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RESUMEN

En el presente trabajo de titulacion se evaluaron dos técnicas de aprendizaje automatico (AA):
Redes Neuronales y Redes Bayesianas, para ello se utilizaron dos dataset y dos herramientas
AA, con mensajes reales extraidos de la plataforma MOODLE de la Universidad Técnica Particular
de Loja. Especificamente de un seminario con contenido de Desarrollo Web, y de una clase de
Estructura de Datos, ambos de la modalidad de estudios a distancia.

Para la elaboracion de las pruebas y el cumplimiento de los objetivos, se usé “Weka” en vista de
que permite utilizar un mayor nimero de algoritmos y una mejor visualizacién de los resultados.
Se aplicaron dos tipos de validacién que son Percentage Split y Cross-validation en cada uno de
los algoritmos de dichas técnicas. De esta manera se comparé los resultados; por lo que se
seleccion6 Redes Bayesianas por obtener mayor porcentaje en las instancias correctamente
clasificadas, mayor numero de precision y cobertura. El algoritmo seleccionado fue “Multinominal
Naive Bayes” y validacion por “Percentage Split” por obtener 88,97% de instancias correctamente
clasificadas y 0,891 de precisién con el dataset en espafiol, también obtuvo 80% de instancias

correctamente clasificadas y 0,8 de precision con el dataset en inglés.

Aplicando Redes Bayesianas en la experimentacioén con los mensajes de la plataforma MOODLE,
como resultado de la clasificacion por polaridad se obtuvo: en el curso de Estructura de Datos de
la modalidad a distancia un total de 48 elementos clasificados positivos y 21 elementos
clasificados negativos. Por lo que podemos decir que 48 mensajes reflejan sentimientos positivos

y 21 reflejan sentimientos negativos.

En cuanto a la clasificacion por sentimiento en el seminario de la modalidad a distancia tenemos
44 mensajes clasificados en la clase “Simpatia”, 22 mensajes clasificados en la clase “Angustia” y

22 mensajes clasificados en la clase “Frustracion”.
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ABSTRACT

The present work aims to try some of the machine learning techniques; focused on the use of
neural networks and Bayesian networks, to obtain the most accurate algorithm with which the text
classification can be perform. Some datasets and tools were implement to apply the algorithms
with actual MOODLE messages, previously its necessary to made the natural language processing
through labor "Adaptation of a processing tool for natural language labeling feelings and analysis
of language used in Spanish "focused on feelings. Now days there are many machine learning
techniques which help us to implement programs that can improve their performance through
experience at the time we are getting results.

A comparison of the results of the tools and techniques were performed; so Bayesian Networks
was selected to obtain better result by testing in both instances correctly and accurately classified.
The algorithm selected was "Multinomial Naive Bayes" and validation by "Percentage Split" for
best results. We worked with the "Weka" tool that allows us to use as many of these techniques
algorithm and better visualization of results; and the tests were performed with different dataset to
end with real-world messages of MOODLE.
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INTRODUCCION

En el presente trabajo se evaluaron algunas de las técnicas de aprendizaje automético enfocado

en la utilizacibn de Redes Neuronales (RN) y Redes Bayesianas (RB), esto para obtener el

algoritmo mas preciso con el cual se pueda realizar la clasificacion de texto.

La clasificacion consiste en determinar la polaridad de un texto de acuerdo con la opiniéon y/o el

sentimiento del escritor, como positivo 0 negativo. Para esto aplicaremos estas técnicas a fin de

poder construir sistemas que nos ayuden a procesar la informacién que puedan presentar un

cierto comportamiento inteligente. Para realizar estas pruebas se tomé en cuenta herramientas en

las cuales podamos aplicar algoritmos para la clasificacion.

A continuacién se detallan los objetivos que se han considerado para el desarrollo de este

proyecto:

Busqueda de algoritmos de Redes Neuronales y Redes Bayesianas, se desarrolla en el
Capitulo 1. (Estado del Arte), en este se describe cada uno de los algoritmos y otros
conceptos necesarios para efectuar el presente trabajo.

Blsqueda y Analisis de Herramientas. Se realizé en el Capitulo 2 (Analisis y Seleccion de
Técnicas, Algoritmos y Pruebas de Herramientas) presentando el andlisis de las
herramientas, la descripcion de los dataset que se utilizaran.

Determinar y probar un algoritmo de aprendizaje automatico para el andlisis de polaridad y
de sentimiento en un curso virtual de la plataforma MOODLE de la UTPL. Para cumplir con
este objetivo se realizé en el Capitulo 2, las pruebas y resultados de la experimentacion
con cada una de las técnicas y sus algoritmos, utilizando dos tipos de validacion. Luego de
estas pruebas se selecciond la técnica para el analisis de polaridad y de sentimientos.
Clasificacion de polaridad de texto, Clasificaciébn de sentimientos de texto y Analisis de
resultados del algoritmo en la plataforma MOODLE se presentan en el Capitulo 3

(Experimentacion con Mensajes de un Curso de la Plataforma MOODLE.)
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1. ESTADO DEL ARTE



1.1. Mapa Conceptual del Estado del Arte

Estado del Arte

Capa de Entrada C|a5|f icacion por Polaridad

a—
b
Redes Neuronales Presenta la conceptualizacion de

Técnicas a evaluar
Capa Oculta “—
}n su estructura Tipos: Redes Bayesmnas
Peso Sindptico \ Tlpos

Com lement Naive Bayes
Perceptron Simple Redes Neuronales Recunentes) p ! Procesamlento del Lenguaje Natural

Umbral

Modelo
Naive Bayes Multlnommal l
Fase de Entrenamiento

Gradiente Descendente BayesNet
Belif networks

(Aprendizaje supervisado y no supervisadoj
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En el presente Capitulo se detallan los conceptos de las técnicas de Redes Neuronales y Redes
Bayesianas con sus respectivos algoritmos, asi como también, se describe la estructura que
corresponden a dichas técnicas y algunos conceptos que nos permiten clarificar el presente
trabajo. Se realiza la descripcién de algunos trabajos relacionados que mantienen similitud con

este proyecto, con el fin de tener una referencia para la seleccioén de la técnica a utilizar.

1.2. Redes neuronales

El proceso de una red neuronal se limita generalmente en la estructura de una sola capa oculta,
debido a las estrategias de formacion desfavorables de la red neuronal con multiples capas
ocultas y pesos temporales complejos en el proceso. El aprendizaje profundo ha surgido como un
método de pre-entrenamiento eficaz para la red neuronal con mdultiples capas ocultas; una red
neuronal puede ser entrenada para clasificar los mensajes; las entradas son una serie de valores
diferentes con un procedimiento mientras que la salida es un valor estatico. Una neurona biologica

posee la estructura similar a una neurona de una red neural artificial.

Las redes neuronales artificiales imitan una estructura del sistema nervioso, para asi poder
construir sistemas que nos ayuden a procesar la informacién que puedan presentar un cierto

comportamiento inteligente. (Bertona 2005)

La idea es construir una red neuronal artificial que funcione y resuelva eficientemente problemas
gue el cerebro lo puede hacer, para esto resulta convenientemente, construir un sistema que

copie la estructura de las redes neuronales bil6gicas, para asi poder tener una funcién similar.

Un modelo de red neuronal es generalmente Util si esta definida para ayudarnos a entender mas
al mundo, y si este nos ayuda a realizar unas predicciones Utiles acerca de como se comportara el
mundo. Las redes neuronales son modelos de procesamiento de informacion y distribucion
parecidas a las redes neuronales bioldgicas, éstas se utilizan més para la clasificacion ya que

adquiere conocimiento a través de la experimentacion.

Una red neuronal tiene por lo menos dos componentes en su estructura fisica, los elementos de
procesamiento y las conexiones entre ellos. Los elementos de la estructura de procesamiento se
llaman neuronas, y las conexiones que se encuentran entre dichas neuronas se conocen como

enlaces. (Zhang, Kuldip et al. 2003)

Las redes neuronales estan distribuidas por capas y en cada una existen neuronas, como se

puede observar en la Figura 1, las cuales reciben informacion en forma de entrada, la procesan y
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envian informacion a otra capa. Las redes neuronales pueden tener cualquier nimero de capas, y

cualquier numero de nodos por capa.

