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Capitulo 1

Introduccion

En el AAAT fall symposium: commonsense knowledge de 2010, [Cambria et al., 2010]
menciona cimo el web 2.0 le ha dado a los usuarios el poder de participar activamente
en la creacién de contenido y ha cambiado la forma en la que estos creadores colaboran
y comparten sus creaciones a través de las redes sociales, blogs v wikis, de forma que
han dado vida a una inteligencia colectiva a la que muchas veces se escucha con mas
fuerza que los puntos de vista de los expertos en el campo.

El conocimiento generado de esta forma es muy 1til, pero increiblemente difieil
de procesar debido a su naturaleza no estructurada y subjetiva, razon por la cual el
andlisis de sentimientos o mineria de opinion, que consiste en la inferencia de estados
emocionales a partir de una opinién escrita, ha cobrado fuerza en los tltimos afios,
particularmente por su importancia en campos cémo el mercadeo, perfiles personales y
prediccién de mercados financieros.

En particular, el determinar si una opinién es negativa o positiva (deteccién de
polaridad) se puede abordar combinando distintas dreas de conocimiento como proce-
samiento de lenguaje natural (NLP) v el aprendizaje de méquina.

Definicion del problema

En esta investigacién nos centramos en una técnica proveniente del aprendizaje
de maquina conocida como maquinas de soporte vectorial. Estas son efectivas en la
clasificacién de texto pero poseen una complejidad inherente en el proceso de seleccién
de parametros (ver figura 1.1) e hiper pardmetros, pues este procedimiento, ain para
un experto el campo, involucra el uso de distintas estrategias para fijar los valores
necesarios, afectando el rendimiento y efectividad de la técnica.

Para superar este problema, se propone el uso del algoritmo de seleccién de lobo gris
(GWO, por sus siglas en inglés), el cudl es simple y flexible [Song et al., 2015]; aplicado
a textos cortos en espafiol provenientes de la red social Twitter 1.

Ihttp: [/ fwww.twitter.com
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Figura 1.1: Diagrama entradas y salidas del problema

Justificacion

Se seleccionaron las maquinas de soporte vectorial ya que estas han sido utilizadas,
produciendo resultados competitivos en comparacidn a otras téenicas utilizadas en esta
drea [Firmino et al., 2013, Kaya et al., 2012].

Sin embargo; de la revisidn de literatura se extrae que los lingiistas computacio-
nales puede que no estén explotando las capacidades de esta herramienta, debido los
mecanismos que estos utilizan para el entrenamiento de esta herramienta no se docu-
mentan o se utilizan los parametros que la herramienta provee como valores por defectos
[Trindade et al., 2014, Aisopos et al., 2012], por lo cual se considera que ahondar en la
seleccion de pardmetros para mejorar la calidad de las soluciones en este campo puede
tener un impacto significativo.

Por ltimo, el desarrollar una metodologia para optimizar la seleccion de pardmetros
de las méaquinas de soporte vectorial, no solo puede ser aplicable a este campo, sino

también a cualquier otra aplicacion donde se necesite realizar una clasificacion.















Clasificadores lineales

Los  clasificadores  lineales estin basados en e modelo lineal
[Abu-Mostafa et al., 2012] y funcionan dividiendo el conjunto de datos lineal-
mente separables en dos categorias, asignindole una etiqueta y; (ecuacién 2.1) a un
vector .

Fi |y € {-1,+1} (2.1)

donde los valores de y; corresponden & una de dos categorias posibles de las que
pueden ser asignados los datos[Abu-Mostafa et al., 2012].

La division exacta estd dada por un hiper-plano desconocido, descrito por la funcidon
flz) (ver ecuacién 2.2) también desconocida; por lo que se trata de crear un hiper-
plano [Mouthami et al., 2013] descrito por h(z) (ecuacién 2.3) de tal manera que: h(z)
aproxima el resultado de f(x) (h(z) = f(z)) basdndose en un conjunto de datos de
prueba X (ecuacién 2.3).

flz) =w (2.2)

hiz) =wTz +b (2.3)

donde w es un vector de pesos, b un valor umbral y = un elemento del conjunto de
datos de entrenamiento = (ver 2.4)[Abu-Mostafa et al., 2012].
Si se toma b = 0 al hiper-plano pasa por el origen.

3 € Xz = (2, ) (24)
La funcién h(z) se conoce como funcién discriminante y su signo nos indica el lado
del hiper-plano donde se ubica el vector (ver 2.5).

Yy = sign(w’z + b) (2.5)

Maquinas de soporte vectorial de margen fijo

Las maquinas de soporte vectorial de margen fijo, son clasificadores lineales de
méximo margen, estas agregan un margen geométrico (ver 2.6) alrededor del hiper-



plano, tratando de que este tenga el mayor ancho posible.

1
mp = Twll (2.6)
Para mas detalles sobre la definicién del margen geométrico ver
[Ben-Hur and Weston, 2010).
De esta forma, un clasificador de méximo margen es aquella funcién discriminante
que maximice 2.6 o su equivalente, que minimice || w ||?, lo cual permite plantear el
problema como un problema de optimizacion restringido[Abu-Mostafa et al., 2012]:

e 1 3
minimice = || w ||
1w ) 2 (2?}
sujetoa piw-x3—b>1i=1,...,n
Las restricciones en el problema anterior aseguran el margen mas amplio posible que
logre clasificar correctamente todos los ejemplos; lo cual solo es posible si los datos son
linealmente separables. Por otra parte, este planteamiento no es flexible con respecto

al ruido o a casos atipicos.

Maquinas de soporte vectorial de margen flexible

Definidas por Corina Cortes y Vladimir Vapnik en 1995[Cortes and Vapnik, 1995],
permiten corregir el problema de la tolerancia a errores, ruido y casos atipicos descritos
en la seccién anterior.

