendo un patrén modelo-vista-controlador en un
entorno WAMP (Windows, Apache, MariaDB y PHP) en el que los resultados
de la clasificacion se ofrecen en formato JSON mediante una API.

Abstract (in English, 250 words or less):

In this work we have developed a web application that shows, in real time, the




polarized opinion of users on Twitter in Spanish about four political issues:
feminism, LGBT rights, migrations and public services. The application is part of
Sentiment Analysis discipline and opinions are obtained using a set of
supervised machine learning algorithms.

The preparation of the training data has been carried out by implementing
symbolic natural language processing techniques through the use of functions
with strings and regular expressions on the text of the tweets. For the selection
of attributes, the inverse document frequency has been chosen over the words
in the text. The final classification of an opinion results in the selection of the
majority class of the set of classifiers.

The results of the evaluation show an effectiveness between 77% and 94%
depending on the selected metric and the political issue studied. The algorithm
with the best results is the Bayesian classifier, although its efficiency converges
with the classifier by majority as the distribution of the classes of the training set
becomes more uniform.

The architecture of the web application has three levels: presentation, business
logic and integration, and it follows a model-view-controller pattern in a WAMP
environment (Windows, Apache, MariaDB and PHP) in which the results of the
classification are offered in JSON format using an API.
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1. Introduccidén

1.1. Contexto y justificacion del Trabajo

En la dltima década ha surgido un interés creciente por el estudio de las
opiniones politicas utilizando los datos a gran escala que se producen en las
aplicaciones de red social (Arcila-Calderon et. al, 2017). Sin embargo, la
mayoria de los trabajos realizados en este ambito se han basado en la
clasificacion manual de la opinidn o en el andlisis automéatico mediante el uso
de diccionarios. Aquellos en los que se utilizan técnicas de machine learning
son, de momento, escasos, pero es evidente que ofrecen un amplio abanico de
oportunidades para crear soluciones eficaces y creativas.

Por ello, se desarrollara una aplicacion web que muestre el estado de la
opinion en tiempo real de los usuarios en espafiol de la red de microblogging
Twitter respecto a algunos de los clivajes politicos mas importantes de la
actualidad: feminismo, derechos LGTB, servicios publicos, migracion o
integracion europea, entre otros. El término clivaje, en ciencia politica, se
refiere a los conflictos politicos que atraviesan una sociedad y que dividen en
posiciones ideolédgicas opuestas a sus miembros?.

El trabajo se inscribira dentro del campo del analisis de sentimientos, disciplina
de la inteligencia artificial entre cuyos objetivos se encuentra la elaboracion de
técnicas que permitan clasificar con eficacia expresiones del lenguaje natural
en positivas, negativas o neutras respecto a un determinado tema, idea o
sentimiento.

Estas expresiones del lenguaje natural seran los mensajes publicados por los
usuarios en Twitter y, para su extraccion, limpieza y seleccion de atributos, se
utilizaran algunas técnicas de procesamiento del lenguaje natural.

Por dltimo, para la clasificacion de la valoracion de los mensajes respecto a los
clivajes, se utilizara un conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado. Esta
técnica forma parte de la disciplina del aprendizaje computacional y consiste,
en este caso, en la prediccion del valor de la clase a la que pertenece un objeto
después de haber entrenado al sistema con un conjunto de objetos cuya clase
es conocida de antemano.

1.2. Objetivos del Trabajo

El objetivo principal es la obtencion de la aplicacion final que implemente el
sistema de clasificacion de mensajes en Twitter basado en el andlisis de
sentimientos utilizando técnicas de aprendizaje supervisado. Esta aplicacion
mostrara a través de su interfaz web el estado de la opinion sobre
determinados temas politicos en tiempo real.

L El término clivaje fue acufiado por los politélogos Seymour Martin Lipset y Stein Rokkan en su obra de
1967 Party Systems and Voter Alignments.



Como objetivos especificos del desarrollo de la aplicacion podemos destacar:

e Desarrollo del modulo principal de la aplicacion.

e Obtencion del conjunto de datos de entrenamiento a través de la
utilizacion de la API de Twitter.

e Clasificacibn manual del conjunto de datos de entrenamiento.

e Seleccion de las técnicas de procesamiento del lenguaje natural para el
tratamiento previo de los datos y la obtencion del conjunto de
caracteristicas para la clasificacion.

e Desarrollo del médulo de obtencion de datos en tiempo real.

e Seleccion de las métricas de evaluacion y seleccion de los algoritmos de
aprendizaje supervisado que obtengan los mejores resultados.

e Desarrollo del médulo de clasificacion de la aplicacion.

e Desarrollo de la interfaz web de visualizacion de los datos.

De manera paralela, se debera elaborar la memoria final de trabajo donde se
expliquen tanto el desarrollo técnico de la aplicacion como todas las tareas de
gestion del proyecto. También debera incluir una exposicion tedrica sobre las
disciplinas en las que se basa el trabajo: analisis de sentimientos y
procesamiento del lenguaje natural, explicando sus conceptos principales, el
estado actual de la técnica, con sus posibles aplicaciones y limitaciones, y su
futuro.

1.3. Enfoque y método seguido

En cuanto al enfoque y a la metodologia de trabajo, se ha decidido el desarrollo
completo de una aplicacion enmarcada en el campo del anélisis de sentimiento
debido a que esta area es muy joven, (apenas dos décadas de historia), y
existen escasos ejemplos de desarrollos que puedan servir de punto de partida.
A pesar de ello, se han seguido como guias fundamentales los trabajos de
(Sobrino Sande, 2018) y de (Lage Garcia, 2014) por sus caracteristicas
similares, ya que son, respectivamente, un trabajo de fin de master y un trabajo
de fin de grado.

El método de trabajo seguido ha consistido, principalmente, en la busqueda y
lectura de articulos de investigacion publicados en universidades y revistas
cientificas del campo para establecer los fundamentos tedricos sobre los que
se asienta la aplicacion y organizar su proceso de desarrollo.

La falta de ejemplos ha permitido decidir de manera muy abierta la arquitectura
y la tecnologia de la aplicacién, por tanto, se ha optado por utilizar un entorno
de desarrollo WAMP, es decir, una combinacion de sistema Windows, servidor
web Apache, base de datos MariaDB y el lenguaje de programacién PHP.

Pese a que los recursos en PHP para el desarrollo de herramientas de
procesamiento del lenguaje natural y de aprendizaje automatico son escasos y
poco conocidos, se ha optado por este lenguaje por razones de competencias,
habilidades y experiencia del autor.



Se descartd Java por conocimientos insuficientes para generar un entorno web
y se decidio lo mismo con Python por un conocimiento insuficiente del lenguaje.
La decision final de seleccionar PHP como lenguaje para la aplicacién estuvo
motivada por la existencia de la libreria PHP-ML (que cuenta con todas las
herramientas fundamentales de machine learning) y de otras librerias
necesarias para algunas operaciones del procesamiento del lenguaje natural
en el tratamiento previo de los datos.

Por ultimo, se seleccioné Netbeans (version 10) como entorno de desarrollo
integrado. Para la gestion de las dependencias externas se utiliza el software
Composer y el control de versiones se lleva a cabo con Git.

Respecto a la obtencion de los datos de entrenamiento, se ha utilizado una
cuenta de desarrollador en Twitter para la extraccién de los 120 tweets en texto
completo mas recientes desde el dia 10 de abril de 2019, excluyendo retweets,
de 23 cuentas de usuario que incluyen a los principales lideres de los 5
partidos politicos de ambito estatal, a los lideres en el Congreso del PNV y de
ERC, a las alcaldesas de Madrid y Barcelona y a otras cuentas que suelen
generar contenido politico polarizado. Con estos parametros se ha obtenido
1170 tweets, de los que se han clasificado de manera manual 425 para
utilizarse como conjunto de entrenamiento.

En cuanto a los clivajes politicos escogidos para formar las clases de los
tweets, se han seleccionado los siguientes: feminismo, derechos LGTB,
migraciones y servicios publicos. Las clases pueden tener tres valores
diferentes, que se representan con un namero entero: un 1 indica que el tweet
es favorable al clivaje, un 0 indica que es neutral y un -1 indica que es
desfavorable.

A continuacion, se detalla cada uno de los clivajes escogidos para la
clasificacion:

e Feminismo: un tweet es clasificado como favorable si expresa su
acuerdo respecto a las ideas y acciones principales de los movimientos
feministas.

e Derechos LGTB: un tweet es clasificado como favorable si expresa su
acuerdo con el cumplimiento y/o ampliaciéon de los derechos de las
personas LGTB.

e Migraciones: un tweet es clasificado como favorable si expresa su
desacuerdo con el endurecimiento de las politicas, normativas y
acciones gubernamentales relativas a la inmigracion, residencia,
nacionalidad o acogida de extranjeros.

e Servicios publicos: un tweet es clasificado como favorable si expresa
su acuerdo en la defensa de los servicios y empresas publicas frente a
su privatizacién o degradacion, o si lo expresa respecto a su extension a
otros @mbitos de la economia, y al aumento de su financiacion y calidad.

Obviamente, los clivajes seleccionados son generalizaciones de temas
complejos, de enorme diversidad y que se pueden subdividir en varios niveles



jerarquicos en funcién del detalle hasta el que se pretenda llegar, sin embargo,
esto queda fuera del alcance de este trabajo.

1.4. Planificacién del Trabajo

La planificacion temporal del desarrollo del trabajo ha seguido los hitos
marcados por el calendario académico establecido y dividido en la entrega de
varias pruebas de evaluacion continua a lo largo del semestre, desde el 20 de
febrero de 2019 hasta el 4 de junio del mismo afio.

Tabla 1. Contenido y fecha de entrega de las PEC

Contenidos de las PEC

PEC Fecha de entrega Contenido

e Cddigo fuente del médulo de obtencion
de datos y del modulo de

PEC 2 22/04/2019 preprocesamiento.

e Capitulos 2 y 5 de la memoria.

e Cadigo fuente de la aplicacién completa.
PEC 3 20/05/2019 e Capitulo 6 de la memoria.

PEC 4 04/06/2019 e Memoria de trabajo completa.

PEC 5 12/06/2019 e Presentacion de los resultados del TFG.

1.5. Breve sumario de productos obtenidos
En este trabajo se presentan tres productos diferentes:

e EIl cbdigo fuente de la aplicacion de clasificacién de tweets en tiempo
real, formado por un conjunto de scripts y clases en lenguaje PHP,
scripts en lenguaje JavaScript y documentos HTML y otros ficheros
necesarios para su funcionamiento relacionados con la persistencia de
objetos En el cédigo fuente no se incluyen las bibliotecas externas
utilizadas ni ningun tipo de software de apoyo.

e Un fichero de extension SQL que incluye la base de datos MariaDB
donde se almacenan los tweets y clasificaciones manuales utilizados en
el proceso de entrenamiento de los algoritmos de aprendizaje
supervisado.




1.6.

La memoria de trabajo, que es el documento presente donde se realiza
una exposicion detallada de los resultados obtenidos durante todo el
proceso de desarrollo de la aplicacion.

Breve descripcion de los otros capitulos de la memoria

La memoria del trabajo consta de siete capitulos: un primero introductorio, uno
final de conclusiones y cinco intermedios de exposicion del desarrollo de la
aplicacion. Son los siguientes:

1.

Introduccién. En la introduccion se tratardn los aspectos obligatorios
contenidos en la plantilla de la memoria de trabajo: la justificacion, los
objetivos, la metodologia, la planificacibn temporal, el sumario de
productos obtenidos y la descripcion del contenido de la memoria.
Procesamiento del lenguaje natural. Exposicion tedrica de la disciplina
del procesamiento del lenguaje natural, explicando su historia, sus
aplicaciones y limitaciones, sus principales técnicas, el estado actual y
sus posibles aplicaciones futuras.

Analisis de sentimientos. Se hara una exposicion teodrica similar al
apartado de procesamiento del lenguaje natural y se explicaran las
técnicas que seran utilizadas por la aplicacion que se va a desarrollar.
Arquitectura de la aplicacion. Se presentaran los documentos de
requisitos, analisis y disefio de la aplicacion a alto nivel que se seguiran
para su desarrollo, utilizando las técnicas mas comunes de ingenieria de
software. Se presentara una vision general de la arquitectura de la
aplicacion y del flujo de operacion.

Preprocesamiento de los datos. Se realizara una exposicion detallada
de las técnicas de preparacion de los datos de entrenamiento y de las
técnicas de procesamiento del lenguaje natural y de analisis de
sentimientos que se aplicaran sobre dichos datos.

Clasificacion y evaluacion de resultados. En este capitulo se
expondran las principales técnicas y métricas de valoracion de los
resultados de los algoritmos de clasificacién utilizados, asi como la
descripcion de los propios algoritmos y del proceso que se ha seguido.
Conclusiones. Se expondran de manera resumida los resultados
principales de los algoritmos de clasificacion y los resultados generales
de los productos incluidos en el TFG (la aplicacion y la memoria de
trabajo). Ademas, se hara una breve critica a las limitaciones de las
disciplinas y técnicas utilizadas y se propondran lineas de mejora y
funcionalidades afiadidas a la aplicacion.



2.Procesamiento del lenguaje natural

El procesamiento del lenguaje natural, a partir de ahora PLN, es una disciplina
técnica y de investigacion fruto de las aportaciones de la linglistica y las
ciencias de la computacién en el estudio de los lenguajes naturales. Los
lenguajes naturales son todos aquellos lenguajes hablados y escritos para su
utilizacion en la comunicacién de propésito general entre los seres humanos. A
diferencia de los lenguajes formales, que han sido disefiados de manera
estructurada para un proposito especifico, los lenguajes naturales son el
resultado de la accion espontanea de los humanos en el transcurso de su
actividad comunicativa. El objetivo ultimo del PLN es la compresion completa
de los fundamentos del entendimiento, la generacion y la expresion de los
lenguajes naturales para la creacion de interfaces de comunicacion entre los
ordenadores y los seres humanos. Enmarcado en la actualidad como una
subdisciplina de la inteligencia artificial, la finalidad del PLN es la construccion
de una computadora capaz de comunicarse con otras computadoras y con los
seres humanos utilizando cualquiera de los lenguajes naturales existentes. Un
reto tremendamente complejo que, si bien no se ha conseguido todavia, ya ha
generado numerosas aplicaciones practicas cuyo uso se ha generalizado en la
era de internet y que se abordaran mas adelante en este capitulo.