Figura 1. Red Neuronal
Fuente: (Muab'Dib 2008)

Se denomina capa, al conjunto de neuronas que poseen una entrada y una salida. Cada neurona
recibe un estimulo de las neuronas vecinas conectados a ella, procesa la informacion, y produce
una salida. En la capa de entrada se recibe la informacion del exterior y las neuronas que reciben
estimulos de fuera de la red se llaman neuronas de entrada. Las conexiones entre cada neurona

tiene un peso sinaptico que aprende con la modificacion de dicho peso. (Zhang, Kuldip et al. 2003)

La capa donde se realizan las operaciones de activacién o que no tienen conexién con el mundo
exterior ya sea de entrada o de salida se denomina capa oculta, y, las neuronas que se
encuentran en esta capa reciben y producen estimulos para otras neuronas, se las conocen como
neuronas ocultas (Figura 2). La capa final que es la de la salida de la informacién posee neuronas
cuyas salidas se utilizan externamente y se denominad neuronas de salida. (Zhang, Kuldip et al.
2003)

0.

o
1

0.2 -0. 0.0

—r 0

0.2 0.1

Figura 2. Estructura de una Red Neuronal
Fuente: El Autor.
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1.2.1. Capa de entradas.

Esta se comunica con una o mas capas ocultas, donde se encuentra los nodos o neuronas
conectadas al exterior, y que son quienes reciben la informacion y se las denomina Xn; ellas

reciben un Unico valor en su entrada y duplican el valor de sus multiples salidas.

1.2.2. Peso sinaptico.

El peso sinaptico viene a ser la importancia que se le da a cada una de las entradas, se conoce
como la fuerza de la entrada con la conexién. Estos pesos son randémicos por lo que pueden ser

modificados dependiendo de las respuestas de entrenamiento, calculando el ajuste de pesos.

1.2.3. Umbral.

Umbral se conoce a los valores de salida en que la red neuronal puede tener para ser activada.

1.2.4. Capa oculta.

Los valores que entran en un nodo oculto se multiplican por pesos, un conjunto de nimeros
predeterminados almacenados. La parte fundamental de una red neuronal es la llamada neurona
gue es donde se realizara el célculo de las entradas por los pesos. Esta capa posee las funciones
de activacion que esta compuesta con una funcion de suma y funcién de activacion que puede

ser una funcién linea o sigmoidal.

1.2.4.1. Funcion suma.

Esta funcion realiza la suma de las entradas por los pesos asignados. La férmula viene dada por

la siguiente funcién:
Y (Xn*Wi)
1.2.4.2. Funciones de activacion.

Funcion lineal base, es la funcién que realiza la combinacion basica de las entradas con el peso,

en la cual se define un limite inferior y otro superior conocido como el umbral. Si la suma de las
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sefiales de entrada es menor que el umbral se define la activacién como 0 y si la suma es mayor

se define como 1.
y=F(x)=x
1.2.4.3. Funcién sigmoidea.

Los valores de salida que produce esta funcion, estan dentro de un rango que va de 0 a 1. La
funcion de activacion sigmoidea es mas util para datos de entrenamiento que es también entre O y
1.

1.2.4.4. Funcién tangente hiperbélica.

Los valores de salida de la funcién tangente hiperbdlica estdn comprendidos dentro de un rango

guevade-1lal.

1.2.5. Fase de entrenamiento.

La fase de entrenamiento busca un conjunto de pesos que permitan a la red realizar
correctamente una determinada tarea. Durante la fase de entrenamiento se va mejorando la

solucién hasta alcanzar un nivel de resultado suficientemente bueno.

Se propone una funcién que mide el rendimiento actual de la neurona en funcién de los pesos. El
objetivo de la fase de entrenamiento es encontrar el conjunto de pesos sinapticos que mejore la
funcién. El método de optimizacion propone una regla de mejora de los pesos que conjuntamente
con las entradas modifican los pesos hasta alcanzar el punto 6ptimo de la red neuronal (Bertona,
2005)

Lo que se desea obtener, es que una aplicacion determinada con un conjunto de entradas,

produzca el conjunto de salidas deseadas o consideradas aceptables.

1.2.6. Aprendizaje supervisado y no supervisado.

Los algoritmos supervisados tienen un conjunto de datos de los cuales ya conocemos la salida
correcta de nuestro sistema, si conocemos las entradas dado el conjunto de entrenamiento de la

red podriamos saber cual es la salida y cual es la diferencia con el resultado obtenido. Entre
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mayor informacién de la red y el conjunto de entrenamiento tengamos, mejor podremos aprender
(Figura 3).

\ Teacher

Training
Patterns

Figura 3. Reglas de entrenamiento Supervisado.
Fuente: (Marin 2011)

Los algoritmos no supervisados muestran un mayor interés por los datos de entrada. Poseen
poca informacién para trabajar y son muy dificiles de construir y realizan fuertes supuestos de lo

gue estan tratando de hacer (Figura 4).

(U

Figura 4. Reglas de entrenamiento No Supervisado.
Fuente: (Marin 2011)

1.2.7. Gradiente descendente.

La técnica de gradiente descendente es un procedimiento iterativo que busca minimizar una

funcién moviéndose en la direccion opuesta al gradiente de dicha funcion.

1.2.8. Tipos redes neuronales.

1.2.8.1. Percepton simple.

Es el modelo matematico mas simple de una neurona, se considera una red de aprendizaje
supervisada por lo que necesita los valores de entrada, es unidireccional. El perceptron simple
consta de una solo capa de entrada con muchos nodos y una capa de salida con un solo nodo

(Figura 5). La funcién de la primera capa de un perceptron es hacer de entrada, por ella llegan las
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sefiales a la red. La segunda capa realiza todo el procesamiento. Para realizar la explicacién de
un perceptron simple se la puede entender como el concepto de una red neuronal bésica y para

esto utilizaremos una funcidbn matematicas que esta dada por:

1 si wyxg +wyxi+...+wix; =0 }
=1 si wixg +wixq+.. +twixg <0

e ={

Donde los parametros w, se llaman pesos sinapticos y se los conoce como los pesos con los que
se ponderan los valores de entrada x, la suma ponderada u = w;x; + wyx;+...+w;x; se llama

potencial sinaptico y el parametro 6 se llama umbral o sesgo.

X5

X3

Figura 5. Estructura Perceptron Simple
Fuente: El Autor.

Cuando la salida de la unidad de proceso es igual a 1, se dice que dicha unidad esta activada o
encendida y presenta el estado 1, mientras que si su salida es igual a cero se dice que esta

desactivada o apagada, presentando el estado 0 (Mufioz 2010).

1.2.8.2. Redes neuronales recurrentes.

Son redes neuronales que presentan una 0 mas interconexiones entre las diferentes neuronas de
las capas en cualquier sentido y esto permite tener un mayor nimero de parametros de
aprendizaje (Figura 6), las salidas de cada neurona dependen no solo de la capa anterior sino
también de la capa a la que se encuentran conectadas 0 a esta misma. Existen tres tipos de
conexiones recurrentes entre las neuronas. Estas son de una neurona con ella misma, de una

neurona con otra de su misma capa y de una neurona con otra de una capa distinta.

22



La funcién de activacion no depende solo de las salidas de activacion de la neurona anterior,
también dependen de la activacién de las neuronas conectadas a ésta. En cada paso de tiempo,
la RNN recibe una entrada, actualiza su estado oculto, y hace una prediccion.

A estas conexiones se le suma lo que se llama como variable tiempo.

Figura 6. Red Neuronal Recurrente
Fuente: (Cazala 2014)

1.2.8.3. Redes parcialmente recurrente.

Esta formada por una capa entrada, dos capas intermedias (una capa oculta y otra capa de

contexto) y una capa de salida (Figura 7) (Mufioz 2010).

Estas redes poseen algunas conexiones recurrentes para asi recordar el estado o nivel de
activacion anterior de algunas de las neuronas conectadas, en la capa de entrada de una red
parcialmente recurrente se puede encontrar dos tipos de neuronas, las neuronas de activacion y
las neuronas de contexto. Las neuronas de activacion, son las que reciben la sefial del exterior y

las neuronas de contexto, son las que reciben la sefial de las conexiones recurrentes.

Las neuronas de salida reciben la sefial de salida de las neuronas de la capa oculta, que esta
conformada por los correspondientes pesos y se suelen utilizar como funcion de transferencia. Las
neuronas de contexto se utilizan para memorizar las salidas de las neuronas ocultas en la capa
anterior, de manera que cada neurona de contexto tiene como salida, la salida de la unidad oculta

correspondiente en la capa anterior.

23



Neuronas de

Entradas

Neuronas de

Contexto

Figura 7. Red Neuronal Recurrente.
Fuente: El Autor.

1.2.8.4. Redes totalmente recurrentes.

Redes totalmente recurrentes son distintas a las redes recurrentes simples, éstas se diferencian
en que las redes totalmente recurrentes utilizan actualizaciones concurrentes y envian derivados
de error hacia atras en el tiempo. En una red totalmente recurrente, todos los grupos actualizan
primero sus entradas y luego, asimismo actualizan sus salidas. Por lo tanto, la informacion puede
propagar a través de un solo juego de conexiones por garrapata. La red se denomina
completamente recurrente, porque la salida de todas las neuronas, estan conectadas de forma

recurrente a todas las neuronas en la red.