Para permitirle al clasificador ignorar algunos ejemplos se modifica el planteamiento

de la ecuacién 2.7 de la siguiente forma:

DR - - =
minimice =||wl|i*+C i
(w.b} 2” I ;E (2.8)

sujetoa ww-x—-b)21-€§i=1,.,n
donde el término C'Y." & se agrega para penalizar los errores de clasifica-
cién[Cortes and Vapnik, 1995).
Utilizando multiplicadores de Lagrange el planteamiento de la ecuacién 2.8 se puede
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| * Validacién cruzada inversa [Duan et al., 2003).

* Dejar uno fuera [Duan et al., 2003].

* Xi - Alpha (£/a) bound [Duan et al., 2003]

* Generalizacién aproximada de validacién cruzada [Duan et al., 2003]

* Limite aproximado de alcance [Duan et al., 2003].

* Limite VC [Duan et al., 2003]

* Optimizacién minima secuencial (SMO) [Sdnchez A, 2003, Yao and Li, 2009
[Davenport et al., 2010].

* Algoritmos genéticos [Liu et al., 2005).

* Optimizador de enjambre de particulas [Zong et al., 2006, Qiu et al., 2010].

* Descenso de gradiente [Mu and Nandi, 2007].

+ Simulacién de forjado. [Lin et al., 2008].

* Optimizacién multi-objetivo (EMO) [Watanabe and Kimura, 2008).

* Biisqueda en malla [Lin and Liu, 2007], [Mu and Nandi, 2007),
[Mahmoud and Calvert, 2009], [Devos et al., 2009], [Wei-Chih and Yu, 2009].
[Li et al., 2010b], [Li et al., 2010a].

* Seleccién automatica de pardmetros|Li et al., 2010a).

* Distancia entre dos clases [Sun et al.,, 2010.

Cuadro 2.1: Algoritmos utilizados en la seleceidn de pardmetros de maquinas de soporte
vectorial
recta el rendimiento de las SVM [Li et al., 2010b] pues este depende de la seleccién de
la funcién de kernel, los parametros de esta funcidn y el parametro de regularizacion.

Para hacer esta seleccidn es habitual aplicar distintas técnicas de seleccion de
parametros siendo bisqueda en malla [Lin and Liu, 2007] la més simple de implemen-
tar; sin embargo, consume mucho tiempo y recursos computacionales [Li et al., 2010b].

Es por esto que para resolver el problema que se menciona en los pérrafos anterio-
res se han implementado gran variedad de algoritmos que varian en su aproximacién
a la solucidn que viene desde distintos campos tales como los algoritmos genéticos
[Liu et al., 2005] y la forja [Lin et al., 2008]. Otros algoritmos utilizados para la selec-
cién de parametros se muestran en el cuadro 2.1.

Den entre todos los algoritmos utilizados, destaca el de biisqueda en malla por ser
el mas comin y confiable método de seleccién para el modelo de seleccién del problema

[Mu and Nandi, 2007| por lo que se ampliard su definicién en la siguiente seccidn.
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El proceso de cacerfa cuenta principalmente con las siguientes fases

[Muro et al., 2011):
= Seguir, perseguir y acercar a la presa.
» Perseguir, rodear, y acosar a la presa hasta que se detenga en movimiento.

= Atacar la presa.

Descripcion del algoritmo

1. Distribucién de la jerarquia:
La jerarquia de los lobos se representa mediante vectores de valores segin la
siguiente asignacion:
« alfa (a): mejor solucién.
» beta (3): segunda mejor solucién.
= delta (4): tercera mejor solucién.

» omega (w): Agentes de bisqueda que recorren el espacio de biisqueda.

2. Rodear la presa:

Para simular el comportamiento de los lobos al rodear la presa, se definen las

siguientes ecuaciones{Mirjalili et al., 2014):

B=12-X%0 - X (2.20)

Rt+1)=Xyt)-4.-D (2.21)

A=22.7-2 (2.22)
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C=2.7 (2.23)

Donde t indica la iteracion actual, A {calculado por 2.22), el (calculado por 2.23)

y J?; es la posicién de la presa.

Los componentes de @ son linealmente decrecientes de 2 a 0 durante el transcurso

de las iteraciones y r; y vz son vectores con valores aleatorios en [0,1]

El efecto de las ecuaciones 2.20 y 2.21 se observan en la figura 2.1 en el proceso

conocido cimo caceria.

-

e -

x=, l'.l
et m

\5 G
f

r!'i |!

[X*X, =¥}

Figura 2.1: Proceso de cacerfa, tomado de [Mirjalili et al., 2014]

3. Caceria:

En el proceso de caceria de los lobos el macho alfa es el primero en aproximarse
a la presa seguido por los lobos beta; sin embargo, debido a la naturaleza del
problema que se trata de resolver, la posicién de la presa no es conocida, por
lo que se definen ecuaciones que utilizan los valores de los lobos alfa, beta y
delta edmo aproximaciones al lugar de la presa de forma cémo se muestra a

continuacién[Mirjalili et al., 2014]:



- = =3 =3
A by L (2.24) = Xp~ AL (D) (2.25)
Dy =|G-X5= X (2.26) B -A @O  (m
Dhwi |0 X=X (2.28) Xs = X3 — A1 - (Ds) (2.29)
= o
2 X+ X+X Bt

3

La figura 2.2 ejemplifica el efecto de las ecuaciones en la posicién de los vectores

de bisqueda lobos grises

. Atacar la presa (explotacién):

El acercamiento a la presa estd modelado dentro del planteamiento matematico

del problema mediante 1_4‘, el cudl decrece de de 2 a 0, por la influencia de .