Sin embargo, la resolucidn final del problema del PLN es una tarea que, pese a
los avances recientes, todavia esta lejos de ser alcanzada debido a la
complejidad intrinseca que presentan los lenguajes naturales. La dificultad
principal es que el lenguaje natural es localmente ambiguo (Carbonell, 1992),
es decir, que una expresion de un lenguaje especifico puede interpretarse de
muy diversas maneras en funcion de las ambigiedades linguisticas y del
contexto en el que se inscriba dicha expresion. El contexto se refiere a toda
aquella informacion (y como ésta se estructura) que no esta incluida en la
propia expresion del lenguaje pero que es necesaria para otorgar un significado
a ésta. Por su parte, una expresion del lenguaje natural puede presentar tres
tipos de ambigledades: Iéxicas, referidas a la variabilidad del significado de
una palabra segun su uso en una expresion; referenciales, que son las relativas
al uso de pronombres o sintagmas nominales para referirse a conceptos
descritos con anterioridad; y estructurales, en las que el uso de una misma
figura sintactica puede modificar la estructura de la expresion en funcion del
significado de las otras figuras con la que se utilice. La resolucion de estas
ambigiedades y la aplicacion de un contexto correcto son tareas que, ademas
de ser computacionalmente complejas, todavia no han sido sistematizadas, ya
gue no son comprendidos del todo los mecanismos tedricos para su resolucién
ni se ha conseguido disefiar un algoritmo universal para su procesamiento.

Pese a ello, cualquier sistema de PLN, independientemente de su ambito de
aplicacion o de las técnicas que utilice, siempre debe llevar a cabo un conjunto
de tareas de andlisis de la expresion del lenguaje natural que quiera procesar
para facilitar su objetivo posterior. Estas tareas se agrupan en cuatro niveles de
abstraccion que van desde la comprension morfologica hasta el entendimiento
del contexto. Segun (Carbonell, 1992), estos niveles son:



e Analisis morfolégico: es el andlisis de cada una de las palabras que
forman las oraciones para extraer raices, rasgos reflexivos, unidades
|éxicas compuestas y otros fendmenos.

e Andlisis sintactico: es el analisis de la estructura sintactica de la oracion
mediante el uso de la graméatica formal del lenguaje natural en el que
esté expresada o por medio de métodos estadisticos.

e Analisis semantico: se refiere a la obtencién del significado de la frase y
la resolucion de ambigledades léxicas y estructurales. Para ello se
pueden utilizar métodos estadisticos 0 métodos de representacion del
conocimiento tales como las ontologias.

e Analisis pragmético: es el andlisis del contexto de la expresion, es decir,
toda aquella informacion no incluida en una oracién y sin la cual no
puede extraerse su significado ni resolver ambigtiedades referenciales.
En este nivel de andlisis de incluye el tratamiento del lenguaje figurado y
el conocimiento del dominio especifico del que trata la expresion.

La existencia de estos cuatro niveles no implica que todas las aplicaciones
practicas del PLN los utilicen todos ni que lo hagan de manera jerarquica o
lineal. Muchos sistemas utilizan de manera paralela o entremezclada los
niveles de andlisis y otros, como los traductores automaticos soélo utilizan
alguno de los niveles, el morfolégico con la gramatica de la lengua y el
sintactico con diccionarios, en el caso de que no usen métodos estadisticos.

2.1. Historia del procesamiento del lenguaje natural

Antes de los primeros computadores modernos.

Es posible seguir el rastro a la idea de la construccion de una maquina
mecanica de traduccidn automatica hasta el siglo XVII, sin embargo, no es
hasta la primera mitad del siglo XX cuando comienzan a hacerse intentos
sistematicos para conseguir este objetivo (Hutchins, 2005). A mediados de la
década de los 30, el francés Georges Atrouni y el soviético Peter TroyanskKii,
cada uno de manera independiente, solicitaron en sus respectivos paises la
patente de una “maquina de traduccion”. La propuesta de Troyanskii ya
adelantaba varios de los métodos que serian utilizados en las décadas
inmediatamente posteriores. Su maquina utilizaba un diccionario bilingte
automatico y un esquema de codificacion de las reglas gramaticales del
esperanto.

Los inicios, 1947 — 1954.

Tras la aparicién de los primeros computadores electronicos digitales, el PNL
guedd ya ligado para siempre a las ciencias de la computacién. En esta
primera década de desarrollo de la disciplina, la atencion estuvo puesta sobre
el desarrollo de maquinas de traduccién automatica debido a la influencia del
contexto de la Guerra Fria, en el que las dos superpotencias buscaban facilitar
el trabajo de traduccion entre el inglés y el ruso. En julio de 1949 se publicaba
en Scientific American The Mathematical Theory of Communication, un articulo



de Warren Weaver y Claude E. Shannon donde se sentaban las bases de la
teoria de la informacion moderna y se hacia una propuesta de los principios
fundamentales de los lenguajes naturales. Desde entonces, comenzé la
proliferacion de la investigacion en PLN en las universidades de Estados
Unidos y en 1954 tuvo lugar la primera demostracion de la factibilidad de un
sistema de traduccion automéatica construido por IBM en colaboracién con la
Universidad Georgetown. Pese a que el sistema utilizaba un diccionario y una
gramética muy limitadas, los resultados fueron lo suficientemente aceptables
como para iniciar toda una década de inversiones e investigacion por todo el
mundo.

Una década de optimismo, 1954 — 1966.

Las aplicaciones practicas anteriores a esta deécada utilizaban diccionarios
bilinglies en los que las entradas de las palabras del lenguaje fuente tenian
asociadas una o varias palabras equivalentes en el lenguaje objetivo junto con
algunas reglas de orden sintactico. Sin embargo, durante esta etapa se
constato la complejidad creciente de estos diccionarios y su caracter ad hoc.
Se hizo patente la necesidad de aplicar nuevos métodos mas sistematicos y
generales de analisis sintactico a la que las contribuciones teoricas sobre
gramaticas formales dieron respuesta.

Durante los aflos posteriores a la demostracion de IBM una serie de hitos
impulsaron una vision de futuro optimista sobre el alcance y los avances del
PLN. En 1954 inici6 su andadura la publicacion Mechanical Translation,
antecesora de la moderna Computational Linguistics. En 1956 tuvo lugar la
conferencia en el Darmouth College de New Hampshire en la que se sentaron
las bases fundacionales de la inteligencia artificial simbdlica y que ligd desde
entonces el desarrollo de esta disciplina con el PLN. Un afio después, en 1957,
Noam Chomsky publicaba Syntactic Structures, en el que revolucionaba los
conceptos tradicionales de la linglistica estableciendo una jerarquia de tipos de
gramatica en la que se exponian las leyes universales de los lenguajes. Y en
1964, en el MIT, finalizaba el desarrollo de ELIZA, un programa capaz de
mantener por un tiempo limitado y bajo ciertas condiciones estrictas una
conversacion real con un ser humano.

Pese a los avances iniciales, pronto se pudo constatar la lentitud de los
progresos, en parte causados por la escasa capacidad computacional de la
época. En 1964, el gobierno de Estados Unidos puso en marcha el Automatic
Language Processing Advisory Comitee (ALPAC) que concluyé en su informe
de 1966 gue no existia una perspectiva futura de encontrar utilidad en el PLN,
afirmando el lento, poco preciso y caro avance de la disciplina y recomendando
el fin de las inversiones, el desarrollo de programas por computador de ayuda a
los traductores humanos y la reubicacion de los esfuerzos de inversion en la
investigacion basica.

Las repercusiones del informe del ALPAC.

Pese a que el informe del ALPAC fue ampliamente criticado por su parcialidad
y por su falta de vision de futuro (Hutchins, 2005), la realidad es que la



inversion se redujo al minimo y la investigacion se ralentiz6 hasta la década de
los 80. A pesar de estas dificultades, esta época fue un momento de
consolidacion de los conceptos, modelos y técnicas desarrollados hasta
entonces y de expansion de la comunidad de investigadores interesados por la
disciplina. Ademas, el vertiginoso aumento de la capacidad de computacion de
los ordenadores hizo que se avanzara en el desarrollo de algunas aplicaciones
como SYSTRAN, en el campo de la traduccién automética, o el programa
SHRDLU, que consistia en la reorganizacion de figuras geométricas mediante
ordenes introducidas por humanos en lenguaje natural textual. También es la
era del inicio del desarrollo de los bots conversacionales.

Nuevos métodos de aproximacion al problema.

A partir de la década de los 90 comienza la revolucion metodoldgica en el PLN.
Durante estos afios, en paralelo al surgimiento de aplicaciones reales de los
algoritmos de aprendizaje automatico, se comienzan a utilizar métodos
estadisticos y conexionistas para resolver los problemas de la disciplina frente
al clasico enfoque simbdlico. Coinciden dos grandes hechos que provocan este
cambio de paradigma: la expansion explosiva de internet y de la Web, que
pone a disposicion de los investigadores cantidades ingentes de documentos
de texto para el entrenamiento de los nuevos algoritmos; y la reduccion del
coste y la disponibilidad ubicua de componentes de hardware cada vez mas
potentes para ejecutar estos complejos algoritmos. Es la era de los avances
determinantes en los campos de la basqueda y extraccion de informacién con
la aparicion de los grandes buscadores de internet. Los algoritmos de
aprendizaje automatico implementados por métodos estadisticos o con redes
neuronales han supuesto la consecucion de hitos impensables en las etapas
anteriores en otros campos como la traduccion automatica o el reconocimiento
del habla, lo que ha permitido el desarrollo de sistemas cada vez mas precisos
y fiables como Google Translate o los asistentes virtuales Siri o Cortana, de
Apple y Microsoft, respectivamente.

2.2. Enfoques y aplicaciones del PLN

Tras el recorrido histérico por la evolucion del PLN, se ha podido comprobar el
surgimiento de nuevos enfoques aplicables al desarrollo de la disciplina desde
el adoptado en sus inicios: el enfoque puramente simbodlico. Como sefiala
(Liddy, 2001), en la actualidad, conviven tres modos de aproximarse al campo
del PLN, en ocasiones utilizados de manera hibrida: el simbdlico, el estadistico
y el conexionista:

e El enfoque simbdlico es aquel que utiliza diccionarios, algoritmos y
estructuras de datos para representar las reglas de las gramaticas
formales y métodos de representacion del conocimiento con el objetivo
de la descomposicion analitica completa de un lenguaje.

e Por su parte, el enfoque estadistico utiliza técnicas matematicas con el
objetivo de obtener un aprendizaje sobre qué palabras tienen mas
probabilidad de aparecer junto a otras a través del entrenamiento con un



corpus muy grande de documentos de texto. En este enfoque no se
recrea un modelo estructurado del fenédmeno linguistico.

e El tercer enfoque, el conexionista, es muy similar al estadistico, ya que
Nno se genera un conocimiento estructurado sobre una lengua, sino que
se utilizan representaciones subsimbolicas del problema que se quiere
resolver mediante el uso de redes neuronales artificiales.

Los tres enfoques no son contradictorios entre si, ni se utilizan de manera
aislada en las aplicaciones practicas actuales del PLN, no existe un enfoque
puramente simbdlico, estadistico o conexionista. Por lo general, se combinan y
se construyen soluciones hibridas, en las que se aplica una u otra opcion en
funcion de las ventajas que ofrezca cada una para una tarea determinada. Las
principales desventajas de los sistemas estadisticos y conexionistas son la
imposibilidad de obtener un conocimiento estructurado, ya que son enfoques
subsimbdlicos, y el escollo que supone la obtenciéon de una gran cantidad de
datos para que se produzca el aprendizaje. Por su parte, los sistemas
simbolicos son poco robustos y poco generalizables cuando se presentan
alteraciones inesperadas de las reglas y estructuras gramaticales
programadas.

En cuanto a las aplicaciones del PLN, es obvio que la principal es la
consecucion de su objetivo fundamental, la comprension completa de los
lenguajes naturales para construir computadores capaces de entenderlos y
expresarse con ellos, implicando la automatizacion de innumerables tareas que
los seres humanos realizamos de manera cotidiana. Sin embargo, en el camino
hacia este fin, ya se ha aplicado el PLN en numerosos campos para la
resolucion de tareas mas especificas, de las cuales se pueden sefialar:

e Recuperacion de la informacion. Se trata de la creacién de sistemas de
busqueda de informacion que ofrecen una interfaz en la que los seres
humanos introducen los datos de entrada en forma de lenguaje natural,
facilitando como respuesta una lista de documentos relevantes
relacionados con la consulta realizada. Dentro de este campo se puede
incluir también la indexacion, utilizada para caracterizar a un documento
en funcion de una serie de términos clave, y el filtrado, utilizado para
descartar los documentos que no son relevantes en una consulta.

e Extraccion de informacion. Consiste en extraer de manera automatica
informacion clave de wuna expresion del lenguaje natural para
transformarla en un conocimiento estructurado.

e Andlisis de sentimientos. Tiene como objetivo la clasificacion de
expresiones del lenguaje natural segun su polaridad positiva, negativa o
neutra respecto a un tema determinado. El PLN se aplica en las fases de
tratamiento previo de la informacion que después servira para alimentar
el conjunto de entrenamiento de algun algoritmo de aprendizaje
supervisado.

e Traduccién automatica. La traduccidon automatica ha sido el primer y mas
importante campo de aplicacion del PLN a lo largo de su historia. Como
su nombre indica se trata de la traduccion sin intervencion humana entre

10



textos de cualquier combinacion posible de idiomas. En la actualidad es
uno de los campos en los que mas fiabilidad se esta obteniendo
mediante la aplicacion de enfoques estadisticos y conexionistas. El
ejemplo paradigmatico de traductor automético es el servicio de Google
Translate.

e Asistentes virtuales personales. Son herramientas software que
combinan varias de las aplicaciones del PLN para ofrecer ayuda a los
usuarios del sistema y ejecutar una serie de tareas ordenadas por €stos.
Combinan el reconocimiento del habla, la extraccién y recuperacion de
informacion y técnicas de aprendizaje automatico. En la actualidad el
uso de los asistentes virtuales es masivo, ya que estan incorporados en
los dos grandes sistemas moviles: Android y iOS, con Siri y Google
Aissistant, respectivamente. Ademas, existen los asistentes de Microsoft
(Cortana) y de Amazon (Alexa).