1.3. Redes bayesianas.

Una red bayesiana, se representa como un grafico probabilistico en el cual los nodos vienen a ser
variables aleatorias que se encuentran conectadas a sus dependencias, y los nodos que no se
encuentran conectados se los considera como nodos independientes. Estos nodos pueden
representar una entidad del mundo real. Todos los estados posibles del modelo representan a
todos los mundos posibles que pueden existir, es decir, todas las posibles formas en que las
partes o estados pueden ser configurados. En las redes bayesianas las uniones de las neuronas

pueden formar bucles, pero no pueden formar ciclos. (Norsys. 2015)

Las Redes Bayesianas, toman en cuenta cada neurona que esta probabilisticamente relacionada
por algun tipo de dependencia causal. No se almacenan todas las configuraciones de los estados,
todo lo que se necesita para almacenar y trabajar con todas las combinaciones posibles es de los

nodos relacionados y estados entre los grupos de padres e hijos.

Las Redes Bayesianas, son redes de relacion; se denominan "Bayes" por Thomas Bayes, un
tedlogo y matematico britanico, que escribié una ley basica de la probabilidad que ahora se llama
la regla de Bayes. Donde se lee p (A) como la probabilidad de A, y p (A | B) como la probabilidad

de A dado que B ha ocurrido.

24



(Visit To Asia ) Asia (_Smoking )

» A

(Tuberculosis ) (Lung Cancer ) (_Bronchitis )
Tuberculosis
or Cancer
[— o
(XRay Resutt ) (_Dyspnea )

Figura 8. Ejemplo
Fuente: (Norsys. 2015)

Como cita Norsys Software Copr, la red de la Figura 8, podria ser utilizada para diagnosticar
pacientes que llegan a una clinica. Cada neurona de la red tiene que ver con alguna condicién del
paciente. "Visita a Asia" indica si el paciente visitd recientemente Asia. Las flechas indican si
existen relaciones de existencia entre los estados de los dos nodos. Por lo tanto, el tabaquismo
aumenta las probabilidades de contraer cancer de pulmén y de contraer bronquitis. Tanto el
cancer de pulmén y bronquitis aumentan las posibilidades de conseguir la disnea. Tanto el cancer
de pulmén y la tuberculosis, pero no suele ser bronquitis, pueden causar un pulmén de rayos X

anormal. Etcétera. (“Tutorial on Bayesian Networks with Netica,” n.d.)

Las Redes Bayesianas, poseen diferentes aplicaciones para diagndéstico, clasificacion y decision
gue brinde informacién importante en cuanto a como se relacionan las variables, las cuales
pueden ser interpretadas como relaciones de causa-efecto. Existen distintas aplicaciones de
interés para las redes bayesianas: sistematizacion, diagnostico, prediccion y clasificacion entre
otras. EI mecanismo de inferencia sobre redes bayesianas permite utilizarlas para construir

clasificadores (Rivera 2011).

1.3.1. Belief networks.

Belief Networks o0 Redes de creencias profundas, utilizan una representacion gréafica para
representar la estructura probabilistica. Se compone de un conjunto de neuronas interconectadas
(Figura 9), donde cada neurona representa una variable, las conexiones representan las
relaciones causales entre estas variables. Consta de nodos y flechas. Conecta el borde de un
nodo padre a otro nodo hijo. En una red de creencia cada nodo se utiliza para representar una
variable aleatoria, y cada conexion representa una dependencia inmediata o influencia directa
(Storkey 2005).
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Las dos caracteristicas mas relevantes de las redes de creencias profundas son:

o El procedimiento es eficaz por cada capa para el aprendizaje de los pesos, se realiza de
arriba hacia abajo determinando cémo las variables en una capa dependen de las variables en
la capa de superior.

o Después de aprender, los valores de las variables en cada capa pueden ser modificados por
un pase de abajo hacia arriba, que empieza con un vector de datos observados en la capa
inferior y utiliza los pesos generativos en la direccion inversa. (Hinton 2009).

Redes de creencias son muy utilizadas para realizar aplicaciones basadas en el conocimiento. Se
emplean técnicas de red de creencias para ofrecer sistemas basados en el conocimiento
avanzado para resolver problemas del mundo real. Son Utiles para aplicaciones de diagnostico y
se han utilizado en muchos sistemas funcionales, como la funcién de ayuda en el producto

Microsoft Office que emplea tecnologia de red creencia bayesiana. (Harrison 1997)

Figura 9. Red de Creencia
Fuente: (Storkey 2005)

1.3.2. BayesNet.

El algoritmo de aprendizaje BayesNet, utiliza algunos tipos de blusqueda y medidas de calidad.
Es la clase basica para un clasificador de Bayes y es un clasificador lineal que es conocido por
ser simple pero muy eficaz. El modelo probabilistico de los clasificadores de BayesNet, se basa en
el teorema de Bayes. (Stanford-University,2011). BayesNet, refleja los estados de una parte de un
mundo que se estd modelando y describe como esos estados estan relacionados por

probabilidades.
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1.3.3. Naive Bayes

Naive Bayes, es un algoritmo de aprendizaje el cual se suele utilizar con frecuencia para resolver
algunos problemas de clasificacion de texto. Es computacionalmente muy eficiente y facil de

implementar (Kibriya, Frank et al. 2005)

Al momento de realizar investigaciones, se ha estudiado la clasificacién de texto, y, el de Naive

Bayes, es uno de los métodos mas conocidos para ello. (Komiya, Sato et al. 2011).

1.3.4. Complement Naive Bayes (CNB)

Es una modificacién del clasificador NaiveBayes. Nos ayuda a trabajar de una mejor manera y
tener mayor precision en la clasificacion utilizando todas las categorias, sin tomar en cuenta la

categoria en la que se esta trabajando.

Qmmﬁu

40 40

20

10 | 10
Maive Bayes Complemeant Naive Bayes

Figura 10. Complement Naive Bayes

Fuente: (Komiya, Sato et al. 2011)
La Figura 10, muestra el entrenamiento del clasificador NaiveBayes y el clasificador CNB. El
clasificador NB realiza céalculos de una categoria con los datos de la categoria en la que se
centra. Como se muestra en la figura, existen 4 categorias de: 10, 10, 20, 40 datos de
entrenamiento. La categoria con el mayor nimero de datos tiene cuatro veces mas datos que la
categoria con menos datos. En el caso del clasificador CNB, éste realiza calculos de parametros
de una categoria, mediante los datos de todas, sin tomar en cuenta la categoria que se centra.
Por lo que la categoria con menos datos es 40 y la que mayor datos contiene es de 70. La brecha
de la cantidad de los datos de entrenamiento es menor que el clasificador NB. Este clasificador

también se utiliza como una linea de base (Kibriya, Frank et al. 2005).
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1.3.5. NaiveBayes Multinomial.

El clasificador multinomial bayesiano ingenuo, es adecuado para la clasificacion con
caracteristicas discretas. La distribucion multinomial, normalmente requiere recuento de
caracteristica, es una version especializada de Naive Bayes, que estd disefiado mas para

documentos de texto.

El modelo multinomial, captura la informacién de frecuencia de palabras en los documentos. En el
modelo multinomial, un documento es una secuencia ordenada de eventos de palabras, extraidas

del mismo vocabulario, es decir, unigramas con recuentos de palabras enteras.

McCallum y Nigam (1998), postulan un modelo bayesiano multinomial para la clasificacion de
texto y muestran un rendimiento mejorado, con un vocabulario mas extenso en comparacion con
otros modelos, esto debido a la incorporacion de la informacién de la frecuencia. Es esta version

multinomial, que llamamos "Multinomial Naive Bayes" (MNB) (McCallum and Nigam 1998).

1.4. Clasificacién por polaridad (Sentimiento).

Dentro del amplio campo de la clasificacion de texto, existe la tarea mas conocida que es realizar
la clasificacion de polaridad del sentimiento. El analisis de la polaridad tiene como objetivo,
determinar la actitud de un escritor con respecto a algin tema, o la polaridad de un documento. La
tarea de esta pretende clasificar texto, en positivo o negativo dependiendo de su significado.

La clasificacion de la polaridad obtiene un resultado que identifique si el texto expresa una opinion
positiva 0 negativa, esto se puede obtener mediante un rango, el cual si va dentro del rango de 0

indicaria neutral, 1 positiva y -1 negativa.

Para determinar la polaridad se puede seguir dos estrategias: la supervisada y la no supervisada.
La supervisada utiliza como la presencia o no de los términos para el calculo de la polaridad. Los
métodos no supervisados, se fundamentan en la deteccion de identificadores de opinion en los
textos, para después calcular la polaridad empleando alguna funciéon basada en los indicadores
encontrados. Para la identificacion, se utilizan conjuntos de vocablos etiquetados por su polaridad.
Los métodos basados en corpus, se basan en las caracteristicas propias del corpus para la

ampliacion del lexicon de palabras.
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1.5. Procesamiento del Lenguaje Natural.