Tomando en cuenta esto tenemos que si |2| < 1 teniendo cémo efecto que el
lobo va a acercarse a la posicién del lobo; en cambio si |T(| > 1 el lobo se aleja

de la presa, tal y c6mo se muestra en la figura 2.3

. Buscar la presa (exploracion): El proceso empieza con la creacién de una
poblacién aleatoria de lobos (omega w). Luego en el curso de las distintas itera-

ciones, los lobos alfa, beta y delta estiman la posicién posible de de la presa de
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Figura 2.2: Cambio de posicion durante la ejecucion de GWO, tomado de
[Mirjalili et al., 2014]

acuerdo a las mejores soluciones disponibles (de entre la poblacién total de lobos).

Inicialmente el proceso de exploracion es influido por los valores de ;I, el cual es un
vector que inicia con valores reales cuyo valor absoluto es mayor a 1, ocasionando
que |X| > 1 y provocando que los lobos se dispersen (como se muestra en la
figura 2.3 de una presa cercana identificada para buscar otras presas que brinden
mejores resultados, lo que permite que el algoritmo haga una nisqueda global y

no se enfoque en dptimos locales.

También es importante notar que 3 se mantiene conformado de valores aleatorios
durante el transcurso de toda la ejecucién del algoritmo. Permite modelar la
aparicién de los obstaculos que encuentran los lobos durante la caceria, con la
generacidn de estos valores aleatorios. Estos obstaculos le impiden a los lobos
acercarse directamente a la presa y con esto lograr un mecanismo adicional para

evitar mdximos o0 minimos locales y favorecer la exploracidn.

El pseudo cdigo del algoritmo se muestra en la figura 2.4 donde se muestra el uso
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Initialize the grey wolf population X, (i=1, 2, ..., n)
Initialize a, A, and C
Calculate the fitness of each search agent
X,=the best search agent
Xg=the second best search agent
Xsg=the third best search agent
while (t < Max number of iterations)
for each search agent
Update the position of the current search agent
end for
Update a, A, and C
Calculate the fitness of all search agents
Update X,, X3 and X;
t=t+1
end while
return X,

Figura 2.4: Pseudo cédigo del algoritmo GWO, tomado de [Mirjalili et al., 2014]

Lias dreas de conocimiento mencionadas anteriormente se integrardn en esta inves-
tigacién de forma que se aprovechen sus particularidades. En la siguiente seccién se

trataré el objetivo general, objetivos especificos asi cémo los alcances y limitaciones de

esta investigacidn.
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Capitulo 3

Antecedentes

Esta investigacién involucra la aplicacion combinada de diversas dreas de conoci-
miento al andlisis de sentimientos y en particular a la deteccion de polaridad. Por este
motivo en este capitulo exploramos el trabajo realizado por los investigadores de las
dreas de aprendizaje mdquina, anilisis de sentimientos e inteligencia de enjambre. Se
da particular énfasis a los algoritmos de mdquinas de soporte vectorial y optimizador

de lobo gris.

Analisis de sentimientos

Anualmente se realiza en Alicante, Espana el TASS !, un taller experimental para
el analisis de sentimientos enfocado en el idioma espafiol; en el mareo de la conferencia
anual de La Sociedad Espanola para el Procesamiento del Lenguaje Natural (SEPNL)?.

A partir de su afio de inicio en 2012, en cada edicién los participantes envian sus
experimentos que implementan para cumplir con una de las tareas asignadas en este
taller.

Las tareas a desarrollar varian afo con afio:

» 2012 [Villena Romén et al., 2013]:

1. Anélisis de sentimientos.

2. Cobertura de temas tendencia (trending topic).

Thttp:/ /www.daedalus.es/ TASS2015,/tass2015. php#about
http: [ fwww.sepln.org/
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= 2013 [Villena Romén et al., 2014]:

1. Analisis de sentimientos a nivel global.
2. Clasificacién de temas.
3. Analisis de sentimientos a nivel de entidad.

4. Identificacién de tendencias politicas.
= 2014 [Villena Romén et al., 2015]:

1. Analisis de sentimientos a nivel de documento.
2. Clasificaciton de temas.
3. Deteccién de aspectos.

4. Analisis de sentimientos a nivel de aspecto.
= 2015 3:

1. Analisis de sentimientos a nivel global.

2. Analisis de sentimientos a nivel de aspectos.

El analisis de sentimiento se puede realizar a distintos niveles: palabra, frase, oracidn
y documento [Mouthami et al., 2013].

Con respecto al anélisis de sentimientos a nivel global o de documento, que es de
particular interés para esta investigacién, se han registrado los resultados presentes en
la tablas 3.1 y 3.2

La importancia del TASS reside en que como menciona Tromp y Pechenizkiy en

2013[Tromp and Pechenizkiy, 2013]:

”Previous work in the area of sentiment analysis traditionally focused on

benchmarking performance of sentiment classification technigques, typically

http:/ fwww.daedalus.es/TAS52015 /tass2015.php
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| 1er resultado | 2do resultado | 3er resultado |
TASS 2012 | 71,1 % 69,0% 69,0% |
"TASS 2013 | 68,6% 674% 66,8 %
TASS 2014 | 71,0% | 71,0% | 70,0%

Cuadro 3.1: Los tres mejores resultados las tareas de andlisis de sentimientos a nivel
global (con 3 clases), en las distintas ediciones del TASS

B | ler resultado | 2do resultado | 3er resultado |
TASS 2012 | 61,0% | 63,0% 63,0%
TASS 2013 | 61,0% | 60,1% ' 57.6%

| TASS 2014 | 640% [ 630% 63,0%

Cuadro 3.2: Los tres mejores resultados las tareas de andlisis de sentimientos a nivel
global {(con 5 clases), en las distintas ediciones del TASS
on one language only, usually English as the resources for English are best

available.”