2.3. Retos del PLN y el futuro de la disciplina

Comprension del lenguaje natural

Una buena parte de la comunidad de investigacion del PLN argumenta que el
reto principal de la disciplina es la comprension completa del lenguaje natural,
ya que es el prerrequisito fundamental para su generacion artificial. El
consenso es que ninguno de los sistemas actuales exhibe un entendimiento
real del lenguaje, marcando el objetivo primario de ser capaces de desarrollar
un modelo que lo comprenda como lo hacen los seres humanos. Para ello se
plantean varias cuestiones. La primera es hasta qué punto se deberian
incorporar modelos simbolicos de representacion del conocimiento como punto
de partida de los sistemas estadisticos y conexionistas o si, por el contrario, se
deberia partir desde cero, dejando a los algoritmos aprenderlo todo por si
solos. La segunda es que el lenguaje natural en los humanos se aprende y
desarrolla de manera inseparable de las experiencias sensoriales del cuerpo
interactuando con su entorno y que, por tanto, aunque exista un algoritmo
universal del lenguaje natural, este debe ser desarrollado en paralelo a un
sistema sensorial o, al menos, a un entorno simulado. La Ultima de las
cuestiones es la de la relacion de la inteligencia artificial y todas sus
subdisciplinas con la neurociencia y otras ciencias cognitivas, y qué es posible
trasladar de unas a las otras y viceversa.

Procesamiento del lenguaje natural en situaciones de escasos recursos

Uno de los problemas principales a los que se enfrenta el PLN en la actualidad
es la falta de documentos escritos para alimentar los algoritmos de aprendizaje
para algunos idiomas o dialectos minoritarios. Para ello se proponen algunas
soluciones como la formacion de especialistas en PLN en dichos lenguajes o la
construccion colaborativa de bases de datos abiertas de recursos, como
openAFRICA para los mas de mil idiomas vivos del continente. Por otro lado,
también se propone la construccion de un modelo de lenguaje universal capaz
de reconocer representaciones translingiisticas.
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Tratar con expresiones del lenguaje de gran tamafio

El tratamiento de contextos grandes requiere un escalado ingente de los
sistemas de PLN actuales hasta que puedan ser capaces de comprender, por
ejemplo, un libro entero. El dilema de la comunidad de investigacion se
encuentra en que, si, sencillamente, esto va a ser posible aumentando la
cantidad de entrenamiento de los algoritmos y la capacidad de computacion de
los sistemas o si, por el contrario, es necesario el desarrollo de nuevos
modelos y algoritmos.

Definicién precisa de los retos y problemas a los que se enfrenta el PLN

Todavia no se ha alcanzado un consenso sobre los problemas y retos
fundamentales a los que se enfrenta el PLN entre la comunidad investigadora
y, por tanto, no se han desarrollado definiciones formales de estos problemas
ni técnicas de evaluacion precisas que permitan medir de manera concisa el
progreso alcanzado hacia la consecucion de un objetivo concreto.
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3.Analisis de sentimientos

Una vez repasados los fundamentos del PLN, es posible ofrecer una vision
general de una de sus aplicaciones mas importantes, el andlisis de
sentimientos, area en la que se inscribe la herramienta desarrollada con este
trabajo. El andlisis de sentimientos o mineria de opiniones (término mas
adecuado por las caracteristicas del trabajo) es, segun (Liu, 2010), el estudio
computacional de las opiniones, sentimientos 0 emociones expresadas en
texto. Aunque esta definicibn sea ambigua, ya que no se especifica una
descripcién formal del objeto de estudio, y reducida, ya que lo limita a las
expresiones textuales (dejando a un lado cualquier otro método de expresion
del lenguaje natural) es valida para el desarrollo del trabajo, pues se estudiaran
las opiniones politicas expresadas en mensajes de Twitter en formato de texto.

Para una definicibn mas precisa, es necesario exponer una descripciéon formal
del concepto de opinidon. Para empezar, una de las primeras cuestiones que se
abordan en el analisis de sentimientos es que en un mismo documento de texto
pueden convivir partes de €l que expresen opiniones diferentes sobre
entidades diferentes, sobre un conjunto de ellas o sobre partes de ellas, o no
expresar opinidon en absoluto. Por ello, se debe distinguir la entidad objetivo
sobre la que se expresa una opinion.

Esta entidad puede ser un concepto, un producto, una persona, un evento, una
institucion, un proceso, etc. Y puede formar parte de una jerarquia de
composicion como parte de una entidad mayor. Por ejemplo: en un mismo texto
se puede expresar una opinion sobre un teléfono mévil y sobre su bateria. (Liu,
2010) denomina objetos a estas entidades y atributos a sus partes
constituyentes. Por lo tanto, una opinion se expresa sobre el atributo de un
objeto. Y en un documento pueden aparecer diversas opiniones.

Por otro lado, una opinidén puede ser de varios tipos: cuando su intencion es
calificar un atributo o un objeto, decimos que es directa, frente a cuando su
intencion es establecer una relacion de orden cualitativo entre dos o mas
objetos, siendo entonces comparativa. Ademas, las opiniones pueden ser
explicitas, cuando se expresan sin ambigiedad en una oracion subjetiva (por
ejemplo: el nuevo iPhone es genial) o implicitas, cuando se deben deducir de
una oracion, en principio, objetiva (por ejemplo: el nuevo iPhone se me ha roto
en dos semanas).

Por ultimo, como definicion formal, se puede establecer que una opinién es una
valoracion polarizada positiva, neutra o negativa, que puede ser expresada de
diferentes maneras, sobre un atributo de un objeto o sobre un objeto completo.
El tipo de variable para medir dicha polaridad puede ser categorial, en el caso
de que se establezcan las tres opciones anteriores, o numérico, tanto continuo
como discreto.

El analisis de sentimientos no sélo se utliza para detectar la polaridad

expresada sobre objetos, sino que, también, como se explica en la definicion
dada al principio del capitulo, se aplica a la deteccion del tipo de emocion
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contenida en un texto (rabia, miedo, tristeza, alegria, etc.) o a la intencién del
emisor implicita en él, aunque este tipo de aplicaciones quedan fuera del
alcance de este trabajo.

3.1. Historia, aplicaciones y retos del analisis de sentimientos.

Para (Pang y Lee, 2008) el afio 2001 puede servir como fecha en la que
comienza a extenderse en el mundo de la investigacion la consciencia sobre
los problemas y las oportunidades que el andlisis de sentimientos trae consigo.
Desde ese afio se han publicado cientos de estudios relacionados con la
disciplina. Para estos autores, esta expansion se debe a varios factores, entre
ellos: el crecimiento del uso de las técnicas de machine learning en el PLN en
general y en las aplicaciones de recuperacion de la informacién en particular, la
disponibilidad para los investigadores de enormes conjuntos de datos para el
entrenamiento de los algoritmos de aprendizaje, debido al auge de la web, y el
creciente interés en los retos cientificos y las oportunidades comerciales que
ofrece el desarrollo de este campo del conocimiento.

Respecto a las aplicaciones del analisis de sentimientos, éstas son multiples,
sin embargo, la que goza de una mayor expansion es la que se utiliza para
conocer la valoracion de los clientes y usuarios sobre un producto o servicio
gue ofrezca una empresa, especialmente aquellas valoraciones vertidas en
redes sociales, permitiendo cambios y mejoras en sus acciones comerciales o
de promocion casi en tiempo real, sustituyendo a las tradicionales encuestas de
opinidon. En el terreno de la opinion politica, sin embargo, el analisis de
sentimientos es una disciplina que todavia no se ha implementado de manera
amplia. Segun (Arcila-Calderdn et al., 2017), la extension de este campo se
reduce al trabajo de clasificacibn manual que realizan algunos institutos de
investigacion sociologica y al analisis automatizado con diccionarios de
etiuetas de polaridad sobre palabras. Sin embargo, la posibilidad de la
aplicacion de algoritmos de aprendizaje supervisado en la mineria de opinion
ha llevado a un creciente interés de empresas, organismo publicos y
organizaciones de la sociedad civil por la disciplina, ya que les puede permitir
conocer de una manera rapida y precisa la opinién de la ciudadania sobre
acciones e ideas politicas.

Por ultimo, es fundamental destacar que el analisis de sentimientos, como
campo de aplicacion del PLN, adolece de los mismos problemas que esta
disciplina. El manejo de la ambigledad de los lenguajes naturales, fruto de su
complejidad y de la aplicacion de un contexto en su expresion, supone un
enorme reto para la mineria de opinion. El significado de una palabra y, por
tanto, su polaridad, pueden variar en funcion del dominio en el que se inscribe
o del contexto en el que se expresa. El uso de la negacién o de simbolos como
la exclamacién pueden cambiar completamente el sentido de una oracién o la
intensidad con la que se expresa una opinién. El recurso a la ironia o las frases
hechas y los modismos son complejos de entender incluso para los humanos.
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3.2. Métodos de clasificacion para el analisis de sentimientos

El analisis de sentimientos es, segun lo expuesto en los apartados anteriores,
un problema de clasificacion de documentos de texto, en el que la clase a la
gue pertenecen es una valoracién polarizada sobre una entidad determinada.
En el caso concreto de este trabajo, se tratara la clasificacion de documentos
completos de texto corto (tweets) en la polaridad positiva, neutra o negativa
gue expresen sobre los cuatro clivajes politicos explicados en el capitulo
introductorio como entidades sobre las que recae la opinién. Para llevar a cabo
esta clasificacion existen diversos métodos con los que se pueden obtener
resultados aceptables y que se pueden agrupar en dos grandes grupos: de
aprendizaje supervisado y los que estan basados en caracteristicas
lingUisticas.

Los métodos de aprendizaje supervisado utilizan algoritmos de aprendizaje
computacional supervisado para detectar la opinidbn expresada sin necesidad
de construir una estructura linglistica formal del documento de texto que se
pretende clasificar. Esto es asi debido a que predicen la clase a la que
pertenece dicho elemento por su semejanza respecto a un conjunto de objetos
de ejemplo en los que su clase es conocida de antemano y con los que se ha
entrenado el algoritmo en una fase previa a dicha prediccién. En los métodos
de aprendizaje supervisado no hay, por lo tanto, un modelo lingtistico del
documento de texto sobre el que se pude extraer un conocimiento
estructurado, sino que se construye un modelo matematico que permite
establecer la similitud entre los distintos documentos segun las caracteristicas
gue se han seleccionado de éstos para poder representarlos.

Estos tipos de métodos ofrecen buenos resultados en la tarea del analisis de
sentimientos, ya que hacen un baipas sobre los problemas relacionados con el
contexto, la polisemia o la ironia en el lenguaje al seguir un modelo de
aprendizaje por “imitacion”, sin tener que realizar un analisis estructurado de
estos fendbmenos. Sin embargo, presentan una gran desventaja, y es que
necesitan un conjunto de datos de entrenamiento inicial cuyos elementos
hayan sido clasificados previamente de manera manual. Ademas, este conjunto
de datos debe ser, por lo general, de un gran tamafio, por o que no siempre
existe la posibilidad de encontrar un conjunto de estas caracteristicas. Por otro
lado, estos métodos son muy dependientes del dominio que se quiera tratar, ya
gue un mismo conjunto de datos de entrenamiento no puede ser utilizado para
predecir la clase de unos objetos que no pertenezcan a su misma area de
conocimiento, pues, de esta manera, los resultados obtenidos empeorarian
considerablemente.

Por su parte, los métodos basados en caracteristicas linguisticas permiten
extraer la opinion de un texto construyendo un modelo de algunas de esas
caracteristicas y realizando una serie de operaciones o de deducciones sobre
ellas. Entre estos métodos destacan los que hacen uso de un diccionario de
palabras etiquetadas con su polaridad. En ellos las palabras de un texto se
etiguetan mediante una busqueda en el diccionario para después ejecutar
algun tipo de funcién que da como resultado la polaridad global del texto. Estos
métodos no tienen en cuenta el contexto del documento, que puede hacer que
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la polaridad de una misma palabra varie, hecho que puede resolverse
utilizando diccionarios especificos de dominio, aunque no siempre existen y su
elaboracion debe ser manual. Sin embargo, en general, los métodos basados
en diccionario son menos dependientes del dominio que los algoritmos de
aprendizaje supervisado.

Otros métodos destacables son los que buscan patrones sintacticos en las
oraciones del texto obteniendo la categoria gramatical de las palabras que lo
forman. En estos métodos, al igual que en los que utilizan diccionarios, debe
existir una base de conocimiento que etiquete con una polaridad determinada a
los patrones y, por lo tanto, tienen las mismas ventajas y desventajas que ellos
respecto a los métodos de aprendizaje supervisado.

En la herramienta desarrollada en este trabajo, se utilizara un conjunto de
algoritmos de aprendizaje supervisado para la clasificacion de la opinion de los
tweets. Sin embargo, en la seleccion de los atributos de los elementos que
formaran parte del conjunto de datos de entrenamiento y prediccion para esos
algoritmos, se han afadido algunos que provienen de las caracteristicas
linguisticas de los textos utilizando técnicas basadas en diccionario. En
concreto, se etiquetara cada palabra y cada emoticono de cada tweet con una
polaridad positiva 0 negativa, como se puede leer en el capitulo 5, dedicado al
preprocesamiento de los datos.
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4.Arquitectura de la aplicacion

El sistema de clasificacion de polaridad para clivajes politicos de mensajes
obtenidos en tiempo real de la API de Twitter se compone de cinco elementos a
alto nivel:

e Un conjunto de clases que realizan toda la funcionalidad de
procesamiento del lenguaje natural (normalizacion de tweets, reduccion
de caracteristicas y seleccion de atributos) y de utilizacion de los
algoritmos de aprendizaje supervisado para el analisis de sentimientos.

e Una aplicacion web con una arquitectura de tres capas que sigue el
patrén modelo-vista-controlador y que utiliza el conjunto de clases
anteriores para mostrar los resultados de la clasificacién de polaridad
politica de los tweets obtenidos en tiempo real.

e Una base de datos relacional que almacena el modelo de datos utilizado
para el entrenamiento de los algoritmos de aprendizaje supervisado que
clasifican los tweets.

e Un servicio de consumo de la APl REST de Twitter encargado de
obtener los tweets que se utilizaran en el entrenamiento de los
algoritmos de clasificacion y de almacenarlos en la base de datos.

e Un servicio de consumo de la API streaming de Twitter, encargado de
conectarse a ella, recibir los tweets en tiempo real de manera asincrona
y almacenarlos serializados en un fichero.