1.5.1. N-Grama

Un modelo n-grama, es un tipo de modelo probabilistico que permite hacer una prediccién del
proximo elemento de cierta secuencia de elementos. Los modelos de lenguaje que poseen el
orden de las palabras, se llaman modelos de lenguaje n-grama, n representa cualquier nimero

entero mayor gue cero.

Modelo N-grama, se puede separar u ocultar algunas palabras sobre una frase o un texto, para
gue solo n palabras sean visibles al mismo tiempo. El modelo de n-grama mas simple es el

unigram. En éste modelo solo podemos fijarnos en una palabra a vez.

La sentencia hola mundo Ecuador Loja, por ejemplo, contiene tres unigrams: "hola", "mundo",

"Ecuador", "Loja".

|Ho|a| |mund9||Ecuador||Lo'|a|

Unigrams:
Hola,
Mundo,
Ecuador,
Loja

Un Bigrama, puede separar dos palabras sobre una frase o un texto, para que sélo dos palabras

sean visibles al mismo tiempo.

Hola mundo]| Ecuador Lojd

Bigramas:
Hola mundo,
mundo Ecuador,

Ecuador Loja.
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Podriamos decir, que todos los gramas de una oracion se pueden encontrar separando o las dos
primeras palabras, y al irnos moviendo por la frase de forma escalonada. Se repite esto hasta las
dos ultimas palabras de una frase. De manera similar se puede hacer lo mismo para unigrams y

N-grams con n mayor que dos (Lin 2009).

1.6. Trabajos relacionados

1.6.1. Un Estudio sobre redes neuronales recursiva basada en la clasificacion de
sentimientos de Sina Weibo (A Study on Recursive Neural Network Based
Sentiment Classification of Sina Weibo).

En este trabajo se utiliza una red recursiva, la cual se la entrend para realizar la clasificacion de
sentimientos de mensajes en la red social “Sina Weibo”, teniendo en cuenta el significado
sintactico y semantico de la oracion. Segin Chen Fu, se realiz6 extensos experimentos en gran
conjunto de datos de Sina Weibo y estos demuestran que este modelo, supera consistentemente
los modelos existentes de la clasificacion de sentimiento al identificar el sentimiento oculto o

implicito.

Esto se realiza con el fin de detectar los eventos en las poblaciones, el seguimiento de posibles
epidemias, las encuestas de opinién de modelo o incluso inferir resultados de las elecciones. Es
crucial entender el contenido generado por usuarios en las redes sociales, blogs o comentario.
Detectar sentimiento en estos datos, es una tarea dificil que ha generado recientemente una gran
cantidad de interés. El modelo se basa en el algoritmo autoencoder recursivo y Word2vec para

analizar el sentimiento de condenas en Sina Weibo (Fu, Xue et al. 2014)

1.6.2. Analisis de Sentimientos sobre un Corpus en Espafiol: Experimentacién con un
Caso de Estudio.

Este trabajo realiza la clasificacion de textos en idioma espafiol, utilizando métodos de aprendizaje
supervisado y no supervisado y se presenta resultados basados en experiencias sobre la
efectividad de algoritmos de clasificacion, los que ya han sido utilizados con éxito en trabajos

previos para el idioma inglés.

Trabaja con los algoritmos de Naive Bayes, Modelos de Maxima Entropia, Decisiébn Trees,
Support Vector Machines y una adaptacion del algoritmo no supervisado de Turney para el idioma

espafiol, con el objetivo de comparar y evaluar performance en funcidon de distintos pre
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procesamientos de textos propuestos, tipos de atributos extraidos y tamafios de corpus que van
desde 500 hasta 22000 documentos.

Se utilizé6 corpus de datos de comentarios junto con el puntaje asignado por el usuario y se
asignaron etiquetas a los documentos utilizando siguiente criterio: se asignd la etiqueta
“‘POSITIVO”, a aquellos comentarios cuya suma de puntos sea 10 o superior; se asigno la
etiqueta “NEGATIVO”, a aquellos comentarios cuyo puntaje en la categoria “comida” (identificada
como la mas relevante para el dominio estudiado) sea 1 (malo/regular) o bien sea 2 (bueno) y que
el resto de las categorias tengan ambas puntaje 1 (malo/regular).

Para la implementacion del algoritmo Naive Bayes, utilizaron la herramienta NLTK. El sitio con el
gue trabaja es una pagina web de critica gastronémica www.guiaoleo.com, ya que los usuarios
dan varias opiniones. El trabajo como resultado muestra que con Naive Bayes, se obtienen los
mejores resultados para corpus pequefios, pero su performance decrece levemente para los
tamafios de corpus mas grandes. Y que si se utilizan bigramas como atributos Naive Bayes

presenta los mejores resultados (Dubiau and Ale 2013)

1.6.3. Redes neuronales recurrentes para clasificaciones de series de tiempo
(Recurrent Neural Networks for Time Series Classification)

En este trabajo se utiliza Redes Neuronales Recurrentes para realizar una clasificacion en
diferentes clases especificadas. La prediccion ayuda al desarrollo de una estructura adecuada,
gue representa las principales caracteristicas de la entrada de una red neuronal, para resolver el
problema de clasificacion. Por lo tanto, la velocidad y el éxito de la formacion, asi como, la
capacidad de generalizacion de la RNN entrenados se mejoran significativamente. El RNN
entrenado proporciona un buen rendimiento de clasificacion y permite al usuario evaluar

eficientemente el grado de fiabilidad del resultado de clasificacion (Husken and Stagge 2003).

1.6.4. Redes Neuronales Recurrentes para la clasificacion de texto robusto del mundo-
real (Recurrent Neural Networks for Robust Real-World Text Classification)

Este trabajo explora la aplicacion de redes neuronales recurrentes para la tarea de clasificacion
robusta de texto en un corpus de evaluacion comparativa en el mundo real. Hay muchos enfoques
bien establecidos, que se utilizan para la clasificacion de texto, pero no abordan el reto de un
punto de vista mas multidisciplinar, como el procesamiento del lenguaje natural y la inteligencia

artificial. Los resultados demuestran que estas redes neuronales recurrentes pueden ser una
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adicion viable a las muchas técnicas utilizadas en la inteligencia Web para tareas como contexto
de clasificacion de correo electrénico sensible y la indexacion del sitio web (Arevian 2007).

1.6.5. Acercamiento al Analisis de Sentimientos mediante aprendizaje semi-
supervisado de Clasificadores multidimensionales (Approaching Sentiment
Analysis by Using Semi-supervised Learning of Multidimensional Classifiers)

En este trabajo, se resuelve un problema del mundo real multidimensional, problema que consiste
en caracterizar la actitud de un cliente cuando escribe un post sobre un tema en particular en un
foro especifico, a través de tres dimensiones de manera diferente relacionados: Voluntad de

influir, Polaridad sentimiento y subjetividad.

Debido al hecho de que tiene tres variables diferentes, las técnicas de clasificacién tienen un
estado de Ofthe-art (unidimensionales) para obtener soluciones subdptimas. Por esa razén, se
propone el uso de clasificadores de red bayesiana multidimensionales, como una nueva
herramienta metodoldgica para tomar ventaja de estas relaciones existentes entre estas variables
objetivo. Ademas, con el fin de evitar la ardua y lenta tarea de ejemplos de etiquetado en este
campo, se presentan estas técnicas multidimensionales en ambos marcos de aprendizaje

supervisado y semi-supervisados (Ortigosa, Rodrigueza et al. 2011)

1.6.6. Un estudio empirico de aprendizaje masivo paralelo de redes bayesianas para la
extraccion de sentimiento de texto no estructurados. (An Empirical Study of
Massively Parallel Bayesian Networks Learning for Sentiment Extraction from
Unstructured Text).

En este trabajo, presentamos un algoritmo paralelo para BN (Redes Bayesianas) estructura

apoyada desde dateset a gran escala mediante el uso de un clister MapReduce.