Poca investigacion se ha realizado en otros idiomas cdémo el alemdn
[Saad and Mathiak, 2013], el espafiol [Montejo-Réez et al., 2013, Anta et al., 2013] o
incluso multi-lenguaje[Balahur and Turchi, 2014).

En esta area de del anélisis de sentimientos se distinguen las siguientes aproxima-

ciones para la clasificacidn de opiniones :

= Aprendizaje de  maquina (supervisado, semi-supervisade v no

supervisado)[Singh et al., 2013, Mouthami et al., 2013]
= Orientacién semantica [Singh et al., 2013)

» Basados en diccionarios lexicogréficos (SentiWordNet) |[Singh et al., 2013,
Mouthami et al., 2013]

Particularmente en el drea de aprendizaje de méaquina, las méquinas
de soporte vectorial se han utilizado con frecuencia dando resultados com-
petitivos. [Mohammad et al., 2013, Zhu et al., 2013, Tromp and Pechenizkiy, 2013,
Singh et al., 2013, Carstens and Toni, 2013, Bahrainian and Dengel, 2013]
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El TASS se enfoca en textos cortos, extraidos de la red social Twitter 4, lo cudl
introduce retos adicionales a la deteccion de polaridad, pues cimo se menciona en

[Kim et al., 2014] la poca cantidad de ocurrencias de las palabras dificulta la tarea.

Seleccion de parametros

Aun y cuando las mdaquinas de soporte vectorial han demostrado buenos
resultados [Mohammad et al., 2013, Zhu et al., 2013, Tromp and Pechenizkiy, 2013,
Singh et al.,, 2013] al ser aplicados a las tareas de clasificacion de texto
y andlisis de sentimientos no existe una forma sistematica de escoger los
pardmetros[Daoud and Turabieh, 2013], lo que puede causar sub-ajuste o sobre-ajuste
del modelo, afectando la precision, el tiempo de entrenamiento[Zhao et al., 2014], la
habilidad de aprender y generalizar los resultados [Wang et al., 2014].

En 2014, Wang et al lista algunos de los métodos convencionales de seleccién de
pardmetros|Wang et al., 2014]: seleccién empirica, bisqueda en malla (Considerada la
técnica de seleccion por defecto[Carrizosa et al., 2014}), gradient descent y otros méto-
dos basados en inteligencia de enjambre o algoritmos evolutivos.

Es importante notar que el rendimiento de los algoritmos genéticos y optimizacion
por enjambre de particulas depende también de la seleccidn razonable de sus respectivos
pardmetros [Wang et al., 2014].

Esfuerzos por resolver estos problemas incluyen el desarrollo de funciones de ker-
nel sin pardmetros [Daoud and Turabieh, 2013] y automatizacién de la seleccién de
pardmetros [Ferndndez Anta et al., 2012, Chen et al., 2014].

De la misma forma, constantemente se desarrollan nuevos algoritmos que disminuyan
la complejidad computacional y el tiempo de ejecucién del proceso de seleccién de

pardmetros.[Li et al., 2013, Wang et al., 2014, Carrizosa et al., 2014

‘http:/ [twitter.com
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Figura 4.1: Diagrama del modelo para seleccién de parametros
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Herramientas

Al cjecutar el experimento en la etapa de procesamiento del corpus, se utilizé el fra-
mework de desarrollo WEKA [Hall et al., 2009]. WEKA es una herramienta de software
libre distribuida bajo la licencia gnu general public license {GNU GPL), que permite
ejecutar distintos algoritmos de machine learning v aplicarlos a un dataset particular
o integrar los algoritmos en aplicaciones que utilicen java. Este software es extensible
[Hall et al., 2009], y permite la manipulacién de los datos mediante filtros y plugins
desarrollados en JAVA, los cuales se utilizaron en la etapa de pre procesamiento de
datos.

Por otro lado, la herramienta LIBSVM [Chang and Lin, 2011] se utilizé para com-
pletar las etapas de seleccidn de pardmetros y generacion y evaluacién de los modelos,
con base en las instrucciones establecidas en la guia prdetica para clasificacion con SVM
distribuida a través del sitio web del proyecto 1.

Finalmente, se desarrolld un script en Perl 6° para implementar el algoritmo opti-
mizador del lobo gris, el cual esta disponible a través del sitio web github.com®, junto
a una serie de scripts también en Perl 6 para apoyar cada uno de los pasos propuestos

en el modelo, también disponibles en el sitio web mencionado.?

Experimento

El trabajo alrededor de este experimento se estructurd de acuerdo al modelo pro-

puesto en la seceidn anterior y serd detallado en las secciones siguientes:

Yhttp:/ fwww.csie.ntu.edu.tw/ cjlin/papers/guide/guide. pdf
2http:/ /perlb.org

*https: //github.com /Sufrostico/perl6-gwo

ihttps:/ /github.com/Sufrostico/perl6-svmexperiment



Pre procesamiento del corpus.

Como conjunto de datos a trabajar se utilizd el corpus anotado de TASS 2015 ®.

El TASS © es un taller experimental de evaluaciéon que promueve la aplicacién de
algoritmos y técnicas desarrollados para el drea de andlisis de sentimientos aplicados a
textos cortos extraidos de la red social Twitter.

Este corpus es reconocido y utilizado por los investigadores del 4rea
[Moreno-Ortiz and Herndndez, 2012, Anta et al., 2013, Montejo-Rdez et al., 2013,
Villena Romdn et al., 2013, Villena Romén et al., 2015] y particularmente por el
grupo de Investigacion en Anélisis de Sentimientos, parte del CITIC?. En este corpus
cada tweet esta anotado con una de seis posibles etiquetas que identifican el grado
de polaridad global: pesitivo (P), muy positivo (P+), neutral (NEU), sin polaridad
(NONE), negativos (N) y muy negativos (N+).