Esta separacion de los cinco elementos a alto nivel es logica o analitica, ya
qgue, realmente, el paquete de clases para PLN y analisis de sentimientos, la
aplicacion web y los servicios de consumo de las API forman parte de un
mismo proyecto de software en lenguaje PHP que se ejecuta en un mismo
servidor web Apache. El Unico proceso independiente es el de la base de
datos.

Servidor web Apache

D Base de datos MariaDB
________________ >

Aplicacion

Figura 1. Diagrama de despliegue de alto nivel del sistema

Por otro lado, para el desarrollo del sistema se opt6 por utilizar un entorno de
desarrollo WAMP, es decir, una combinacion de sistema operativo Windows,
servidor web Apache, base de datos MariaDB y el lenguaje de programacion
PHP. Respecto a las herramientas, se selecciond Netbeans (versién 10) como
entorno de desarrollo integrado, para la gestiéon de las dependencias externas
se utilizé el software Composer y para el control de versiones se utilizo Git.
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Pese a que los recursos en PHP para el desarrollo de aplicaciones del campo
del procesamiento del lenguaje natural y del aprendizaje computacional son
escasos y poco conocidos, se optd por este lenguaje por razones de
competencias, habilidades y experiencia del autor frente a la insuficiencia en
estos aspectos respecto a otras opciones como Python y Java.

La decision final de seleccionar PHP como lenguaje para la aplicacion vino
motivada por la existencia de la biblioteca de machine learning para PHP PHP-
ML, que cuenta con todas las funcionalidades necesarias para el cumplimiento
de los objetivos del trabajo.

4.1. Arquitectura de la aplicacion web

La aplicacion web sigue una arquitectura en tres capas, implementando el
patrén modelo-vista-controlador. La capa de presentacion esta compuesta por
el fichero index.html y el fichero manual_classification.html, ubicados en
directorio raiz del proyecto. El fichero de estilos CSS del index es main.css y el
de manual_classification es styles.css, ambos ubicados en el directorio styles
del proyecto. Por ultimo, en la carpeta scripts se encuentran los ficheros con las
funciones JavaScript. En conjunto, estos ficheros son los que el servidor web
envia al ordenador del usuario y actian como cliente consumiendo datos en
formato JSON de una APl mediante el uso de AJAX.

La API es la aplicacion escrita en lenguaje PHP. Se puede dividir en tres
modulos diferenciados:

e Un primer médulo de clasificacion manual de tweets que se usaran en el
conjunto de datos de entrenamiento para cada uno de los clivajes
politicos.

e Un segundo modulo para obtener una evaluacion de los algoritmos de
clasificacion utilizando el conjunto de datos de entrenamiento.

e Un tercer y principal médulo de clasificacién de nuevos tweets en tiempo
real.

Cada uno de estos modulos se compone de una o mas clases PHP que actdan
como controladores y de un fichero PHP que actia como endpoint de las
llamadas a la API, creando una instancia del controlador adecuado y llamando
a sus métodos.

El médulo de clasificacion manual utiliza el endpoint polling.php y esta formado
por los controladores PollingController.php, PollingMainController.php vy
PollingPaginatorController.php. PollingMainController acta como controlador
frontal, llamando al resto de controladores y sus métodos en funcién de los
parAmetros de la peticibn HTTP que llega al servidor web.
PollingPaginatorController actia como paginador, devolviendo el niumero de
paginas en que se debe dividir la presentacion en funcién del nimero de tweets
totales y de la cantidad de tweets por pagina. El método getTweets de
PollingController devuelve los tweets de una pagina concreta y el método
classify se encarga de persistir la clasificacién de un tweet en la base de datos.
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El médulo de evaluacion de los algoritmos de clasificacion esta formado por el
endpoint evaluate.php y el controlador EvaluationController.php. El Unico
método de este controlador, getEvaluation, se encarga de recopilar los tweets
del conjunto de entrenamiento de la base de datos y paséarselos como
parametro a una instancia de la clase Evaluation, cuyo método getEvaluation
devuelve una evaluacion de los algoritmos de clasificacion. Por ultimo, el
controlador codifica el resultado en formato JSON y lo devuelve en la respuesta
HTTP al cliente. La clase Evaluation forma parte del conjunto de clases de PLN
y andlisis de sentimientos agrupadas en el espacio de nombres /api/utils/nlp y
ubicadas en el directorio utils del proyecto.

Por su parte, el médulo principal esta formado por el endpoint stream.php y el
controlador PredictionsController.php. Este controlador recupera los tweets
obtenidos en tiempo real de un fichero, donde el servicio de streaming los
almacena serializados, y se los pasa como parametros a una instancia de la
clase Predictions (perteneciente al espacio de nombres api/utils/nip), de la que
se obtienen las clasificaciones finales que se devuelven en formato JSON.

El conjunto de controladores y de endpoint forman la capa de la logica de
negocio de la aplicacion. Por otro lado, la capa de integracion esta formada por
las clases de entidad de los tweets y de las clasificaciones de tweets del
conjunto de datos de entrenamiento, asi como de sus respectivos modelos. La
entidad de un tweet de entrenamiento es la clase Tweet.php del directorio
entities del proyecto, la entidad de una clasificacion es la clase Classification. El
modelo de un tweet lo implementa la clase TweetModel.php del directorio
models del proyecto y el modelo de una clasificacion lo implementa la clase
ClassificationModel.php.

Tweet Classification
+id: int +feminism: int
+author: string +Has +Ight: int
+document: siring 1 1 +migration: int
+deliveryDate: datetime +services: int
+receptionDate: datetime
+classified: boolean

Figura 2. Modelo de datos

La figura 2 muestra el disefio del modelo conceptual de datos con los atributos
de cada una de las entidades y su tipo de relacion con conectividad 1:1. Tanto
la clase del modelo de una entidad Tweet como la del modelo de una entidad
Classification presentan métodos para obtener un solo elemento por su
identificador y para persistir (insertar o actualizar) un objeto en la base de
datos. El modelo de la entidad Tweet, ademas, presenta métodos para obtener
todos los elementos almacenados, un subconjunto de elementos sucesivos,
todos los que han sido clasificados o el niumero total de elementos que han
sido clasificados.
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4.2. Flujo general para la clasificacion de tweets en tiempo real

Obtener

tweets

“en tweets
tiempo
real j

Peticidn Deserializacién Recuperacion Preprocesamiento
AJAX de tweets para de tweets de tweets

del clasificar para
cliente entrenamiento

Clasificacion
de tweet (n
veces)

J

)

NaiveBayes

KNN ‘ SVM |

Ensamble

Afadir prediccion al
resumen (n veces)

Devolver el resumen
de predicciones al
cliente

Figura 3. Proceso de clasificacion

En primer lugar, se debe inicializar el script consume.php, ubicado en el
directorio raiz de la API. En este script se establecen las constantes del
sistema de autenticacion OAuth que utilizara la conexion a la API streaming de
Twitter y que se le pasan como parametro al constructor de la clase
FilterTrackConsumer, que hereda de la clase OAuthPirehose del paquete
externo Phirehose?.

Esta clase posee el método enqueStatus, que se ejecuta de manera asincrona
cada vez que se recibe un Tweet en tiempo real. En dicho método, unicamente
se encola el tweet recibido y se comprueba si se ha llegado al nUmero maximo
de tweets establecido en la constante de clase MAX_TWEETS. Si se alcanza
esta cifra, los tweets encolados se almacenan serializados en el fichero tweets,
en el directorio persistent.

Es conveniente inicializar este script con el servidor web incluido en PHP, ya
gue debera estar escuchando todo el tiempo posible. Esto se puede realizar
mediante las érdenes en consola siguientes:

2 https://github.com/fennb/phirehose
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php -S [direccion]:[puerto]
Y, situado en el directorio donde se encuentra el fichero consume.php:
php consume.php

En paralelo al consumo asincrono de tweets en tiempo real de la API streaming
de Twitter, se debe iniciar la aplicacion web de clasificacion en otro servidor
web. En nuestro caso, en el entorno de desarrollo se ha utilizado un servidor
web Apache incluido en la solucién de software WAMPP.

En este servidor, en el directorio raiz de la API, se encuentra el fichero
stream.php, que actia como endpoint de las peticiones HTTP realizadas con
AJAX desde los documentos HTML y JavaScript que recibe el cliente cuando
entra en la pagina principal de la aplicacion. La responsabilidad de este
endpoint esta en crear una instancia del controlador PredictionController y
llamar a su método getPredictions, que devuelve al cliente, en formato JSON,
las clasificaciones de los clivajes politicos hechas sobre los ultimos tweets
almacenados en el fichero tweets creado por la herramienta de consumo de la
API streaming de Twitter. Las peticiones AJAX desde el cliente se realizan de
manera iterativa una vez que se ha obtenido una respuesta del servidor.

El método getPredictions de PredictionController, Unicamente crea una
instancia de la clase Prediction, llama a su método getPrediction, que devuelve
la clasificacion de los tweets, establece las cabeceras de la respuesta HTTP y
como cuerpo convierte la dicha clasificacion a formato JSON.

La clase Prediction es el nucleo de la operacion de clasificacion de los tweets.
Forma parte del espacio de nombres api/utils/nlp y esta ubicada en el directorio
utils de la API. Esta clase, en su método constructor, se encarga de recuperar
los tweets serializados del fichero tweet creado por el consumidor de la API
streaming de Twitter. Tiene dos métodos privados que son llamados desde el
método publico getPrediction:

e preprocess: encargado de preprocesar tweets para transformarlos en un
conjunto de entrenamiento y en un conjunto de prueba preparado para
ser utilizado por los algoritmos de clasificacion.

e classify: recibe el conjunto de muestras de entrenamiento, sus clases y
el conjunto de muestras de prueba y devuelve un resumen de la
prediccién realizada.

El método preprocess, primero crea una instancia de TweetModel (modelo de
la entidad Tweet) y llama a su método getClassified para obtener de la base de
datos todos los tweets que han sido clasificados manualmente. Estos tweets,
después, seran transformados en el conjunto de datos de entrenamiento de los
algoritmos de clasificacion mediante la clase TrainningSet. Por otro lado,
mediante el uso de esa misma clase, los tweets obtenidos del consumo de la
API streaming de Twitter seran transformados en el conjunto de datos del que
se quiere obtener su prediccién de clases. El proceso de preprocesamiento de
los datos se puede leer en detalle en el capitulo 5 del trabajo.
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Una vez se han obtenido el conjunto de entrenamiento, las clases de éste y el
conjunto de datos a clasificar, se pasan como parametros al método classify.
En este método se crea una instancia de la clase Classifier y llama a su método
train para entrenar a los algoritmos de clasificacion y a su método predict por
cada uno de los tweets a clasificar. Cada una de las predicciones se afade a
una instancia de la clase PredictionSummary, que elabora un resumen de éstas
y es el objeto que finalmente se devuelve en el método getPrediction.

La clase PredictionSummary tiene un método llamado getSummary que
devuelve el atributo privado $summary, que es un array asociativo de tres
niveles de claves: el primero es de cada clivaje politico, el segundo es el de la
polaridad por clivaje y el tercer nivel almacena un entero con el nimero de
tweets que han sido clasificados para una polaridad en un clivaje determinado.

1 -

2~ "feminism" : {

3 "positive" : 35,
4 "neutral" : 55,
5 "negative" : 18
6 ¥s

7~ "lgbt" : {

3 "positive" : 28,
9 "neutral™ : 75,
18 "negative" : 5
11 3,

12 "migration" : {

13 "positive" : 15,
14 "neutral” : 88,
15 "negative" : 5
16 ¥

17 "services" : {

18 "positive" : 45,
19 "neutral” : 58,
20

"negative" : 5

[
[

Figura 4. Objeto PredictionSummary en formato JSSON

La clase Classifier tiene asignada la responsabilidad de la prediccion individual
de la clase de un tweet para cada uno de los algoritmos de clasificacion
seleccionados y el ensamble final. En su método constructor se asigna al
atributo de clase correspondiente una instancia de los tres clasificadores
incluidos en la biblioteca PHP ML (KNearestNeighbors, SVC y NaiveBayes) por
cada uno de los clivajes politicos que van a ser analizados, dando como
resultado un total de 12 clasificadores. EI método train recibe como parametros
las muestras de entrenamiento y sus clases y llama al método train de cada
uno de estos clasificadores con ellos. EI método classify llama al método
predict de cada uno de los clasificadores y obtiene la clase mayoritaria para
cada clivaje como clasificacion final utilizando el método getMayority.
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5.Preprocesamiento de los datos

Las expresiones informales del lenguaje natural como las que se dan en los
tweets que componen el conjunto de datos del sistema no suelen ser correctas
ortograficamente y es habitual que hagan uso de abreviaturas propias de los
microtextos y palabras pertenecientes a una jerga o argot (variante del lenguaje
estandar utilizada por un grupo social determinado). Es por ello por lo que
deben ser tratadas en un proceso de normalizacién cuyo objetivo final es
reducir el nimero de atributos con los que los algoritmos de clasificacion tienen
gue tratar para conseguir aumentar su rendimiento y su precision.