Luego, aplicamos este algoritmo de aprendizaje BN paralelo para capturar las dependencias entre
palabras, y, al mismo tiempo, encuentra un vocabulario que es eficaz para el propdsito de
sentimientos de extraccion. Se discuten los beneficios del uso de MapReduce para BN estructura
de aprendizaje. El rendimiento de la utilizacion de BN para extraer sentimientos se demuestra
mediante su aplicacién a los datos de blog web reales. Los resultados experimentales en el
conjunto demostracion de datos web que nuestro algoritmo es capaz de seleccionar un conjunto
de caracteristicas parsimoniosa con substancialmente menos variables predictoras que en el
conjunto de datos completo y conduce a mejores predicciones sobre orientaciones sentimiento

gue varios métodos utilizados  habitualmente  (Chen, Zong et al. 2011).
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2. ANALISIS Y SELECCION DE LAS TECNICAS, ALGORITMOS Y PRUEBAS DE
HERRAMIENTAS



2.1. Mapa Conceptual

(Ana’lisi y Seleccion de las Técnicas, Algoritmos y Pruebas de Herramientas]

—

; Se obtuvo
Andlisis para: o Se presentaro:
Descripcion de:
Se realizaron: )
Técnica Seleccionada
, x /| Pruebas y Resultados
Seleccion de la Herramienta —pConla seleccion
Clasificacion y Datasets - , ,
L [Pruebas para la Seleccion de Herramientas, Algoritmo y Dataset)

Herramientas selecciodas para las pruebas / \ L
/ \ / \ Utilizando \ \
el \ - — Resultado de las Preubas Redes Bayesianas
[Pruebas Utilizando Cross-Vahdahon)
Pruebas Paquete Sentimen Pruehas WEKA

{Pruebas Utilizando Percentage Split)
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En el presente capitulo se realiza la descripcion de la herramienta WEKA, el paquete sentiment de
R y los tipos de clasificacion. Se presentaron dos dataset, el primero en inglés y el segundo en
espafiol. Se realizaron las pruebas para la seleccién de la herramienta, la técnica y de los
algoritmos. Para esto cada uno de los dataset se clasifico con los distintos algoritmos utilizando
dos tipos de validacion que son: cross-validation y percentage Split. Una vez obtenido el resultado
se procedi6é a comparar las instancias correctamente clasificadas, la precision y la cobertura. De
esta manera se presentan los resultados y la técnica seleccionada para realizar la

experimentacion con mensajes de un curso de la plataforma MOODLE.

2.2. Seleccion de la Herramienta.

2.2.1. Weka.

Weka, es una coleccion de algoritmos desarrollados en JAVA para la extraccion y analisis de
conocimientos. Los algoritmos se pueden aplicar directamente a un conjunto de datos o ser
llamados desde su propio cédigo Java. Weka contiene herramientas para realizar operaciones de
transformacion sobre los datos, tareas de clasificacion, regresion, clustering, asociacion y

visualizacion.

2.2.1.1. Formas de leer los datos desde el programa.
Se lo puede realizar desde:

o DataSet, conjunto de archivos txt
e Archivos .CSV atributos separados por comas

e Archivos arff

2.2.2. Paquete sentimientos R.

R es un entorno y lenguaje de programacioén mediante el cual podemos tratar datos y graficar.
Esta orientado a las estadisticas, proporciona algunas herramientas que nos pueden ser Utiles
para el calculo numérico y la mineria de datos.

Una de las herramientas para realizar el andlisis de sentimientos es el paquete de
R “sentiment” por Timothy Jurka (2012). Este paquete esta actualmente desarrollado para trabajar

con texto en inglés, y nos proporciona dos funciones:
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2.2.2.1. (Clasificacion de la emocion (classify_emotion).

Esta funciébn nos ayuda a analizar un texto y clasificarlo en diferentes tipos de emociones: ira,

asco, miedo, alegria, tristeza y sorpresa.

2.2.2.2. (lasificacion de la polaridad (classify_polarity).

En contraste con la clasificacion de las emociones, la funcion classify _polarity nos permite

clasificar un texto como positivo o negativo.

Tabla 1. Comparacion entre las herramientas.

Herramienta Ventajas Desventajas
Weka e Desarrollado en Java ¢ Resultados que esperan ser
¢ clasificacion (redes interpretados
neuronales, reglas y ¢ Escasa documentacién
arboles de decision, orientada al usuario
aprendizaje Bayesiona) ¢ Previa clasificacién en
e Trabajar con un conjunto algunos Casos
de frases
Paquetes e Cadigo abierto. e Restriccion en cuanto al
Sentiment e Métodos Establecidos algoritmo de Bayes
para el andlisis de e Escasa documentacion
sentimientos y su orientada al programador
polaridad e Trabaja con una frase a la
ves

Elaboracion: El Autor.

2.3. Clasificacion y Datasets
2.3.1. Clasificacion

Para realizar la clasificacion se tiene como entrada el documento y un conjunto de clases fijo,
y como salida se obtiene una clase de prediccion; se puede realizar dos tipos de clasificacion
que son:
e Hand-coded rules(Reglas de codificacién manual)
o Reglas basadas en combinaciones de palabras u otras caracteristicas las
cuales poseen una lista de normas realizada por expertos.
o La exactitud del resultado puede ser alto.
o Pero la construccion y el mantenimiento de las normas puede ser tedioso.
e Supervised Machine Learning
o Como entrada se realiza un documento con todas las instancias.

o Conjunto fijo de las clases
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o Conjunto de entrenamiento de los documentos etiquetados a mano

o Como salida se obtiene un clasificador de aprendizaje.

2.3.2. Dataset

Para las pruebas en las cuales se determina el algoritmo que se aplicara, se utilizé dos
dataset, el uno esta formado por 2000 archivos de criticas de peliculas en inglés de la
empresa IMDb.com, Inc (Internet Movie Database) y creado por el Departamento de Ciencias
de la Computacion de la Universidad de Cornell.

El segundo dataset esta formado por 400 archivos de criticas de carros, hoteles, maquinas,
libros, celulares, muasica, computadoras, y peliculas en espariol realizado por Maite Taboada;

profesora de la Simon Fraser University.

2.4. Pruebas parala seleccién de herramientas, algoritmo y dataset.

A continuacién se realizaron las pruebas utilizando la herramientas WEKA y el paquete
sentiment de R, se aplicaron las técnicas de redes bayesianas y de redes neuronales, en el
caso del paquete sentiment sélo se aplicara la técnica de redes bayesianas por las limitacién
de este paquete como se menciond en la Tabla 1. Se utilizardn algunos algoritmos de estas

técnicas para asi poder obtener el mejor resultado en la clasificacion.

2.4.1. Pruebas paquete sentiment.
Instalar el paquete “sentiment”, el cual ahora se encuentra fuera de la pagina de CRAN (The
Comprehensive R Archive Network), que es una red de servidores web de todo el mundo la
gue almacenan versiones de cédigo y documentacién para R. Por lo tanto se tiene que instalar

el paquete mediante lineas de codigo.

Si se utiliza la plataforma R, es mas extenso el proceso de cargado de los paquetes
necesarios para el analisis de sentimientos, por lo que utilizamos Rstudio, el cual nos da una
interfaz y nos permite cargar el paquete sentiment y automaticamente se agregan los demas

paquetes necesarios.

Una vez cargadas las librerias, se puede utilizar el paquete “sentimet” directamente colocando

las siguientes lineas de cédigo en la pantalla de comandos de Rstudio
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# LOAD LIBRARY

library(sentiment)

# DEFINE DOCUMENTS

documents <- c("l am very happy, excited, and optimistic.")
# CLASSIFY EMOTIONS

classify_emotion(documents,algorithm="bayes",verbose=TRUE)

Las cuales nos permiten obtener la clasificacién de una frase con un algoritmo basico de
bayes.

# LOAD LIBRARY
Tlibrary(sentiment)
# DEFINE DOCUMENTS
documents <- ¢("I am very happy, excited, and optimistic.")
# CLASSIFY EMOTIONS
= classify_emotion(documents,algorithm="bayes",verbose=TRUE)
[1] "DOCUMENT 1"
[1] "wORD: happy CAT: joy SCORE: 6.31535800152233"
ANGER
[1,] "1.46871776464786"
DISGUST
[1,] "3.09234031207392"
FEAR
[1,] "2.06783599555953"
Joy
[1,] "7.34083555412328"
SADNESS
[1,] "1.7277074477352"
SURPRISE BEST_FIT
[1,] "2.78695866252273" "joy"
>

VVYVYVYV

> |

Figura 11. Resultado clasificacion con algoritmo en paquete sentiment

Como podemos observar en la Figura 11, en el resultado obtenemos una puntuacion general
de la frase, seguidos por las distintas puntaciones de los sentimientos y al final la mejor
puntuacion en la clasificacién de la frase.

2.4.2. Pruebas Weka.

Para trabajar Weka utilizaremos un conjunto de texto con particiones en dos subcarpetas
positivas y negativas.

En Weka podemos importar de una manera simple el conjunto de datos de texto, mediante el
TextDirectoryLoader para conjuntos de textos en diferentes archivos o con la opcion de abrir
archivos para archivos .arff o .csv (Figura 12).
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& weka.guiGenericObjectEditor @

weka.core. converters. TextDirectoryLoader

About

Loads all text files in a directory and uses the subdirectory

names as class labels.

charSet
debug :False -
directory  'Weka-3-6

outputFilename | False -

[ Open... ] [ Save... ] [ CK ] [ Cancel

L —

Figura 12. Importacion de datos
Elaboracién: El Autor.