Inicialmente se transformo la informacion del formato XML original a un archivo
separado con comas. A partir de este formato se cargd el conjunto de datos al formato
nativo de WEKA. denominado ARFF2. Una vez en este formato se utilizaron los filtros

provistos por la herramienta para ejecutar las siguientes acciones:
1. Eliminar el atributo AGREEMENT de todos los registros.
Filtro utilizado:
Filters > unsupervised > attribute
Remove -R 2
2. Eliminar los registros etiquetados con "polaridad neutral” NEU.
Filtre utilizado:

Filters > unsupervised > instance

Shttp:/ /www.daedalus.es/TAS52015 /tass2015.php#corpus
http:/ fwww.daedalus.es/TASS2015/tass2015.php

Thttp:/ fwww.citic.ucr.ac.er/

Bhttp: /www.cs.waikato.ac.nz/ ml/weka/arff html
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Original Procesado

Figura 4.2: Distribucidn de las instancias entre las clases, a la izquierda la distribucién
original ¥ a la derecha la distribucién luego del pre-procesamiento.

Entrenamiento
3040 Twests

N E;éfﬂ” ;‘,:E’r‘;“
Procesados

Validacion
2028 Tweels

Validacidn
2028 Tweels

Figura 4.3: Divisidn del corpus procesado en 60 subeonjuntos extraidos aleatoriamente
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Figura 4.4: Vector de rangos de probabilidades

Extraccion de caracteristicas.

En esta etapa se reutilizé la extraccién de caracteristicas implementada por el se
utilizé el procedimiento utilizado por el grupo de investigacion en andlisis de sentimien-
tos, el cual es parte parte del CITIC®. Este proceso llevé a cabo mediante los siguientes
pasos:

1. Se toman los textos y se separan en palabras

2. Se determina la probabilidad de que una palabra sea positiva o negativa usando
el diccionario de polaridad construido como parte Trabajo Final de Investigacidn
Aplicada (TFIA) de Mario Solis [Solis Parajeles, 2015], estudiante de la Maestria
Profesional en Computacién e Informatica 19,

3. Tomando en cuenta la polaridad asignada a cada palabra en el punto anterior se
crea un vector , donde ¢ corresponde a un rango de probabilidades entre -1 y
1 de ancho 0.10 eémo se muestra en figura 4.4 y a; = cantidad de palabras en el
rango

4. Se crean cuatro vectores adicionales utilizando marcadores de énfasis (mayiisculas,
repeticién de silabas, repeticidén de caracteres y texto normalizado), los cuales son
parte del trabajo del profesor Edgar Casasola.[Casasola et al., 2016]

5. Se juntan todos los vectores para crear el vector de caracteristicas con una di-

mencionalidad total de 100 caracteristicas.

Entrenamiento del modelo.

El entrenamiento del modelo se llevd a cabo en dos etapas:

1. Seleccion de los pardmetros por medio de bisqueda en malla y optimizador de
lobo gris.

Shttp:/ fwww.citic.ucr.ac.cr/
Whttp:/ [ pei.ucr.ac.crfcarrera/maestri-profesional-en-computacion-e-informética
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Variable Limite inferior Limite superior Paso |

g b 12 2 ‘
5 -15 3 2

Cuadro 4.1: Rangos de valores por defecto en la herramienta svm-grid expresados uti-
lizando una escala logaritmica(logs)

2. Entrenamiento de los modelos.

La seleccién de parametros se ejecutd sobre los 60 subconjuntos de datos generados,
a cada subconjunto se le aplicd la seleccidn de pardmetros utilizando los valores por
defecto especificados por el software LIBSVM, biisqueda en malla y Lobo gris.

Parametros por defecto

Los parametros por defecto a utilizar son los especificados por la herramienta
LIBSVM y WEKA. Estos asignan el valor de 1 al parametro C y de ﬁﬁﬁﬁm al
pardmetro 7.

En el caso del corpus utilizado en esta investigacion el valor de + corresponde a:

1 1

I —— = = 0,000196618167 4.1
nimero de registros 5086 (1)

Biisqueda en malla

Para realizar la seleccién de pardmetros por medio de bisqueda en malla se es-
tructura el trabajo con base en las pautas para establecidas por [Luts et al., 2010] y
utilizando la herramienta LIBSVM [Chang and Lin, 2011] con base en las instruccio-
nes establecidas en la guia prdctica para clasificacion con SVM distribuida a través del
sitioc web del proyecto 1!

Se aplico biasqueda en malla a los 60 subconjuntos de entrenamiento, utilizando los
rangos de valores por defecto que provee la herramienta svm-grid incluida dentro de
la distribucién de LIBSVM los cuales corresponden a el cuadro 4.1. Para cada par de
valores seleccionados por el algoritmo se evalué su desempefio utilizando 10-fold cross
validation.

Optimizador del lobo gris

A diferencia del algoritmo de bisqueda en malla, este algoritmo tiene como pariame-
tros la cantidad de iteraciones a realizar y la cantidad de lobos. Para esta investigacién

Uhttp:/ /www.csie.ntu.edu.tw/ cjlin/papers/guide/guide.pdf
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Corpus de datos

108 i

Figura 4.5: Resultado de ejemplo de una clasificacién

Para evaluar y comparar los resultados se recurrird a las métricas utilizadas en el
TASS [Villena Romén ct al., 2013] definidas segiin las siguientes ecuaciones:

Precision: —
i clasificados correctamente
Precision = : ; {4-3)
total de clasificaciones

Para una representacién grafica ver la figura 4.6

Figura 4.6: Representacion gréfica de la métrica de precision

Exhaustividad:

documentos obienidos

Exhoustividad = 20 oe Tos documentos (44)

Para una representacién grafica ver la figura 4.7
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- 0714 |
M+

Figura 4.7: Representacion grifica de la métrica de exhaustividad

Valor-F: i 1
T RON RO
Fa=2 precision + recall (4.5)

Para una representacion grifica ver la figura 4.8

A = |

- —
- ® .