En este caso, la normalizacion consiste en sustituir cada uno de los elementos
|éxicos abreviados, de jerga u ortograficamente incorrectos de un tweet por la
palabra, el lema o la raiz del diccionario de la lengua estandar a la que se
corresponde o por el nombre propio al que hace referencia. En este proceso
también se debe considerar la eliminacién o la inclusion en el conjunto de
atributos de otros elementos que pueden aparecer en un tweet, como son: las
URL, los emoticonos, los hashtags o las menciones.

Los trabajos sobre normalizacidn léxica del espafol son escasos (Ruiz et al.,
2014). La mayoria son los que se presentan a las ediciones anuales del TASS
(Taller de analisis semantico), de la Sociedad Espafiola de Procesamiento del
Lenguaje Natural. En muchos de estos trabajos, el proceso de normalizacion se
produce en dos fases:

e Una primera fase en la que se corrige el texto mediante reglas de
transformacion basadas en expresiones regulares sin distincion entre
mayulsculas y minasculas. En esta fase se detectan abreviaturas,
onomatopeyas, emoticonos y otros elementos tipicos de los tweets y se
sustituyen las palabras en argot general.

e Una segunda fase en la que las palabras calificadas como OOV (fuera
de diccionario o Out Of Dicctionary en inglés), es decir, que no
pertenecen al lIéxico estandar una vez se ha procesado el texto en la
primera fase, se comparan con las palabras del diccionario y con un
corpus de nombres propios utilizando medidas como la distancia de
Levenshtein, heuristicas o incluso algoritmos de clasificacién. Después
se utiliza un algoritmo de seleccion de la mejor candidata para su
sustitucion.

En nuestro sistema, Unicamente se utlizardn algunas técnicas del
preprocesamiento basado en reglas (que se explicaran en el siguiente

apartado), ya que la implementacion de los algoritmos para la seleccion de
candidatos de diccionario y de nombres propios excede el alcance del trabajo.

5.1. Reglas de preprocesamiento

La funcionalidad del preprocesamiento basado en reglas se ha desarrollado a
través de la interfaz Normalizer, que obliga a la implementacién del método
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getText, y de la clase TweetNormalizer, que extiende a la interfaz anterior y que
implementa los métodos especificos para la correccién de tweets basada en
reglas. De esta manera, se mantiene el principio de alta cohesion y se permite
aumentar la funcionalidad a otros tipos de textos en un futuro mediante los
mecanismos de herencia. A continuacién, se muestra una lista exhaustiva de
los métodos miembros de TweetNormalizer:

toLower: devuelve la cadena de entrada en mindsculas. Esto es necesario ya
gue los algoritmos de clasificacién distinguirian entre una misma palabra con
cualquier combinacién de mayusculas y minuUsculas, aumentando de manera
considerable el namero de atributos de las muestras de entrenamiento y
prediccion.

reduceWhiteSpaces: devuelve la cadena de entrada con cada una de las series
de espacios en blanco reducidas a uno solo. Este método es necesario para
poder utilizar un tokenizador de espacios en blanco (mas adelante se explicara
la fase de tokenizacion de los datos).

removeCarriageReturns: devuelve la cadena de entrada sin retornos de carro.

removeNumbers: devuelve la cadena de entrada eliminando todas las cifras
numéricas. Sera util en el caso de que no se necesite tener en cuenta
expresiones con cifras tales como fechas o cantidades.

replaceAccentMarks: devuelve la cadena de entrada con todas las apariciones
de vocales acentuadas sustituidas por las mismas vocales sin tilde. Este
método es necesario para la reduccion de los atributos de las muestras de los
algoritmos de clasificacion, ya que distinguen entre una misma palabra con tilde
y la misma sin tilde o acentuada incorrectamente debido a un error ortografico,
algo muy habitual en las expresiones informales del lenguaje natural.

removeHashtags: devuelve la cadena de entrada eliminando todas las
apariciones de palabras que empiecen con el simbolo #. Con este método se
consigue eliminar todos los hashtags de un tweet, ya que no se tendran en
consideracién durante el proceso de seleccion de atributos.

removeMentions: devuelve la cadena de entrada eliminando todas las
apariciones de palabras que empiecen por el simbolo @. Con este método se
consigue eliminar todas las menciones a usuarios del tweet, ya que no se
tendran en consideracion durante el proceso de seleccién de atributos.

removeURLSs: devuelve la cadena de entrada eliminando las URL, que no se
tendran en consideracion durante el proceso de seleccién de atributos.

removeRTs: devuelve la cadena de entrada eliminando las apariciones de la

abreviatura de la palabra retweet, que suelen aparecer cuando un usuario hace
un retweet manual.

24



normalizeLaugh: devuelve la cadena de entrada con todas las expresiones que
indiguen risa normalizadas, ya que la onomatopeya de la risa suele ser escrita
de muy diversas formas o mediante acrénimos.

Tras aplicar las reglas de preprocesamiento al siguiente tweet del conjunto de
datos:

Nace nuestro portal de participacion en @MasMadrid__. Necesitamos toda la
creatividad, el talento y la solidaridad de los madrilefios y madrilefias para
construir una candidatura amplia que retna toda la excelencia de nuestra ciudad.
#UneteMasMadrid en https://t.co/g9Piothblp. https://t.co/cOttMmMUIQT

Se obtendria la siguiente cadena de texto:

nace nuestro portal de participacion en . necesitamos toda la creatividad, el
talento y la solidaridad de los madrilefios y madrilefias para construir una
candidatura amplia que reuna toda la excelencia de nuestra ciudad. en .

5.2. Tokenizacion

La tokenizacion o segmentacion consiste en la division del texto en partes para
formar un vector de tokens que, normalmente, coinciden con cada uno de los
elementos léxicos de dicho texto, aunque, dependiendo del tipo de
segmentacion, pueden aparecer otros elementos como simbolos, signos de
puntuacion, de exclamacion e interrogacion y otros muchos.

La tokenizacién es un proceso fundamental en el analisis de sentimientos, ya
gue, a partir del vector resultante de aplicarla a un texto se extraen los atributos
gue finalmente seran considerados en los algoritmos de clasificacion.

En el caso de nuestro sistema, este proceso se llevara a cabo mediante el
meétodo tokenize de la clase WordTokenizer de la libreria PHP-ML. La
tokenizacion con esta clase selecciona tokens del texto de entrada de 2 0 mas
caracteres alfanuméricos ignorando los signos de puntuacién y tratandolos
como elementos separadores de los tokens.
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Por ejemplo, el siguiente tweet del conjunto de datos:

Los de los autobuses medievales sacan hoy uno pidiendo a Casado, Abascal y
Rivera que deroguen las leyes contra la violencia machista. Del contenido ni
hablamos, para qué. Pero jay, los tiempos del "liberalismo progresista"
Ciudadanos en la caverna de los homéfobos y machistas.

Se transformaria en el siguiente vector (tras haber pasado por el
preprocesamiento basado en reglas y la eliminacion de stop words):

Tabla 2. Vector de tokens de un tweet

0 | autobuses 11 | machista

1 | medievales 12 | contenido
2 | sacan 13 | hablamos
3 | hoy 14 | ay

4 | pidiendo 15 | tiempos

5 | casado 16 | liberalismo
6 | abascal 17 | progresista
7 | rivera 18 | ciudadanos
8 | deroguen 19 | caverna

9 | leyes 20 | homofobos
10 | violencia 21 | machistas

5.3. Reduccién de atributos

Una vez se ha conseguido un texto normalizado y se ha obtenido su vector de
segmentos o tokens, se debe realizar un proceso de reduccion de los atributos
gue después se tendran en cuenta en la fase de clasificacion. En este caso se
utilizaran dos métodos de reduccién: la eliminacién de palabras vacias (stop
words en inglés) y el stemming.

5.3.1.Eliminacién de stop words

Las palabras vacias o stop words en inglés son palabras que se utilizan para
construir la estructura gramatical de una oraciébn pero que no aportan
significado a ésta, son los articulos, pronombres, preposiciones y otras. Son
palabras que aparecen de manera muy frecuente y que deben ser filtradas del
texto que se va a clasificar para reducir la cantidad de atributos a tener en
cuenta. La lista de stop words que se ha utilizado en el modelo se ha obtenido
del repositorio de Github Stopwords ISO3.

Para hacer mas sencillo el modelo, se ha decidido que el proceso de
eliminacién de stop words se realice durante la fase de preprocesamiento

3 https://github.com/stopwords-iso/stopwords-es
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basado en reglas, antes de la eliminacién de las tildes del texto original y
tomando como entrada del método la cadena completa y no su vector de
tokens, ya que las palabras vacias son ortograficamente correctas e incluyen
las marcas de acentuacion y su eliminacién es mas simple cuando se utilizan
funciones del lenguaje de manipulacién de cadenas sobre el texto completo
como entrada.

La eliminacion de stop words se lleva a cabo mediante el método
removeStopWords de la clase FeaturesReductor. Este método recorre un
vector constante de palabras vacias que se obtiene por el método
getStopWords de la clase SpanishStopWords (que sobre escribe el método de
la interfaz StopWords) y utiliza la funcion del lenguaje str_replace para eliminar
las coincidencias de cada una de las palabras en el texto de entrada.

5.3.2. Stemming

Stemming es un proceso cuyo objetivo es reducir una palabra a su raiz,
eliminando los afijos que se le afladen para modificar su significado. Mediante
esta técnica se consigue reducir el conjunto de atributos a tener en cuenta en
los algoritmos de clasificacion, ya que varias palabras se agrupan por su raiz
compartida.

Para llevar a cabo el proceso de stemming en el modelo, se ha utilizado la
libreria php-stemmer*, que implementa en PHP el sistema Snowball, basado en
el algoritmo de Porter, uno de los mas utilizados en el campo.

El proceso de stemming se lleva cabo tras el procesamiento basado en reglas
del texto y su tokenizacion, aplicando el método stem de la interfaz Stemmer
sobre cada uno de los tokens del vector obtenido en la fase previa de
preprocesamiento.

5.4. Seleccion de atributos

Una vez se han normalizado los tweets del conjunto de datos aplicandoles las
reglas de preprocesamiento, se ha reducido el numero de palabras diferentes
gue contienen y se ha obtenido su vector de tokens, se deben seleccionar
cudles seran los atributos que se tendran en cuanta en los algoritmos de
clasificacion.

El método mas habitual de representar estos atributos en el PLN es mediante
el uso de la bolsa de palabras o Bag of Words en inglés. Se trata de
representar los documentos de texto como un vector de distintas palabras sin
orden, en el que a cada una de ellas se le asigna una medida de frecuencia,
esta medida puede representarse como una caracteristica binaria si la palabra
aparece en el texto o no aparece, o como una medida de su frecuencia de
aparicién, tanto absoluta como relativa, respecto al documento o a todo el
conjunto de datos.

4 https://github.com/wamania/php-stemmer
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También es posible afiadir a la lista de caracteristicas ademas de las medidas
de frecuencia de la bolsa de palabras otro tipo de atributos muy comunes en el
ambito del PLN y el analisis de sentimientos, como son el Iéxico de polaridad,
la categoria gramatical de las palabras (Parts of Speech en inglés) y la
polaridad de los emoticonos.

5.4.1.Frecuencia de término — frecuencia inversa de documento

Como medida de frecuencia de los tokens se ha seleccionado la frecuencia de
término — frecuencia inversa de documento (TF-IDF, por sus siglas en inglés).
Puede ser intuitivo pensar que las palabras mas frecuentes en un documento
de texto son las que pueden indicar mejor su significado, sin embargo, los
trabajos en PLN indican que las palabras que orientan la polaridad y el
significado de un texto suelen ser bastante infrecuentes en el conjunto de
datos. Por ello, se ha seleccionado esta medida de frecuencia, que indica el
nivel de concentracion de un token en pocos documentos del conjunto de
datos.

Se define frecuencia de un término en un documento como el numero de
ocurrencias de ese término en el documento (f) dividido entre la frecuencia
maxima de una palabra de ese mismo documento (max). Por su parte, la
frecuencia inversa de documento es el logaritmo en base dos del numero total
de documentos en el conjunto de datos (N) dividido entre el numero de
documentos donde aparece el término (n). La medida de frecuencia final es el
producto de estos dos resultados, tal y como se muestra a continuacion:

N
TFIDF =

La formacion del vector de tokens con sus medidas TF-IDF se realiza en dos
pasos:

e Se instancia la clase TokenCountVectorizer de la libreria PHP-ML
pasando a su meétodo constructor una instancia de la clase
WordTokenizer. Después, se llama al método fit de esta clase pasando
como parametro el conjunto de tweets normalizados, con esto se
construye el diccionario de tokens de todo el conjunto de datos. Tras
esto, se llama al método transform, pasando como parametro los tweets
normalizados, con lo que obtenemos una matriz de vectores de tokens
de cada documento con la frecuencia absoluta de cada palabra.

e El segundo paso consiste en obtener una instancia de la clase
TfldfTransformer de la libreria PHP-ML y llamar a su método transform
pasandole como parametro la matriz de vectores de tokens con
frecuencias absolutas que se ha obtenido en el paso anterior. Este
método devuelve la misma matriz con medidas TF-IDF. Esta matriz ya
puede pasarse como parametro de los métodos de entrenamiento y
prediccién de los distintos algoritmos de clasificacion.

28



5.4.2.Léxico de polaridad

El Iéxico de polaridad es una lista de palabras de un idioma etiquetadas por su
polaridad positiva o negativa respecto al significado emocional que aportan al
texto. También existen otros |éxicos que etiquetan las palabras por el tipo de
emocién que aportan, ampliando las clases de dos a varias (alegria, sorpresa,
ira, miedo, tristeza, etc.). El léxico de polaridad se utiliza para afiadir como
atributos del conjunto de datos la frecuencia de aparicion en cada uno de los
documentos de texto de palabras positivas y negativas, lo que puede resultar
en una mayor precision de los algoritmos de clasificacion, al tenerse en cuenta
estos aspectos.

En el modelo se extraer4 un vector de dos posiciones, la primera con la
cantidad de palabras positivas y la segunda con la cantidad de palabras
negativas de cada uno de los tweets del conjunto de datos. Esta operacion se
llevara a cabo antes del preprocesamiento basado en reglas por medio del
meétodo countLexicon de la clase AdditionalFeatures. El Iéxico se extrae de un
documento CSV que contiene los términos generales y las interjecciones del
diccionario ElhPolar del modelo presentado por la fundacion Elhuyar a la
edicién del afio 2013 del TASS®.