Esto nos permite crear dos atributos como se puede observar en la Figura 13, el primero

posee todo el texto y el segundo el de clase que posee los dos atributivos que se encuentran
definidas por las sub-carpetas.

&3 Weka Explorer
Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize

[ openfie.. |[ opentRi.. |[ oOpenbB.. |[ Genera.. || Undo ] [ Edit... ] [ save.., |

Filter

Current relation Selected attribute

Relation: D_Descargas_bt_sentoken Name: @@cass@@ Type: Nominal
Instances: 2000 Attributes: 2 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Attributes

No. Label Count

[ A J[ mene |[ et ][ ratem ;};:g Hggg

Class: @@dass@ (Nom) -

1000 1000

— ] .
Status

ok o

Figura 13. Creacion de atributos
Elaboracién: El Autor

Se tiene que realizar un pre-procesamiento en el cual se transforma el texto, para esto se
realizaran operaciones con la finalidad de preparar los datos, con el objetivo de adaptarlos
para aplicar la técnica de clasificacion.

Para realizar el pre-procesamiento en WEKA, se puede usar un filtro no supervisado que es
el StringToWordVector. Este filtro nos ayuda a convertir las cadenas en un conjunto de
atributos representados por la concurrencia de las palabras, cada documento es representado
por la presencia (o frecuencia) de algunos de los términos "importantes”.
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Cambiaremos el atributo “stopwordsHandler” de este filtro para aplicar stopwords, que son las
palabras sin significado como: articulos, pronombres, preposiciones, etc. que son filtradas
antes o después del procesamiento de datos en lenguaje natural. Para esto utilizaremos
“‘RegExpFromFlle” que utiliza las expresiones almacenas en un archivo para determinar si una
palabra es una palabra vacia. Para esto tenemos dos archivos de stopwords el primero con
palabras vacias en espafiol proporcionado por el proyecto de tesis “Adaptacion de una
herramienta de procesamiento de lenguaje natural para el etiquetado de sentimientos y el
analisis de lenguaje en espafiol”. El segundo con palabras vacias en inglés de Ila
empresa IMDb.com, Inc (Internet Movie Database) y creado por el Departamento de Ciencias
de la Computacién de la Universidad de Cornell.

Cada frase es representada mediante un vector booleano n-dimensional, donde n es el

tamafio del vocabulario, y cada valor por la presencia o la ausencia de un término en la frase.

I & Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | visualize|

[ Open file... ] [ Open URL... ] [ Open DB... ] [ Generate. .. ] [ Undo ] [ Edit... ] [ SEve... ]

Filter

StringToWordYector -R first-last - 1000 -prune-rate -1.0 -N 0 -5 -stemmer weka,core,stemmers, NullStemmer -M 1 -stopwords [

Current relation
Relation: D__Descargas_txt_sentoken-weka. filters.unsupervised. attr. ..

Selected attribute

Mame: bad Type: Mumeric

Instances: 2000 Attributes: 1251 Missing: 0 (0%%) Distinct: 2 Unique: 0 {0%)
Attributes - —
& ] [ MNone ] [ Invert ] [ Pattern Mirimum 0
Maximum 1
Mean 0,381
" - StdDev 0.438
63| |attenton y
54| |audience i
65| Jaudiences B
66| |avoid =
2; f :::uyl .Class: @@dass@@ (Nom) - .
69| |back
70| |packground -
72| |badly
73| Ibaldwin .
74| |band
75| |barely
76l Ibased il
Remove . , i D
J — 1
0.5 1
Status
- -Log Wx x0

Figura 14. Creacion de atributos
Elaboracion: El Autor

Ahora tenemos més atributos que son las diferentes palabras, como podemos observar en la
Figura 14 la palabra bad (malo) aparece en el valor 1 en mas criticas negativas que son las

gue estan representadas con el color azul.
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Luego utilizaremos un filtro supervisado que es AttributeSelection (Figura 15) el cual nos
ayudara a trabajar con los atributos que tienen mayor correlacion con la clase y eliminar los

gue se encuentran mal caracterizados, de esta manera podremos tener una mejor

clasificacion.
&) Weka Explorer =NESN X
Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select atiributes [ Visualize |
[ Open file... ] [ Open URL... ] [ Open DE... ] [ Generate... ] [ Undo ] [ Edit... ] [ Save... ]
Filter
AttrihuteSeIection -E "weka. attributeSelection, CFsSubsetEval " -5 "weka, attributeSelection, BestFirst -D 1 - 5"
Current relation Selected attribute
Relation: D__ Descargas_txt_sentoken-weka. filters.unsupervised. attr... Name: awful Type: Numeric
Instances: 2000 Attributes: 52 Missing: 0 (0%g) Distinct: 2 Unigue: 0 (0%G)
Attributes Statistic Value
[ Al ] [ None ] [ Invert ] [ Pattern ] Minimum 0
Maximum 1
Mean 0.08
fic; iape StdDev 0.233
~
2| |bad 7
3| lbadly E
4|["|bering ||
5 Ll dull Class: @@dass@@ (Nom) - Visualize All
6| |effective 2 !
7| lenjoyable
|| fails 1550
9| |areat
10 hilarious
11 job
12{[Jlame
13([”|laughable il
1AL £
130
RS o 0 0 0 0 o 0 0 0 0 o0 o0 0 mem
— T —
i i 1
Status
= R
h

Figura 15. Creacion de atributos

Elaboracién: El Autor
En el caso de trabajar con un archivo .arff se realiza un reordenamiento de los datos con el fin
de colocar el atributo de clase al final de todos los datos de esta manera no tener problema al

momento de realizar la clasificacion, para lo cual utilizaremos el filtro Reorder.

Luego podremos proceder a la clasificacion de los textos, la cual es una tarea de aprendizaje
supervisado en el cual se lleva a cabo la asignacién de una etiqueta de clase a una lista
ordenada de elementos no clasificados, esto se realiza de acuerdo a un conjunto de instancias

previamente clasificadas las cuales se utilizan como el conjunto de entrenamiento.

2.4.2.1. Para analizar los resultados.

Los resultados que se tomd en cuenta para la realizacion del andlisis del resultado de las

pruebas para determinar el algoritmo con mas precision fueron:
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2.4.2.1.1. Matriz de confusién.
Una matriz de confusion permite observar los errores cometidos por un clasificador (Tabla 2).

Tabla 2. Matriz de confusion.

Clase Predicha
Clase Real Jugar No Jugar
Jugar Verdaderos Positivos Falsos Negativos
No Jugar Falsos Positivos Verdaderos Negativos

Elaboracion: El Autor.

Segun (Corso 2009).

e VP (Verdaderos positivos): instancias correctamente reconocidas por el sistema.

e FN (Falsos negativos): instancias que son positivas y que el sistema dice que no lo
son.

e FP (Falsos positivos): instancias que son negativas pero el sistema dice que no lo
es.

e VN (Verdaderos negativos): instancias que son negativas y correctamente

reconocidas como tales.

2.4.2.1.2. Instancias Correctamente Clasificadas (Correctly Classified Instances) e
Instancias Incorrectamente Clasificadas (Incorrectly Classified
Instances).

El resultado de instancias correctamente clasificadas se obtiene por la suma de la
diagonal de verdaderos de la matriz de confusién y la diagonal de falsos nos presenta

las instancias incorrectamente clasificadas.

e Caorrectly Classified Instances= VP+VN
¢ Incorrectly Classified Instances= FN+FP

24.2.13. Cobertura (Recall).

La cobertura mide la proporcién de términos correctamente reconocidos respecto al total
de términos reales, dicho de otro modo, mide en qué grado estan todos los resultados
(Corso 2009).

Cobertura = VP/VP+VN
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2.4.2.1.4. Precision:

La precision, mide el nimero de términos correctamente reconocidos respecto al total de
términos predichos, sean estos verdaderos o falsos términos. En este caso, la precision
esta midiendo la pureza o el grado en que son todos los que estan (Corso 2009).

Precisién = VP/VP+FP

2.5. Pruebas y Resultados.

Como se menciond en la seccion 2.1.1.1. El funcionamiento del clasificador otorga una
clase a un documento, esta operacién weka la realiza al momento de clasificar con los

distintos algoritmos.

B s o
Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize

Classifier
Choose | NaiveBayes

Test options Classifier output

*) Use training set bad
mean 0.506 0.255
std. dev. 0.5 0.4359
@ Crossvalidation  Folds |10 weight sum 1000 1000
precision 1 1

) Suppled test set Set...