.__Precisién _~ “—_ Exhausfividad -

2 e

-

T h il
= T -

~__Precisién__.- \ Exhaustividad

Figura 4.8: Resultado de ejemplo de una clasificacién

Estas métricas son el resultado de evaluar los modelos de clasificacién generados
en la etapa anterior utilizando la herramienta LIBSVM con los 60 subconjuntos de
validacidn (ver figura 4.10). En la figura 4.9 se muestra un resumen del proceso descrito

en las secciones anferiores.
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YT ' Modelo
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"
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Figura 4.9: Generar y evaluar los modelos

Entrenamiento
3040 Tweets

| Validacion
, 2028 Tweets

| gwo-168-9
11.;’,: home/sufrostico/Programas/1libsvm-3.20/svm-predict

3 = binary_class predict

.U Accuracy = 69.5266% (1410/2028)
ﬁ."ﬁrj' recision = 66.1194% (443/570)
- Recall = 53.1175% (443/834)

|

*¥EF-score = D.589096

S

Figura 4.10: Ejemplo de resultado de evaluacién de un modelo de clasificacidon
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Precision

50

= Default GridSearch GWO 568 GWO 112 GWO 168

Algorithm
Figura 5.1; Diagrama de cajas para la métrica de Precisién

Para los valores de precision, los resultados rondaron entre 63.80% y 75.41% con
las medias alrededor del 68.5 %. Las desviaciones estdandar obtuvieron valores pequefios,
entre 2.2 y 2.4. (ver cuadro 5.1), mostrando una dispersién similar entre los 60 conjuntos
de datos (ver figura 5.1)

Cuadro 5.1: Valores de minimo, méaximo, media y desviacién estindar para la métrica

de Precision
Default Grid Search GWO 56 GWO0O 112 GWO 168

Mifnimo 64,2020 64,6753 64,0565 64,6985 63,8083
Méximo 74,3750 74,7720 743500 74,8865 75,4173
Media 68,4652 68,6490 68,5008 68,5049 68,4855

Desviacién Estindar | 2,2692 2,2497 2,3575 2,3947 2,2088
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Figura 5.2: Diagrama de cajas para la métrica de exhaustividad

En el caso de la exhaustividad, los valores resultaron maés bajos que en la precisidn,
rondando entre 51 % y 63%. Es importante hacer notar que aunque en el diagrama de
cajas (ver figura 5.2) se presenta una diferencia aparente entre el tratamiento de los
pardmetros por defecto (Default) y los otros tratamientos esta cae dentro del rango de
la desviacién estdndar (ver cuadro 5.2).

Cuadro 5.2: Anélisis estadistico de Recall
Default Grid Search GWO 56 GWO 112 GWO 168

Minimo 50,1665 51,0544 52,7253 51,9423 52,4972
Miaximo 58,1032 62,4153 61,7381 62,3025 62,6411
Media 53,0394 55,9498 56,2710 56,2573 56,2569

Desviacidn Estandar | 1,8426 2,4591 2,1447 2,4456 2,3237
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Figura 5.3: Diagrama de cajas de F-Score

La métrica del valor-F mantiene el mismo comportamiente con valores entre (0,57 v

0,64 y una desviacién estdindar entre 0,0108 y 0,0126 (ver cuadro 5.3).

Cuadro 5.3: Anilisis estadistico de F-Score

' Default Grid Search GWO 56 GWO 112 GWO 168
Minimo 0,5753  0,5894 0,5011 05853  0,5909
Maéximo 0,6350  0,6382 0,6428 0,6380 0,6409
Media 0,6005  0,6159 0,6173 0,6171 0,6171
Desviacién Estandar | 0,0118  0,0126 0,0108 0,0123 0,0114

Discusion adicional

Aun cuando esta investigacidn centra su interés en la deteccién de polaridad, aplica-

da al anilisis de sentimientos, el modelo propuesto para seleccionar de forma automa-
tizada de los pardmetros de las miquinas de soporte vectorial que utilicen una funcidn
de kernel RBF, se puede aplicar a otras dreas de conocimiento como la medicina, ya
que el proceso es independiente de corpus utilizado o de la seleccién de caracteristicas
que se aplique.


















74,3750

74,7720

74,3590

74,8865

75,4173

Cuadro A.2: Resultados de exhaustividad

Default Malla GWO 56 GWO 110 GWO 168
54,1430 59,4318 59,0009 59,2045 54,8864
54,1430 54,8241 54,9376 55,3016 55,2781
53,5424 57,8397 55,1684 59,3496 55,0623
52,2956 53,6394 54,3113 54,3113 54,1993
54,9133 59,4220 59,3064 55,7225 55,7225
54,0046 54,8055 55,3776 54,9199 55,0343
55,8210 587900 57,8767 60,8447 57,4201
51,6880 59,8370 58,3236 58,3236 58,3236
53,1215 53,2350 57,4347 55,7321 53,3485
54,3779 55,6452 56,1060 54,2627 55,5300
54,3253 58,3622 58,1315 55,7093 58,1315
56,5053 57,1590 55,0169 57,7227 57,8354
55,0952 56,9048 57,8571 59,1667 57,2619
50,5006 52,9477 52,7253 53,3927 53,7264
58,1032 61,4646 59,9040 61,8247 60,7443
53,5068 55,0005 55,9955 55,6561 55,5430
54,7646 61,3088 60,9644 62,1125 56,9460
55, 7TH62 62,4153 61,7381 62,3025 62,6411
53,5797 54,2725 55,6582 57,2748 55,0808
53,0561 55,0622 55,6080 55,6080 55,6080
52,4076 57,8826 57,6525 57,3072 58,4580
52,4076 54,5353 53,6304 54,3113 54 4233
53,0802 55,4920 56,6362 56,9794 55,2632
54,5084 54,9476 55,2069 55,5297 57,6251
54,5251 56,0894 559777 56,3128 55,5307
53,1573 53,2721 54,0758 57,2005 57,1757
52,1176 53,8824 53,6471 53,0588 53,5294
53,0701 58,2278 57,5374 58,8032 59,2635
51,7660 54,1943 56,0706 53,8631 53,9735
50,1665 51,0544 54,3840 51,9423 52,4972