5.4.3.Emoticonos

Los emoticonos, segun la Real Academia de la Lengua Espafiola, son una
combinacion de simbolos de teclado que se asemejan graficamente al
concepto que quieren describir, normalmente un estado de animo o una
emocion. Su uso es muy popular en las aplicaciones de chat y en las
aplicaciones de redes sociales, especialmente en Twitter. Por ello, pese a que
no hay conclusiones definitivas sobre su utilidad para determinar la polaridad
de un texto y s6lo unos pocos emoticonos se muestran como Signos precisos
del sentimiento (Wang y Castanon, 2015), se ha decidido tenerlos en cuenta
como atributos de los algoritmos de clasificacion.

En el modelo se seguira la misma logica que para el tratamiento del |éxico de
polaridad, es decir, se obtendra la frecuencia con la que aparecen emoticonos
en cada tweet segun su polaridad positiva o negativa. Se ha obtenido una lista
de 118 de los emoticonos Unicode mas utilizados en formato JSONS, en la que
se ha clasificado manualmente la polaridad en una escala desde el valor -5
(mas negativo) hasta el 5 (mas positivo). Sin embargo, en el modelo, se
consideraran como negativos los emoticonos de polaridad menor que 1y
positivos los de polaridad mayor o igual a 1.

La operacion se lleva a cabo mediante el método countEmojis de la clase
AdditionalFeatures, que devuelve un vector de dos posiciones: la primera
contiene el niumero de veces que aparecen emoticonos positivos y la segunda
el nimero de veces que aparecen emoticonos negativos.

SSaralegi, X., San Vicente, |. (2013). "Elhuyar at TASS 2013", en XXIX Congreso de la
Sociedad Espaiola de Procesamiento de lenguaje natural, Madrid, SEPLN.
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5.4.4.Parts of speech

Parts of speech es un método para ampliar el conjunto de atributos de los datos
asociando a cada palabra de un documento la categoria gramatical que le
corresponde y obteniendo una medida de frecuencia de la aparicion de cada
una de estas categorias en el texto.

En el modelo se ha implementado mediante el método POSTagger de la clase
AdditionalFeatures. Este método emplea un envoltorio en PHP’ que utiliza el
software Log-linear Part of Speech Tagger de la Universidad de Stanford. El
método devuelve un array asociativo en el que las claves son el tipo de
categoria gramatical y los valores representan las cantidades de palabras en el
texto que pertenecen a cada una de estas categorias.

5.4.5. Resultado final

Los atributos finales de cada tweet que se van a tener en cuenta a la hora de
realizar la clasificacion con los algoritmos de aprendizaje supervisado son, por
tanto:

e La frecuencia inversa de documento de cada una de las raices de las
palabras del texto del tweet tras aplicarsele las reglas de
preprocesamiento y la eliminacién de stop words.

e La frecuencia de absoluta de Iéxico de polaridad positiva y de léxico de
polaridad negativa.

e La frecuencia absoluta de emoticonos de polaridad positiva y de
emoticonos de polaridad negativa.

Los atributos se representaran en PHP mediante una lista que seguira el orden
de aparicidon en este texto.

6 https://github.com/words/emoji-emotion

7 Hays, C. (2019): “PHP Class Wrapper for Stanford Parto f Speech Tagger”. Charles Hays, 3 de febrero.
Disponible en: http://charleshays.com/php-class-wrapper-for-stanford-part-of-speech-tagger/
[Consulta: 15-04-2019]
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6. Clasificacion y evaluacion de resultados

La clasificacion es la tarea fundamental del aprendizaje supervisado. Consiste
en predecir la clase a la que pertenece un elemento del conjunto de datos dado
su vector de atributos. Se diferencia del aprendizaje no supervisado en que los
algoritmos ejecutan una fase previa de entrenamiento en la que se alimentan
de elementos cuya clase es conocida. Tras esta fase, la prediccion puede
realizarse mediante diversos métodos: por regresion estadistica, haciendo uso
del Teorema de Bayes, separando los elementos con funciones en un espacio
n-dimensional, disminuyendo el error de aproximacién a la funcién objetivo
modificando los pesos de una red neuronal artificial, comparando las distancias
del vector de atributos del elemento a clasificar con la de los elementos del
conjunto de entrenamiento, utlizando una estructura arborescente de
clasificacion o muchas otras mas.

En nuestro caso, se utilizara un conjunto de clasificadores (ensamble) en el que
la clase de salida sera la que aparezca mas a menudo en cada una de las
predicciones de los miembros que lo forman. Los algoritmos que se utilizaran
seran tres: k vecinos mas proximos, una maquina de vectores de soporte y un
clasificador bayesiano, todos ellos incluidos en la biblioteca PHP-ML. Los
atributos del vector de entrada seran los descritos en el capitulo 5, dedicado al
preprocesamiento de los datos. Las posibles clases de salida son tres y se
corresponden con cada una de las polaridades establecidas en el andlisis de
sentimientos: favorable, neutra y desfavorable. Se hara una prediccion de cada
elemento para cada uno de los clivajes politicos nombrados en la introduccion
del trabajo.

6.1. K vecinos mas proximos

En este método, el entrenamiento consiste en almacenar una serie de ejemplos
de los que se conoce su clase de antemano. La clase del objeto que se quiere
predecir sera, entonces, la clase del elemento del conjunto de entrenamiento
mas cercano a €él. La generalizacion de este algoritmo, que es la que se
utilizara en la aplicacion, escoge la clase mayoritaria entre los k elementos mas
cercanos al objeto de entrada. En el modelo que se ha desarrollado se asigna
el valor 3 a k.

Para determinar qué elementos son los mas cercanos se utiliza una medida de

distancia matematica, en nuestro caso, la distancia euclidiana, que, para el par
de elementos x; y x;. se define de la siguiente manera:

M
d(.x-.xk) = (Zizl(ﬂi(xj) —Ai(xk))z)l/z

Donde 4; es el atributo i-ésimo de cada uno de los elementos y M es el nimero
de atributos.

La clase que implementa este algoritmo en PHP-ML es KNearestNeighbors.
Todas las clases que definen clasificadores en esta biblioteca implementan una
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interfaz con los métodos train y predict, para entrenar el modelo y para predecir
la clase de un elemento del conjunto de datos, respectivamente.

6.2. Maquina de vectores de soporte

Las maquinas de vectores de soporte (SVM por sus siglas en inglés, Support
Vector Machines) separan los objetos del conjunto de datos por medio de una
funcion de frontera (llamada Kernel) en el espacio M-dimensional que define
dichos objetos, donde M es el nimero de atributos de cada uno de ellos. Las
SVM se suelen utilizar con una funcion lineal que separa los objetos en dos
clases, sin embargo, en nuestro modelo, se utilizara la generalizaciébn que se
acaba de definir, puesto que se usard una funcion polinomial y las posibles
clases de salida son tres: polaridad positiva, neutra o negativa.

El objetivo del algoritmo de la SVM es encontrar los pardmetros de la funcion
de frontera utilizada que maximice su distancia a los conjuntos de elementos
pertenecientes a cada una de las clases, es decir, encontrar los parametros
gue permitan una mejor separacion entre los elementos de las clases. Las
SVM, ademas, aceptan otros parametros de entrada como: K, que indica hasta
gué punto un elemento puede violar la clasificacion resultante o C, que indica el
grado de penalizacién por una mala clasificacion de un elemento. La clase que
implementa una SVM en PHP-ML es SVC.

6.3. Clasificador bayesiano

Los clasificadores bayesianos, establecen la clase de un objeto del conjunto de
datos mediante el estudio de su probabilidad condicionada respecto a la
probabilidad de sus atributos utilizando el Teorema de Bayes, que se expresa
de la siguiente manera:

P(B | A) - P(4)

P(A|B) = )

Donde P(A | B) es la probabilidad condicionada de A, es decir, la probabilidad
de que A ocurra cuando B es cierto. P(B | A) es la probabilidad condicionada
deBaA,yP(4)y P(B) son las probabilidades de A y B.

Este tipo de clasificadores se consideran “ingenuos” debido a que asumen la
independencia de los atributos del objeto de entrada, lo que, en el caso de
caracteristicas provenientes del PLN, indica que las palabras no tienen relacion
sintactica entre si.

La clase que implementa un clasificador bayesiano en PHP-ML es NaiveBayes.
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6.4. Métricas de evaluacion del clasificador

Para la evaluacion de los resultados de prediccién del clasificador se va a
utilizar una tabla comparativa con todas las métricas que ofrece la clase
ClassificationReport de la biblioteca PHP-ML para cada uno de los métodos
presentados anteriormente y para el método de conjunto. Estas métricas
utilizan los cuatro estados posibles de una prediccion para una clase para
construir una medida del rendimiento del algoritmo. Para una clase
determinada, los estados son:

e Verdaderos positivos (VP): cantidad de elementos clasificados
correctamente pertenecientes a la clase.

e Falsos positivos (FP): cantidad de elementos clasificados con esa clase
de manera incorrecta.

e Verdaderos negativos (VN): cantidad de elementos clasificados
correctamente que no pertenecen a esa clase.

e Falsos negativos (FN): cantidad de elementos clasificados
incorrectamente como no pertenecientes a esa clase pero que, en
realidad, si que pertenecen a ella.

Estos cuatro estados se obtienen operando sobre la matriz de confusion de los
resultados de la clasificacion. Esta matriz de N x N, donde N es el niumero de
clases, representa, en sus filas, las clases reales a las que pertenecen los
elementos del conjunto de datos y, en sus columnas, las clases predichas para
es0s mismos elementos.

Una vez explicados los estados de la prediccion y la matriz de confusion, se
puede continuar presentando las métricas que seran utilizadas en la evaluacion
de los clasificadores:

e Accuracy (exactitud): es la proporcion de las predicciones correctas
(verdaderos positivos y verdaderos negativos) sobre el total. Esta
métrica se obtiene con el método getAccuracy de la clase
ClassificationReport.

VP + VN
VP+FP+VN+FN

Accuracy =

e Precision (precisién): es la razon de proporcion entre la cantidad de
elementos clasificados correctamente pertenecientes a una clase
determinada (verdaderos positivos) y la cantidad de elementos que han
sido clasificados como pertenecientes a esa clase (verdaderos positivos
y falsos positivos). Esta métrica se obtiene mediante el método
getPrecision de la clase ClassificationReport.

VP

Precision = ———
VP +FP
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e Recall (exhaustividad): es la razén de proporcion entre los elementos
clasificados correctamente como pertenecientes a una clase (verdaderos
positivos) y el total de elementos que pertenecen a dicha clase
(verdaderos positivos y falsos negativos). Esta métrica se obtiene
mediante el método getRecall de la clase ClassificationReport.

VP

Recall = ——
VP + FN

e F-score (valor-F): esta métrica combina la cobertura y la exhaustividad
en una media armoénica de manera ponderada a través de un parametro
B, que, frecuentemente, es igual a 1, otorgando el mismo peso a las dos
medidas.

Precision - Recall
(B2 - Precision) + Recall

Fg=(1+p%)-

Debido a que estas métricas de evaluacion calculan el rendimiento del
clasificador para cada una de las clases, es necesario utilizar una medida que
resulte en una media ponderada de cada una de estas métricas que tenga en
cuenta a todas las clases del modelo. En nuestro caso se utilizara una media
ponderada (weighted average), ya que otras técnicas como macro-averagin no
tienen en cuenta la desigualdad entre la cantidad de elementos pertenecientes
a cada clase, fendmeno que se da con frecuencia en el modelo. En PHP-ML,
para obtener la media ponderada se utiliza el método getAverage de la clase
ClassificactionReport, en cuyo constructor hay que haber incluido previamente
la constante WEIGHTED_AVERAGE como parametro.

6.5. Resultados de la evaluacion

La evaluacion del rendimiento de los clasificadores se realizara utilizando la
técnica de la validacion cruzada con 10 iteraciones de entrenamiento,
predicciébn y evaluacion, cada una de ellas con un conjunto de prueba
seleccionado aleatoriamente sobre el conjunto de datos original. El objetivo de
esta técnica es garantizar la independencia entre la particibn de datos
entrenamiento y la de datos de prueba. La divisidn aleatoria se obtiene
mediante la clase RandomSplit de PHP-ML.

Se ha establecido el tamafio del conjunto de prueba en un 30% de los
elementos del conjunto original. Cada una de las iteraciones realiza la
evaluacion sobre los cuatro clasificadores: KNN, maquina de vectores de
soporte, clasificador bayesiano y ensemble de los tres anteriores.

La clase que implementa una prueba de validacién cruzada es EvaluationTest.
El controlador EvaluationController obtiene el conjunto original de tweets de la
base de datos, lo prepara mediante una instancia de la clase TrainingSet y
ejecuta una prueba de validacién cruzada para cada uno de los cuatro clivajes
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propuestos. Por ultimo, devuelve los resultados en formato JSON. El script de
la API para ejecutar una prueba completa se encuentra en la direccidn relativa
/api/evaluate.php.

Para evitar que se supere el tamafio maximo de uso de la memoria principal
gue se establece en la configuracion de PHP, se ha decidido que el conjunto de
datos solo esté compuesto de los primeros 425 tweets clasificados. Con este
namero de muestras, el diccionario de tokens tiene un tamafio de 2697
elementos.

Respecto a las caracteristicas del conjunto de datos, nos encontramos con que
la distribucion de clases es muy desigual, clasificandose los elementos
mayoritariamente como neutros para todos los clivajes. Por ejemplo, para el
clivaje feminismo, hay 348 tweets neutros, un 82% del total. Después, pese a
gue los elementos favorables y desfavorables son minoritarios, los del primer
grupo son mas que los del segundo para todos los clivajes. Siguiendo el
ejemplo anterior sobre feminismo, los tweets clasificados como favorables son
55 respecto a los 22 desfavorables.