7) Percentage split 66
More options. .. boring

mean 0.163 0.04%

atd. dev. 0.3748 0.2138

weight sum 1000 1000

Start Stop precision 1 1
Resultlit (right-ick for optians) both
23:54:43 - bayes.NaiveBayes mean 0.243 0.377
std. dev. 0.4289 0.4846
weight sum 1000 1000
precision 1 1

(Nom) @@dass@@ v ‘

dull
mean 0.091 0.023
std. dev. 0.2876 0.1667
weight sum 1000 1000
precision 1 1

fails
mean 0.096 0.037
std. dev. 0.2946 0.1888
weight sum 1000 1000
precision 1 1

great
mean 0.286 D0.408
m

«

Status
oK

Figura 16. Creacion de atributos

Elaboracién: El Autor
Como podemos observar en la Figura 16 cada una de las palabras tiene ya su puntaje con
respecto a cada clase, por lo que la primera columna pertenece a negativos y la segunda a
positivos, con esto podemos observar que la clase que se asigna a la palabra, es la que
tiene mayor puntaje como el caso de la palabra bad(malo) que es superior en la clase
negativa, por lo que el programa le asigna dicha clase al momento de realizar la
clasificacion o la palabra great(estupendo) que posee mayor puntaje en la clase positivo.
Esto seria igual a calcular las probabilidades y elegir la clase como se realizdé en el
apartado 2.1.1.1.
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2.5.1. Pruebas utilizando cross-validation.

Se realiz6 el mismo procedimiento ya especificado en el apartado 2.5.1, con las opciones

de test y fase de validacion, en la que se utilizé Cross-validation que divide la muestra

original en un numero de 10 submuestras, de estas, una se retiene como los datos de

validacién para probar el modelo, y la restante se utilizan como datos de entrenamiento.

Tabla 3. Resultado clasificacion correcta e incorrecta del dataset en inglés utilizando Redes Bayesianas.

_ Bayesian Logistic | Complement Multinomial
NaiveBayes _ _ _ BayesNet
Regression Naive Bayes Naive Bayes
N % N % N % N % N %
Correctly
Classified 1590 | 79.5 1605 80.25 1604 | 80.2 1604 80.2 | 1570 | 78.5
Instances
Incorrectly
Classified 410 | 20.5 395 19.75 396 19.8 396 19.8 430 | 215
Instances
Elaboracion: El Autor
Tabla 4. Matrices de confusién dataset en inglés utilizando Redes Bayesianas.
Bayesian Complement | Multinomial BayesNet
NaiveBayes Logistic Naive Bayes | Naive Bayes
Regression
A B A B A B A B A B
A=Negativas | 764 236 797 203 781 219 781 219 757 243
B=Positivas 174 826 192 808 177 823 177 823 187 813

Elaboracion: El Autor
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Tabla 5. Resultados Cobertura (Recall) y Precision del dataset en inglés utilizando Redes Bayesianas.

_ Bayesian Logistic | Complement Multinomial
NaiveBayes _ _ _ BayesNet
Regression Naive Bayes Naive Bayes
Recall 0,795 0,803 0,802 0,802 0,785
Precision 0,796 0,803 0,803 0,803 0,786

Elaboracion: El Autor

En la primera prueba que se realiz6 con el dataset en inglés, como se puede observar en

las Tablas 3, se obtuvo mayor nimero de instancias correctamente clasificadas con los

algoritmos de Bayesian Logistic Regression, Complement Naive Bayes, Multinomial Naive

Bayes. Esto se demuestra en la matriz de confusion (Tabla 4), en la que se muestra los

verdaderos y falsos positivos, con esto podemos obtener el Recall (Tabla 5) que presenta

la proporcion de términos correctamente reconocidos respecto al total de términos reales;

con un 0,815 del algoritmo Multinomial Naive Bayes podemos decir que se obtuvo mejor

resultado en esta prueba.

Tabla 6. Resultado de la clasificacidn correcta e incorrecta del dataset en inglés utilizando Redes
Neuronales.

Multilayer
Perceptron Neural Network
N % N %
Correctly
Classified 1503 | 75.15 | 1595 79.75
Instances
Incorrectly
Classified 497 | 24.85 | 405 20.25
Instances

Elaboracién: El Autor

Tabla 7. Matrices de confusién dataset en inglés utilizando Redes Neuronales.

Multilayer Neural
Network
Perceptron
A B A B
A=Negativas | 787 213 822 178
B=Positivas 284 716 227 773

Elaboraciéon: El Autor
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Tabla 8. Resultados Cobertura (Recall) y Precision del dataset en inglés utilizando

Redes Neuronales.

Multilayer Neural Network
Perceptron
Recall 0,752 0,798
Precision 0,753 0,798

Elaboracion: El Autor

En la prueba realizada con el dataset en inglés, utilizando redes neuronales se obtuvo

mayor nimero de instancias correctamente clasificadas (Tabla 6) y mayor Precision (Tabla

8) con el algoritmo de “Neurla Network”. También se puede observar un resultado un poco

inferior al obtenido en las pruebas con Redes Bayesianas, esto se puede observar en la

matriz de confusién (Tabla 7) en la que se muestran los verdaderos y falsos positivos.

Tabla 9. Resultado clasificacion de las instancias correctas e incorrectas del dataset en espafiol utilizando
Redes Bayesianas.

. Bayesian Logistic | Complement Multinomial
NaiveBayes ] ) ) BayesNet
Regression Naive Bayes Naive Bayes
N % N % N % N % N %
Correctly
Classified 318 | 79.5 334 83.5 | 345 86.25 | 345 | 86.25 |214 | 535
Instances
Incorrectly
Classified 82 20.5 66 16.5 55 13.75 55 13.75 | 186 | 46.5
Instances
Elaboracion: El Autor
Tabla 10. Matrices de confusién del dataset en espariol utilizando Redes Bayesianas.
Bayesian Complement | Multinomial BayesNet
NaiveBayes Logistic Naive Bayes | Naive Bayes
Regression
A B A B A B A B A B
A=Negativas 160 40 174 26 175 25 175 25 182 18
B=Positivas 42 158 40 160 30 170 30 170 168 32

Elaboracion: El Autor
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Tabla 11. Resultados Cobertura (Recall) y Precision del dataset en espafiol utilizando Redes Bayesianas.

, Bayesian Logistic | Complement Multinomial
NaiveBayes . _ . BayesNet
Regression Naive Bayes Naive Bayes
Recall 0.795 0.835 0.863 0.863 0.535
Precision 0.795 0.837 0.863 0.863 0.58

Elaboracion: El Autor

El resultado en las pruebas con el dataset en espafiol, se obtuvo mayor instancias
correctamente clasificadas (Tabla 9) con los algoritmos Complement Naive Bayes,
Multinomial Naive Bayes con redes bayesianas. Podemos observar una mejoria en el
algoritmo NaiveBayes en cuanto a la Cobertura (Recall) (Tabla 11).

Tabla 12. Resultado clasificacién correcta e incorrecta del dataset en espafiol
utilizando Redes Neuronales.

Multilayer
Perceptron Neural Network
N % N %
Correctly
Classified 314 78.5 326 81.5
Instances
Incorrectly
Classified 86 21.5 74 18.5
Instances

Elaboracion: El Autor

Tabla 13. Matrices de confusién del dataset en espafiol utilizando Redes
Neuronales.

Multilayer Neural
Network
Perceptron
A B A B

A=Negativas 156 44 168 32

B=Positivas 42 158 42 158

Elaboracion: El Autor
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Tabla 14. Resultados Cobertura (Recall) y Precision del dataset en espafiol
utilizando Redes Neuronales.

Multilayer Neural Network
Perceptron
Recall 0,785 0,815
Precision 0,785 0,816

Elaboracion: El Autor

Con el dataset en espafol utilizando redes neuronales, se obtuvo mayor nimero de

instancias correctamente clasificadas que con el algoritmo de “Neurla Network” como se

muestra en la Tabla 12. De igual manera con Redes Bayesianas se ve una mejora en la

clasificacion. También se puede observar en la Tabla 14 que la precision adn es inferior a

la obtenida en las pruebas con Redes Bayesianas.

2.5.2. Pruebas utilizando percentage split

Se realiz6 el mismo procedimiento con los dataset en inglés y en espafiol, con la diferencia

gue para la fase de validacion se utilizé6 Percentage Split, con un porcentaje de 66%, que

se encuentra ya por defecto en el programa; con el que aprende el modelo y la evaluacién

se realiza con los datos restantes.

Tabla 15. Resultado clasificacion correcta e incorrecta del dataset en inglés utilizando Percentage Split con

Redes Bayesianas.

_ Bayesian Logistic | Complement Multinomial
NaiveBayes _ _ . BayesNet
Regression Naive Bayes Naive Bayes
N % N % N % N % N %
Correctly
Classified 550 | 80.9 546 80.3 544 80 544 80 512 | 75.3
Instances
Incorrectly
Classified 130 | 19.1 134 19.7 136 20 136 20 165 | 24.7
Instances

Elaboracién: El Autor
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Tabla 16. Matrices de confusién dataset en inglés utilizando Percentage Split con Redes Bayesianas.