a2



55,2632 589713 57,7751 58,9713 60,7656
53,5018 57,6967 58,0388 58,6089 57,2406
57,8522 56,5820 59,8152 56,4665 59,6098
50,8260 54,9063 53,6935 54,9063 55,2370
56,2353 56,7059 57,5294 56,7059 58,1176
53,4155 53,1915 53,7514 53,5274 52,9675
52,7650 54,1475 57,7180 54,0323 54,4931
52,1047 56,9966 56,7691 56,8828 58,0205
51,0759 53,7930 53,0011 53,2276 54,4734
52,4807 54,2448 54,3550 54,5755 54,7960
52,4076 57,8826 57,6525 57,3072 58,4580
52,4076 54,5353 53,6394 54,3113 54,4233
53,0802 554920 56,6362 56,9794 55,2632
54,5084 54,9476 552060 55,5207 57,6251
54,5251 56,0804 559777 56,3128 55,5307

33,1573 53,2721 54,0758 97,2905 57,1757
52,1176 53,8824 53,6471 23,0588 53,5204
53,9701 58,2278 57,5374 58,8032 59,2635

51,7660 54,1943 56,0706 53,8631 53,9735
50,1665 51,0544 54,3840 51,0423 52,4972
55,2632 589713 57,7751 58,9713 60,7656
53,5018 57,6067 58,0388 58,6089 57,2406
57,8522 56,5820 59,8152 56,4665 59,6098
50,8269 54,9063 53,6935 54,9063 55,2370
56,2353 56,7059 57,5204 56,7039 58,1176
53,4155 53,1915 53,7514 53,5274 52,9675
52,7650 54,1475 57,7189 54,0323 54,4931
52,1047 56,9966 56,7691 56,8828 58,0205
51,0759 53,7939 53,0011 53,2276 54,4734
52,4807 54,2448 54,3550° 54,5755 54,7960

Cuadro A.3: Resultados de F-Score

Default Malla GWO 56 GWO 110 GWO 168

0,6023 0,6347  0,6318 0,6304 0,6137






0,5929
0,5872
0,6154
0,6012
0,6012
0,5972
0,5997
0,6158
0,5955
0,5753
0,5918
0,5982
0,5866
0,6016
0,6006
0,6201
0,5964
0,6168
0,6034
0,5952
0,5929
0,5872
0,6154

0,6162
0,5982
0,6288
0,6299
0,6157
0,6120
0,6090
0,6338
0,6014
0,5940
0,6148
0,6134
0,5894
0,6268
0,6259
0,6152
0,6206
0,6288
0,6020
0,6057
0,6162
0,582
0,6288

0,6142
0,5985
0,6280
0,6286
0,6110
0,6188
0,6117
0,6298
0.6070
0,5911
0,6135
0,6218
0,6087
0,6236
0,6253
0,6260
0,6180
0,6347
0,6053
0,6117
0,6142
0,5985
0,6280

0,6143
0,6003
0,6314
0,6276
0,6147
0,6202
0,6115
0,6348
0,6164
0,5853
0,6186
0,6169
0,5958
0,6264
0,6280
0,6139
0,6137
0,6288
0,6066
0,6059
0,6143
0,6003
0,6314

0,6216
0,6016
0,6347
0,6318
0,6160
0,6091
0,6188
0,6267
0,6156
0,5909
0,6157
0,6128
0,5987
0,6342
0,6240
0,6263
0,6150
0,6321
0,6014
0,6088
0,6216
0,6016
0,6347
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return @matrix

=for comment
Verifica gque los nuevos valores calculados por el algoritmo no esten
—  fuera del

espacio de pardmelros designade para el ezperimento

sub retornar_espacio( $cantidad_parametros, $cantidad_lobes,

@posiciones, @limites_inferiores, @limites_superiores){

eager loop (my $i = 0; $i < $cantidad_lobos; $i++){
eager loop (my $j = 0; $j < $cantidad_parametros; $j++){

if @posiciones[$i] [$j] <= @limites_inferiores([$j] or
Qposiciones[$i) [$j] >= @limites_superiores($j] {

@posiciones([$i] [§j] = random( @limites_inferiores[$j] ,
~» ®limites_superiores[$j] );

X

=for comment

Se Tealiza una seleccidn de pardmeiros para libsvm utilizando libsum

sub libsvm_grey_wolf_optimizer($cantidad_lobos, $cantidad_iteraciones,
— $dataset){

my $INF = Inf;

my @alpha_position = [0, 0];
my $alpha_score = -Inf;
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my @beta_position = [0, 0] ;

my $beta_score = -Inf;
my @delta_position = [D, 0] ;
my $delta_score = -Inf;

my $cantidadqparametrﬂs = 2

# my @limites_inferiores= [2#+#-5, 2%*-15];
# my @limites_superiores = [2%*15, 2#%3];
my @limites_inferiores = [-5, -15];
my @limites_superiores = [15, 3];
my @positions =
— inicializar($cantidad_lobos, $cantidad_parametros,