Esta caracteristica puede ser favorable a la hora de aumentar la fiabilidad de
los clasificadores cuando se utiliza una medida de frecuencia de las
caracteristicas del tipo TDIDF, ya que unos pocos tokens que aparecen en las
muestras clasificadas como favorables o desfavorables son determinantes a la
hora de decantar la clasificacion si se encuentran en la muestra de la que se
guiere predecir su clase.

A continuacién, se muestran los resultados de la evaluacién para cada uno de
los clivajes. Las columnas de las tablas muestran cada uno de los indicadores
de media ponderada utilizados y las filas cada uno de los clasificadores:

Tabla 3. Resultados de la evaluacion para feminismo.

Precision Recall F1 Score
KNN 85,44% | 69,92% 71,41%
SVM 65,75% | 81,02% 72,56%
Naive-Bayes 90,25% 90,08% 89,02%
Ensamble 81,80% | 86,25% 83,01%
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Tabla 4. Resultados de la evaluacion para derechos LGTB.

Precision Recall F1 Score
KNN 89,28% | 91,56% 88,49%
SVM 80,47% | 89,69% 84,82%
Naive-Bayes 93,75% 94,14% 93,33%
Ensamble 89,74% | 93,05% 90,86%

Tabla 5. Resultados de la evaluacion para migraciones.

Precision Recall F1 Score
KNN 89,37% | 87,34% 86,54%
SVM 80,93% | 89,92% 85,17%
Naive-Bayes 94,18% 94,06% 93,65%
Ensamble 85,00% | 89,45% 86,96%

Tabla 6. Resultados de la evaluacién para servicios publicos

Precision Recall F1 Score
KNN 77,31% | 66,64% 60,53%
SVM 44,28% | 66,40% 53,08%
Naive-Bayes 81,26% 81,33% 80,86%
Ensamble 77,27% | 80,08% 78,37%

Como se puede observar resaltado en las tablas, el clasificador bayesiano
obtiene los mejores resultados en todos los indicadores y para todos los
clivajes de entre los cuatro algoritmos. Son unos resultados excelentes, con
una fiabilidad superior al 90% en el caso de feminismo, derechos LGTB y
migraciones, y superior al 80% en el caso de servicios publicos.

Contrariamente a lo que cabria esperar, el ensamble se establece en segunda

posicion, con unos resultados peores que Naive-Bayes, debido a que
selecciona la clase mayoritaria de entre los tres clasificadores v,
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presumiblemente, KNN y la maquina de vectores de soporte suelen clasificar
de manera errénea las mismas muestras.

Por otro lado, es evidente que, cuando se atenla la caracteristica de la
distribucién irregular de las clases para el clivaje de servicios publicos (los
tweets neutros suponen un 67,06% del total frente al 82% de feminismo), el
ensamble se acerca mas a los resultados del clasificador bayesiano y los
resultados generales de los cuatro algoritmos son bastante peores, con caidas
de hasta 35 puntos porcentuales en el indicador de precision de la maquina de
vectores de soporte.
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7. Conclusiones

En este trabajo se ha realizado un recorrido histérico por los fundamentos
tedricos de las disciplinas en las que se inscribe la herramienta desarrollada: el
procesamiento del lenguaje natural y el andlisis de sentimientos, y se han
expuesto sus limitaciones y sus metas para el futuro proximo. Asimismo, se ha
mostrado la arquitectura basica de una aplicacién practica de dichas disciplinas
gue puede ser reproducida a dia de hoy en un entorno gratuito de software libre
y ejecutada en un computador personal de rendimiento medio. Se ha explicado
todo el proceso para implementar el sistema: la obtencion del conjunto de
datos, su preprocesamiento, su clasificacién, y su exposicion a través de la
web, contribuyendo a la ampliacion de los trabajos relacionados con la mineria
de opinién politica, mostrando unos resultados aceptables durante la fase de
evaluacion.

Respecto al PLN y al analisis de sentimientos, tras la profundizacion en el
estado del arte, se puede afirmar que son dos disciplinas que, del mismo modo
gue el area que las contiene, la inteligencia artificial, han demostrado enormes
avances a lo largo de su historia en la consecucion de sus objetivos ultimos.
Sin embargo, estos avances no se han producido de una manera lineal o
progresiva, sino que han obedecido a grandes cambios de paradigma que han
supuesto saltos discontinuos en su desarrollo. El optimismo de las primeras
décadas arropado en la hipotesis de los simbolos fisicos pronto se demostré
insuficiente para la generacion artificial de expresiones en lenguaje natural tal y
como las producimos los seres humanos en nuestro dia a dia.

De este modo, la irrupcion de las primeras aplicaciones practicas que siguen el
enfoque subsimbdlico (estadistico o conexionista) durante la década de los
afios noventa, ha supuesto una verdadera revolucién en el campo, al proveer
de un modelo universal de aprendizaje similar al de los humanos y avalado por
las recientes investigaciones en neurociencia. La calidad y la eficiencia de
algunas aplicaciones especificas ha experimentado un salto cualitativo
evidente, como se puede observar, por ejemplo, con la herramienta de
traduccion de Google. Sin embargo, aunque en término generales, estos
nuevos enfoques establezcan un marco correcto en el que seguir trabajando,
también poseen algunas limitaciones que todavia no somos capaces de
superar y que relegan por un tiempo el destierro completo de los métodos
simbodlicos, surgiendo la necesidad de plantear aplicaciones hibridas.

Por otro lado, se hacen evidentes las ventajas y oportunidades que trae el
analisis de sentimientos al terreno de la politica. Es posible construir
herramientas muy refinadas, que sigan las bases establecidas en este trabajo,
capaces de presentar el “estado de animo” de una sociedad en tiempo real
respecto a los conflictos politicos que la atraviesan, o a la valoracion sobre las
ideas y acciones de partidos, sindicatos y organizaciones de la sociedad civil.
La disponibilidad de una fuente de datos continua y directa, como es Twitter,
junto con las capacidades de computacion actuales y la extensién de internet y
los sistemas distribuidos, posibilita que los actores politicos puedan conocer
tendencias, puntos de inflexion y nuevos consensos en el momento en que se
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estan produciendo, obteniendo informacion mas dinamica y complementaria a
la que se puede extraer de los clasicos estudios sociologicos de opinion.

7.1. Propuestas de mejora

En cuanto a las caracteristicas técnicas de la herramienta desarrollada, se han
detectado varios puntos susceptibles de mejora o ampliacion:

7.1.2.0btencién de datos de entrenamiento

El primero de todos es la mejora del conjunto de datos de entrenamiento, ya
gue se han incluido tweets en otros idiomas diferentes al castellano, como el
inglés, el euskera o el catalan, debido a que algunos de los perfiles escogidos
publican mensajes en varios idiomas, error que puede ser corregido refinando
los parametros de consulta a la APl REST de Twitter. Ademas, se deberia
tener en cuenta el hecho de que muchos tweets no tratan sobre alguno o todos
los clivajes politicos tenidos en cuenta, con lo que seria necesario agregar una
categoria de clasificacion nula fuera del rango de polaridad.

7.1.3.Polaridad y clivajes politicos

Respecto a los valores de polaridad, una version mas refinada de la aplicacion
podria construirse con una escala numérica continua, aportando mayor
informacion sobre el grado de acuerdo o desacuerdo con un tema determinado.
También se podria ampliar el proceso de clasificacion a los tipos de emociones
gue integran el mensaje y no sélo limitarlo a su valoracion polarizada.

En relacion a esta ampliacion del rango de valores de polaridad posibles, se
puede proponer la misma idea para los clivajes politicos tratados. El estado
actual, con cuatro grandes ideas, es un tanto reduccionista y no ofrece
informacion detallada sobre los conflictos o disputas internas entorno a las
posiciones dentro de esos clivajes.

Se simplifican cuatro conceptos muy complejos que podrian subdividirse en
componentes mas pequefios hasta el nivel de profundidad deseado. Por
ejemplo, respecto al concepto de servicios publicos, éste se podria dividir en
areas economicas como sanidad, educacion, transporte, energia y otras, o
también en funcion del modelo de propiedad: propiedad publica completa,
propiedad publica con gestion privada, propiedad de los trabajadores, modelos
de propiedad comunal, etc.

7.1.4.Preprocesamiento de los datos y clasificacion

En cuanto a la fase de preprocesamiento de los datos, la complejidad del
algoritmo es lineal en funcion de la cantidad de elementos del conjunto de
entrenamiento y del tamafio del diccionario de tokens, lo que hace el tiempo de
procesamiento y la memoria consumida sean elevados. Estos costes podrian
reducirse imponiendo un tamafio de diccionario fijo con las palabras mas
significativas 0 comunes respecto a cada tema, lo que también permitiria
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almacenar serializados los algoritmos de clasificacion una vez han sido
entrenados y no tener que volver a ejecutar el proceso cada vez que se quiere
predecir la clase de un conjunto de nuevos tweets. Esto sucede porque, en la
actualidad, el diccionario varia de tamafio en funcion de los nuevos tweets que
se quieren clasificar, ya que pueden incluir palabras que no aparecen en el
conjunto de entrenamiento.

Otro de los factores que agrandan el diccionario es que el algoritmo de
stemming es poco eficaz (algunas palabras con la misma raiz devuelven
distintos resultados) y deberia revisarse. También deberian mejorarse las
reglas de normalizacion, ya que las expresiones regulares utilizadas en algunos
casos no tienen en cuenta todas las posibilidades que deben cubrir. Ademas,
podria ampliarse el proceso de normalizacién utilizando algunas de las técnicas
de sustitucién de palabras OOD (out of dicctionary o fuera de diccionario),
reduciendo asi las diferentes abreviaturas, expresiones de jerga y palabras mal
escritas a su correspondiente léxico de diccionario.

En cuanto al proceso de clasificacion, se podria afiadir a los atributos del
conjunto de datos las etiquetas de Parts of Speech y otros derivados de
algunas de las técnicas basadas den caracteristicas linguisticas del texto.

7.1.5.Arquitectura de la aplicacion

Para el desarrollo de la herramienta se escogio el lenguaje PHP por las
razones expuestas en el capitulo dedicado a la arquitectura de la aplicacion, sin
embargo, la biblioteca de clases PHP-ML es el trabajo personal de un
desarrollador que todavia no cuenta con una version estable y que tiene
muchas limitaciones respecto a las bibliotecas de aprendizaje automatico de
otros lenguajes de programacion. Por ello, una version completamente
funcional de la aplicacion deberia ser reescrita con la biblioteca Scikit Learn del
lenguaje Python, que es la utilizada mayoritariamente en problemas de
machine learning, cuenta con una comunidad de desarrolladores consolidada, y
estd ampliamente probada y documentada.

Por ultimo, respecto a la parte web para consultar y publicar los resultados de
las clasificaciones, podria mantenerse el lenguaje PHP, disefiado desde su
inicio con este propdosito y utilizado mayoritariamente para ello. Sin embargo, a
medida que crezca la funcionalidad podria ser conveniente utilizar algun
framework de desarrollo que agilice las tareas de desarrollo que no pertenecen
al nacleo de la aplicacion, como Symfony, Laravel o Zend.
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8. Glosario
A

AJAX. Siglas en inglés de Asynchronous JavaScript And XML. Es una técnica
de desarrollo web para mantener una comunicacion asincrona con el servidor
desde el cliente. Pag. 18.

Algoritmos de clasificacion. Algoritmos de aprendizaje computacional
utilizados para predecir la clase a la que pertenece un elemento del conjunto de
datos. Pag. 5.

Analisis de sentimientos. Disciplina de la inteligencia artificial encargada del
estudio computacional de las opiniones, emociones o sentimientos expresados
en texto. Pag. 1.

Apache. Popular software libre de servidor web de la fundacion Apache. Pag.
2.

API. Interfaz de programacion de aplicaciones o Aplication Programming
Interface en inglés. Conjunto de clases, funciones o procedimientos que ofrece
una biblioteca para ser usados por otro software. Pag. 2.

Aprendizaje automatico (véase también aprendizaje computacional o
machine learning). Disciplina de la inteligencia artificial dedicada al desarrollo
de algoritmos de aprendizaje para las computadoras. Pag. 1.

Aprendizaje supervisado. Uno de los tipos de aprendizaje computacional que
se caracteriza por tener como objetivo la aproximacion de una funcidn a partir
de unos datos de entrenamiento de los que se conoce su resultado de
antemano. Pag. 1.

B

Bolsa de palabras (bag of words). Método del procesamiento del lenguaje
natural apra representar documentos de texto como un conjunto no ordenado
de palabras. Pag. 27.

C

Clasificador bayesiano. Algoritmo de aprendizaje supervisado probabilistico
basado en el Teorema de Bayes. Pag. 32.

Clivaje. Son las lineas de division o polarizacion de una sociedad respecto a
determinados temas politicos. Pag. 1.

Composer. Software gestor de paquetes y dependencias para el lenguaje
PHP. Péag 3.
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Controlador. Componente funcional del patrén de arquitectura de aplicaciones
modelo-vista-controlador encargado de la logica de negocio. Pag. 18.

CSS. Siglas de Cascading Style Sheets, hojas de estilos en cascada en
espafiol, es un lenguaje de disefio para definir la presentacion de un
documento estructurado con un lenguaje de marcas. P4ag. 18.

E

Endpoint. Punto de conexién de un canal de comunicacion. Pag. 18.

Enfoque conexionista. Enfoque de la inteligencia artificial que representa los
problemas a alto nivel como una red de unidades de cémputo interconectadas.
Péag. 9.

Enfoque estadistico. Enfoque de la inteligencia artificial que utiliza métodos
estadisticos para la resolucion de problemas. Pag. 9.

Enfoque simbdlico. Enfoque de la inteligencia artificial basado en la
representacion de los problemas a alto nivel como un espacio de estados
definido por un conjunto de simbolos fisicos sobre los que se ejecutan
operaciones de transformacion. Pag. 9.

Ensamble. Funcidon compuesta de un conjunto de algoritmos de clasificacion.
Pag. 31.

Entidad. Clase asociada a una tabla de una base de datos. Pag. 18.

Entorno de desarrollo integrado. Software con utilidades para facilitar el
trabajo de desarrollo de aplicaciones informaticas. Pag. 3.