~» @limites_inferiores, ®limites_superiores);
eager loop (my $iteration = 0; $iteration < $cantidad_iteraciones;
—  $iteration++){

say "ITERACION fiteration™:

retornar_espacio( $cantidad_parametros, $cantidad lobes,

— @positions, @limites_inferiores, @limites_superiores);
my @promesas = ();

# Crea los hilos y recolecta las promesas.
for 0..($cantidad_lobos-1) => $position {

my $promesa = start conveniencia($position,

< @(@positions[$position]), $dataset);

push @promesas, $promesa;

# Espera la salida de las respuestas

my @resultades = await @promesas;
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}elsif ($fitness > $delta_score) {
$delta_score = $fitness;

@delta_position = @(@positions[$position]l);

#spurt "mejores.lobos.fiteration”,
"@alpha_position[0],Q@alpha_position[1]\n", :append;
#spurt "mejores.lobos.fiteration”,
"@beta_position[0],@beta_position[1]\n", :rappend;
#spurt "mejores.lobos.fiteration”,

"@delta_position[0],@delta_position[1]\n", :append;

# Recalcula el valor de a

my $a = Num(2 - $iteration) * Num(2 / $cantidad_iteraciones);

# Recalcula las posiciones de los lobos con respecto a los

lobos alfa,
# beta y delta.
eager loop (my $i = 0; $i < $cantidad_lobos; $i++){

eager loop (my $j = 0; $j <
$cantidad_parametros; $j++){

my $d_alpha = abs( (2%1.rand)*
@alpha_position[$j] - @positions[$i][$j]);

my $x1 = Qalpha_position[$j] -
((2.0*$a*1.rand) - 1.0) * $d_alpha;

my $d_beta =
abs((2#%1.rand)*@beta_position[$j] - @positions[$i] [$j]1);
my $x2 = @beta_position[$j]

- {({2.0*%a*l.rand) - 1.0} = $d_beta;

my $d_delta = abs(2 * 1.rand =
@delta_position[$j] - @positions[$i] [$j]1);
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my $x3 =
@delta_position[$j] - ((2.0%$a*1l.rand) - 1.0) * $d_delta;

@positions[$i] [$j] = ($x1 + $x2 + $x3) /

# Retorna el mayor valor (pos del lobo gris).

return @alpha_position;

=for comment

Funcion de conveniencia para el algoriimo de gwo

sub conveniencia($position, @parametros, $dataset)q{

o

my $output = Inf;

# Comando a ejecutar

#my Llibsvm_command = "svm-irain v 2 -5 0 -1 2 -¢
{2#+*@parametros[0]} -g {2**@parametros[1]}
CasasolaTass. Freg20. 2C. Casasola. libsum",;

#my Llibsvm_command = "svm—irain v 2 -s 0 -t 2 —¢
{2++@parametros [0]} -g {2++@parametros[1]} Lfdataset"”;
my $libsvm_command = “svm-train -v 10 -5 0 -t 2 -c
{2**@parametroz[0]} -g {2#*@parametros[1]} {$dataset}";

#say £position," ", @Oparameiros[0]," ", @parametros([0];
#say £libsvm_command;

Msay "";

#Eqjecuta el comando en un shell

my $proc = shell($libsvm_command, :out);
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# Saco el texto
my $libsvm_result = $proc.out.slurp-rest;

#S5aco donde estd el niumero

if $libsvm_result

m:s/Cross Validation Accuracy \=

o (\d+[.\d+1\%/ {
$output = "$0";

# Retorno el walor final
return @($position, Num($output.Str));

=for comment

Random dentro de pardmetros

sub random($limite_inferior, $limite_superior){

my $resultado = $limite_inferior + (l.rand() / (1 /
< ($limite_superior - $limite_inferior)));

return $resultado ;

sub main(){

if @=ARGS.elems < 3 {
die "no hay suficientes argumentos";

my $wolfs =
my $runs =

my $dataset

Int (@*ARGS[0]);
Int(@*ARGS[1]);
= @*ARGS[2];
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# feantidad_lobos | fcantidad_iteraciones [ Nombre del archive de

-~ datos

my @resultado = libsvm_grey_wolf_ optimizer($wolfs, $runs, $dataset

iy } ;
say "$dataset.result --> C:@resultado[0],G:@resultado(1]\n";

spurt "$dataset-$wolfs-$runs.result", "
— C:@resultado[0],G:@resultado[1]\n";

main();



Apéndice C

Tablas de resultados del proceso de

seleccion de parametros

Cuadro C.1: Resultados obtenidos del proceso de selec-
cion de parametros, los valores se encuentran en escala

Parametros

Subconjunto

C Gamma

logaritmica

Tratamiento

Malla 1
Malla 2
Malla 3
Malla 4
Malla 5
Malla 6
Malla 7
Malla 8
Malla 9
Malla 10
Malla 11
Malla 12
Malla 13
Malla 14
Malla 15
Malla 16
Malla LT
Malla 18
Malla 19
Malla 20

1,0000
09,0000
13,0000
3,0000
11,0000
9,0000
15,0000
11,0000
11,0000
11,0000
13,0000
5,0000
15,0000
7,0000
15,0000
13,0000
9,0000
11,0000
9,0000
13,0000

-5,0000
-11,0000
~15,0000

-5,0000
-15,0000

-9,0000
-11,0000
-15,0000
~15,0000
-15,0000
~11,0000

-9,0000
-13,0000
-11,0000
-13,0000
-11,0000
-13,0000
-13,0000

-9,0000
-15,0000










