Entrenamiento. Fase del proceso de aprendizaje supervisado en la que un
algoritmo es ajustado segun un conjunto de datos de ejemplo. Pag. 1.

F

F1Score. Métrica de evaluacidon de algoritmos de aprendizaje supervisado que
combina precision y recall en una media arménica de manera ponderada. Pag. 34.

H
HTML. Lenguaje de marcas para el desarrollo de paginas de internet. Pag. 4.
J

Java. Lenguaje de programacion de proposito general muy popular
perteneciente a Oracle. Pag. 3.

JavaScript. Lenguaje de programacién usado principalmente en el entorno del
cliente para el desarrollo de las interfaces web. Pag. 4.
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JSON. Acrénimo de JavaScript Object Notation, es un formato de texto sencillo
para el intercambio de datos. Pag. 18.

K

K-vecinos mas proximos. Método de aprendizaje supervisado en el que el
resultado de la clasificacion es la clase del elemento del conjunto de
entrenamiento mas cercano al objeto del que se quiere predecir la clase. PAag.
31.

L

Lenguaje natural. Lenguaje de propdésito general que surge espontdneamente
de la actividad comunicativa de los seres humanos. Pag. 1.

Léxico de polaridad. Lista de palabras de un idioma etiquetadas por su
polaridad positiva 0 negativa segun el significado emocional que aportan al
texto. Pag. 29.

M

Maquina de vectores de soporte. Método de aprendizaje supervisado que
utiliza una funcion llamada kernel para separar los objetos de las diferentes
clases en un espacio n-dimensional. Pag. 31.

MariaDB. Sistema gestor de bases de datos relacionales. Pag. 2.

Modelo vista controlador. Patrén de arquitectura de software de tres niveles
gue se para la integracién con datos, la logica de negocio y la presentacion.
Péag. 18.

N

Netbeans. Software de entorno de desarrollo integrado de cédigo abierto. Pag.
3.

Normalizacion. Adaptacion léxica del texto de un Tweet al diccionario formal
de la lengua utilizada. Pag. 23.

O

OAuth. Estandar abierto para la emision segura de autorizaciones de
comunicacion con una API. Pag. 19.

Opinidn. Valoracion polarizada sobre una entidad referenciada en un
documento de texto. Pag. 13.
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Parts of Speech. Método de seleccion de atributos mediante el cual se asigna
a una palabra su categoria sintactica en la oracion. Pag. 28.

PHP. Lenguaje de programacion muy extendido para la creacion de sitios web.
Péag. 2.

PHP-ML. Biblioteca de clases en lenguaje PHP para realizar tareas
relacionadas con el machine learning. Pag. 3.

Precision. Métrica de evaluacién de algoritmos de aprendizaje supervisado
gue es la razén de proporcién entre la cantidad de elementos clasificados
correctamente pertenecientes a una clase determinada la cantidad de
elementos que han sido clasificados como pertenecientes a esa clase. Pag. 33.

Python. Lenguaje de programacion muy utilizado para proyectos de mineria de
datos y de machine learning. Pag. 3.

R

Recall. Métrica de evaluacion de algoritmos de aprendizaje supervisado que es
la razon de proporcion entre los elementos clasificados correctamente como
pertenecientes a una clase y el total de elementos que pertenecen a dicha
clase. Pag. 34.

Reduccion de atributos. Reduccion del numero de variables del vector de
tokens que se utiliza como entrada de los procesos de entrenamiento y
prediccién de los algoritmos de clasificacion. Pag. 26.

REST. Acronimo de Representational State Transfer, una arquitectura de
servicios web sin estado, mas ligera que SOAP y en la que se utilizan los
verbos del protocolo HTTP para determinar las operaciones a realizar. Pag. 17.
S

Seleccién de atributos. Proceso de seleccion del conjunto de caracteristicas
menor que aporten mayor valor de prediccion a los algoritmos de clasificacion.
Pag. 27.

Serializacion. Proceso de codificacién de un objeto en memoria a un medio de
almacenamiento persistente. Pag. 19.

SQL. Lenguaje declarativo estandar para la consultar y creacion de bases de
datos relacionales. Pag. 4.

Stemming. Proceso por el cual una palabra es sustituida por su raiz
eliminando sus afijos. Pag. 27.

Stop Word. Palabra vacia en castellano, es una palabra que no aparto
significado a la oracion. Pag. 26.
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Streaming. Transmision de mensajes de Twitter en tiempo real y de manera
continua. Pag. 17.

Subsimbdlico. Paradigma de la inteligencia artificial que aboga por la
utilizacion de métodos en los que se crea una representacion simbdlica a alto
nivel del problema. P&g. 10.

T

TFIDF. Siglas de term frecuency - inverse document frecuency, frecuencia de
término — frecuencia inversa de documento en castellano. Es una medida de
frecuencia de las palabras de un tweet en el conjunto de datos de
entrenamiento. Pag. 28.

Tokenizacion. Proceso de division del texto de un Tweet en el conjunto de sus
palabras y la sustitucion de cada una de éstas por un valor no identificable.
Pag. 25.

V

Validaciéon cruzada. Técnica de evaluacion de los algoritmos de clasificacion
gue divide el conjunto de datos de entrenamiento en k particiones de manera
aleatoria y realiza una evaluacion k veces, tomando en cada una de ellas un
conjunto de prueba diferente para evitar la dependencia entre éste y el conjunto
de entrenamiento. Pag. 34.

W

WAMP. Acrénimo de Windoes, Apache, MariaDB y PHP. Es un software que
ofrece un entorno de desarrollo basado en estas tecnologias. Pag. 2.

Weigthed average. Media ponderada de las métricas de evaluacion de
algoritmos de clasificacion para el conjunto de clases tratadas. Pag. 34.
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10. ANEXOS

10.1. Manual de instalacion de la aplicacion
10.1.1. Descargar e instalar XAMPP

XAMPP es un paquete de software que ofrece en una Unica instalacién todas
las herramientas necesarias para el funcionamiento de una aplicacion web.
Con XAMPP quedaran instalados en el equipo un servidor web Apache, una
base de datos MariaDB con el gestor web phpMyAdmin y el lenguaje PHP.
XAMPP se puede instalar tanto para sistemas Windows como para sistemas
Linux. Para descargarlo se debe acceder al sitio oficial de descarga:

https://www.apachefriends.org/download.html

Seleccionamos la opcién que corresponda con nuestro sistema e instalamos el
software siguiendo las indicaciones del instalador descargado.

En la ventana de selecciéon de componentes a instalar, deberemos desactivar
aquellos que no vayamos a necesitar, dejando marcados Unicamente los
siguientes:

[Z] Setup - =

Select Components D

Select the components you want to install; clear the components you do not want to install. Click Next
when you are ready to continue.

= Serve
ache

MySQL

[ FileZilla FTP Server

[ Mercury Mail Server

] Tomeat

Perl
=] Prog

0=

phpMyAdmin
[] Webalizer

B Fake Sendmail

K]

10.1.2. Instalar la aplicacion

Para instalar la aplicacion, debemos copiar la carpeta raiz del codigo fuente en
la ubicacion /htdocs de la carpeta de instalacion de XAMPP.

10.1.3. Instalar la base de datos

EL primer paso es iniciar el servicio de Apache y de MariaDB de la aplicacion
XAMPP. Para ello ejecutamos XAMPP Control Panel y hacemos click sobre los
botones Start de dichos servicios:

48


https://www.apachefriends.org/download.html

[zt] XAMPP Control Panel v3.2.3 [ Compiled: Mar 7th 2019 ] — O x
XAMPP Control Panel v3.2.3 | conts
Modules &
Service  Module PID{s) Port{s) A -' 0§ | @ Netaat
Apache g Admin Config Logs B shel
MysQL NStart J|  Admn Config Logs. | |- Explorer
FileZila Start Admin | Config Logs | | B services
Mercury Start Admin Config Logs | @ Help
Tomcat Start Admin Config Logs | [ Quit
20:12:01 [Apache] Status change detected: running -
20:12:02 [mysql] Attempting to start MySQL app
20:12:02 [mysql] Status change detected: running
20:12:35 [Apache] Attempting to stop Apache (PID: 20232)
20:12:35 [Apache] Attempting to stop Apache (PID: 2100)
20:12:36 [Apache] Status change detected: stopped
20:12:36 [mysql] Attempting to stop MySQL app...
20:12:36 [mysql] Status change detected: stopped
v

Una vez iniciados, entramos a la herramienta phpMyAdmin accediendo a la
direccion “localhost/phpMyAdmin” en nuestro navegador de internet.

Una vez dentro de la herramienta, vamos a crear una nueva base de datos
haciendo click en el enlace “Nueva” del menu de la barra lateral izquierda:

phpMyAdmin
Eleot |6

Reciente Favoritas

* rdation_schema

Una vez accedemos a la pantalla de creacion, elegimos el nombre que
gueramos para la base de datos, seleccionamos el juego de caracteres
utf8mb_unicode_ci y pulsamos en el botén “Crear”:

7 Servidor: 127.0.0.1

Bases de datos ,J;f SQL |y Estado actual =7 Cuentas de usuarios

Bases de datos

o Crear base de datos &

Nombre de la base de dato utfBmb4_unicode ci v Crear:'
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Una vez creada la base de datos, debemos importar las tablas y los datos del
conjunto de datos de entrenamiento. Para ello, accedemos a la nueva base de
datos creada haciendo click en el link con su hombre en el menu de la barra
lateral y después seleccionamos la opcion “Import” del mend de la barra
superior. Seleccionamos el fichero database.sql del proyecto, el juego de
caracteres utf8, hacemos click en el botéon “Continuar” y esperamos a que
finalice la importacidén. Nuestra base de datos ya est4 lista.

o 7 Servidor: 127.0.0.1 » @ Base de datos: prueba

# Estructura L | SQL , Buscar Generar una consulta = =, Exportar |« Importar

Importando en la base de datos "prueba”

Archivo a importar:

El archivo puede ser comprimido (gzip, bzip2, zip) o descomprimido.
A compressed file's name must end in .[format].[compression]. Example: .sqgl.zip

Buscar en su ordenador: | Seleccionar archivo |Ningun archivo seleccionado (Maximo: 2,048KB)

También puede arrastrar un archivo en cualquier pagina.

Conjunto de caracteres del archivo: utf-8 v

Ahora, para que la aplicacion se pueda conectar a la base de datos hay que
configurar algunas constantes en el fichero Config.php de la aplicacion, que se
encuentra dentro de la carpeta /api del cadigo.

<7?php

Y a1k ;—II:I-
Llea LI L r

")
T"root™});

define ("DE_ Y

define ("D5",DIRECTORY SEPARATOR) ;

)

2

3 define ("DB_HOS
@ [laefine( D5 !

5 define ("DE_US
6

7

g

g

10 define ("HUM TWEETS PEE PAGE", 50}:

Se debe definir la constate DB_NAME con el nhombre que hayais dado a la
base de datos y la constante DB_PASS con la contrasefia que hayais
seleccionado para MariaDB, por defecto este campo debe quedar vacio, ya que
XAMPP instala el servicio sin contrasefia.

10.1.4. Instalar Composer y los paquetes externos
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Para instalar las dependencias que utliza el proyecto, primero se debe
descargar e instalar el software Composer desde su sitio oficial:

https://getcomposer.org/Composer-Setup.exe

Se debe instalar siguiendo las instrucciones del instalador. Una vez instalado,
debemos abrir la consola del sistema y situarnos en el directorio raiz de la
aplicacion dentro de la carpeta /htdocs del directorio de instalaciéon de XAMPP.
Ahi debemos ejecutar la orden que buscard e instalar4 las dependencias
necesarias para el proyecto siguiendo el fichero composer.json:

php composer.phar install

Una vez realizado este paso, la aplicacion ya esta lista para ser utilizada.

10.1.5. Uso de la aplicaciéon

Para iniciar el médulo de clasificacion manual de tweets de entrenamiento,
debemos acceder a la siguiente direccion en nuestro navegador de internet:

localhost/nombre de La carpeta raiz de la aplicacidn/manual_classification.html
Pagina 1 Siguiente

1111554205649723392 JosPastr 2019-04-10
@ESTOESCLASE Lo de la RPRL es imperdonable.

Feminismo LGTB Migracién Servicios publicos

Enviar

1112055444124647425 AITOR_ESTEBAN 2019-04-10
Euskal Liga jokoan. Uni Bilbaok 26 - Ordiziak 16. Ordu laurdena lotzen da amaitzeko. https://t.co/h1mOlpd5CB

Feminismo LGTB Migracién Servicios publicos

Enviar

Cada tweet para clasificar aparece en un cuadro con el texto de este y otra
informacion como el autor, la fecha de recoleccion o el identificador. Debajo del
texto, aparecen las opciones para clasificar cada uno de los cuatro temas
politicos y el boton para guardar la clasificacion en la base de datos.

Antes de poder comenzar a visualizar la clasificacion de los tweets, debemos
poner en marcha el servicio de consumo del APl Streaming de Twitter para
obtener tweets en tiempo real. Para ello, desde la consola, primero debemos
iniciar el servidor web interno de php sobre la carpeta en la que se encuentra
instalada la aplicacién con la siguiente orden:

51


https://getcomposer.org/Composer-Setup.exe

php -S localhost:8000
Después, debemos iniciar el servicio de consumo de la APl Streaming de
Twitter accediendo a la ruta /api/stream de la carpeta de instalacion de la
aplicacion y ejecutando la orden siguiente:

php FilterTrackConsumer.php

Con esto, el servicio quedard iniciado permanentemente, a no ser que paremos
el servidor web interno de PHP.

Para iniciar el modulo principal de la aplicacion debemos acceder a la siguiente
direccion en el navegador de internet:

localhost/nombre de La carpeta raiz de la aplicacion

cleavage.io

Observa el apoyo social a los temas politicos del
momento en tiempo real

Comenzar streaming

Para comenzar a obtener clasificaciones de tweets en tiempo real debemos
hacer click en el botén “Comenzar streaming”.

Los primeros resultados apareceran tras unos minutos de carga:
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cleavage.io

Favorable

Feminismo

Derechos LGTB

Inmigracién

Servicios publicos
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