Bayesian Complement | Multinomial BayesNet
NaiveBayes Logistic Naive Bayes | Naive Bayes
Regression
A B A B A B A B B
A=Negativas 271 68 273 66 265 74 265 74 261 78
B=Positivas 62 279 66 273 62 279 62 279 90 251

Elaboracién: El Autor

Tabla 17. Resultados Cobertura (Recall) y Precision dataset en inglés utilizando Percentage Split con

Redes Bayesianas.

_ Bayesian Logistic | Complement Multinomial
NaiveBayes ] ) ] BayesNet
Regression Naive Bayes Naive Bayes
Recall 0,809 0,803 0,8 0,8 0,753
Precision 0,809 0,803 0,8 0,8 0,753

Elaboracion: El Autor

Podemos observar que el numero de instancias se ha reducido, esto se debe a que sélo se

trabajé con 680 es decir un 44% de las 2000 gque se tenia anteriormente, ya que como se

menciond el 66% fue utilizado por la opcidn Percentage Split, para que aprenda el modelo.

Lo mismo va a suceder con las instancias en espafiol.

Se obtuvo mayor numero de instancias correctamente clasificadas (Tabla 15), con el

algoritmo de NaiveBayes. Al parecer cuando es menor el nimero de instancias se aplica

de una mejor manera este algoritmo, ya que aumenta su Cobertura (Recall) (Tabla 17).

Tabla 18. Resultado clasificacidn correcta e incorrecta del dataset en inglés

utilizando Percentage Split con Redes Neuronales.

Multilayer
Neural Network

Perceptron

N % N %
Correctly Classified

503 | 73.97 | 541 79.56
Instances
Incorrectly  Classified

177 | 26.03 139 20.44
Instances

Elaboracion: El Autor

49




Tabla 19. Matrices de confusién dataset en inglés utilizando Percentage Split con
Redes Neuronales.

Multilayer Neural
Network

Perceptron
A B A B
A=Negativas | 265 74 | 265 | 74
B=Positivas 103 238 | 65 | 276

Elaboracion: El Autor

Tabla 20. Resultados Cobertura (Recall) y Precision dataset en inglés utilizando
Percentage Split con Redes Neuronales.

Multilayer Neural Network
Perceptron
Recall 0,740 0,796
Precision 0,742 0,796

Elaboracién: El Autor

Se obtuvo mayor numero de instancias correctamente clasificadas (Tabla 18), y mayor

Precision (Tabla 20) con el algoritmo de Neural Network utilizando Percentage Split con

66% de instancias que fue utilizado para que aprenda el modelo. Neural Network sigue

siendo el

correctamente clasificadas comparando con algunas redes bayesianas.

mejor en

redes neuronales,

pero sigue siendo

inferior en

instancias

Tabla 21. Resultado clasificacion correcta e incorrecta del dataset en espafiol utilizando Percentage Split
con Redes Bayesianas.

_ Bayesian Logistic | Complement Multinomial
NaiveBayes _ _ _ BayesNet
Regression Naive Bayes Naive Bayes
N % N % N % N % N %
Correctly
Classified 107 | 78.7 109 80.25 121 | 88.97 121 88.97 67 | 49.3
Instances
Incorrectly
Classified 29 21.3 27 19.85 15 11.03 15 11.03 69 | 50.7
Instances

Elaboracion: El Autor
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Tabla 22. Matrices de confusion dataset en espafiol utilizando Percentage Split con Redes Bayesianas.

Bayesian Complement | Multinomial BayesNet
NaiveBayes Logistic Naive Bayes | Naive Bayes
Regression
A B A B A B A B A B
A=Negativas 57 10 59 8 61 6 61 6 67 0
B=Positivas 19 50 19 50 9 60 9 60 69 0

Elaboracion: El Autor

Tabla 23. Resultados Cobertura (Recall) y Precision dataset en espafiol utilizando Percentage Split con
Redes Bayesianas.

Bayesian Logistic | Complement Multinomial
NaiveBayes Y .g _ P _ BayesNet
Regression Naive Bayes Naive Bayes
Recall 0,787 0,801 0,89 0,89 0,493
Precision 0,792 0,81 0,891 0,891 0,243

Elaboracién: El Autor

Se obtuvo mayor nimero de instancias correctamente clasificadas (Tabla 21) y mayor Precision

(Tabla 23) con los algoritmos Complement Naive Bayes y Multinomial Naive Bayes.

Tabla 24. Resultado clasificacion correcta e incorrecta del dataset en espafiol
utilizando Percentage Split con Redes Neuronales.

Multilayer
Perceptron Neural Network
N % N %
Correctly
Classified 107 | 78.68 107 78.68
Instances
Incorrectly
Classified 29 21.32 29 21.32
Instances
Elaboracion: El Autor
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Tabla 25. Matrices de confusién dataset en espafiol utilizando Percentage Split con
Redes Neuronales.

Multilayer Neural
Network
Perceptron
A B A B
A=Negativas 60 7 60 7
B=Positivas 22 47 22 47

Elaboracion: El Autor

Tabla 26. Resultados Cobertura (Recall) y Precision dataset en espafiol utilizando
Percentage Split con Redes Neuronales.

Multilayer Neural

Perceptron Network
Recall 0,787 0,787
Precision 0,802 0,802

Elaboracion: El Autor

En la prueba con dataset en espafiol utilizando Percentage Splitn en redes neuronales, se
obtuvo el mismo resultado en Multilayer Perceptron y Neural Network, tanto en instancias
correctamente clasificadas y Precision como se observa en la Tabla 24 y 26, pero el

resultado es mas bajo que utilizando redes bayesianas.

2.5.3. Resultados Pruebas
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Grafico 1. Resultado de las instancias correctamente clasificadas con cada uno de los algoritmos

utilizando Redes Bayesianas
Elaboracion: El Autor.
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Gréfico 2. Resultado obtenido en la Cobertura (Recall) con cada uno de los algoritmos utilizando

Redes Bayesianas.
Elaboracion: El Autor.
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Grafico 3. Resultado obtenido en la Precision con cada uno de los algoritmos utilizando Redes

Bayesianas.
Elaboracioén: El Autor.
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Gréafico 4. Resultado de las instancias correctamente clasificadas con cada uno de los

algoritmos utilizando Redes Neuronales.
Elaboracion: El Autor.
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Grafico 5. Resultado obtenidos en la Cobertura (Recall) con cada uno de los algoritmos
utilizando Redes Neuronales.
Elaboracion: El Autor.
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Grafico 6. Resultado obtenidos en la Precisién con cada uno de los algoritmos utilizando Redes
Neuronales.
Elaboracion: El Autor

Utilizando Redes Bayesianas podemos determinar a Multinomilan Naive Bayes como el
algoritmo que obtuvo mayor nimero de instancias correctamente clasificadas como, se
observa en el Grafico 1, asi como, un alto nimero de Cobertura (Recall) y Precisién que se
presentan en el Grafico 2 y en el Grafico 3, este resultado se presenta de igual manera con
el algoritmo Complement Naive Bayes. Se seleccion6 el algoritmo Multinomial Naive Bayes

para realizar las clasificaciones utilizando la validacion por Percentage Split.

Utilizando Redes neuronales, seleccionamos el algoritmo Neural Network por ser el que
mayores instancias correctamente clasificadas obtuvo, como se puede observar en el
Grafico 4, la validacién con mayor puntaje fue Cross-validation. De igual manera obtuvo
mayor Precision (Grafico 5) y mayor Cobertura (Grafico 6)

Una vez obtenido estos resultados, se comparé entre las técnicas, los algoritmos y la

validacion y se seleccion6 como técnica a utilizar a Redes Bayesianas, con validacion
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Percentage Split y el algoritmo Multinominal Naive Bayes por ser los que mayor puntaje
obtuvieron en las diferentes pruebas realizadas tanto en el dataset en inglés y en espafiol.

2.6. Técnica seleccionada.

2.6.1. Redes bayesanias.

Se encontré algunos trabajos relacionados para la clasificacion de texto con Redes
Bayesianas y herramientas para la clasificacion de palabras. Las redes bayesianas son
consideradas como clasificadores bayesianos que proporcionan una funcién que clasifica
un dato, en una o diferentes clases predeterminadas. Los clasificadores bayesianos son

ampliamente utilizados debido a que presentan ciertas ventajas:

o Generalmente, son faciles de construir y entender.

e Las respuestas de estos clasificadores son extremadamente rapidas, requiriendo solo
un paso para hacerlo.

e Es muy robusto considerando atributos irrelevantes.

e Toma evidencia de muchos atributos para realizar la prediccion final. (Sucar,2006)

Esta técnica es conocida por la creacion de modelos sencillos, pero que realizan bien su
trabajo sobre todo en los campos de la clasificacion de documentos; asi como: en
prediccion, diagnoéstico, etc. También podemos mencionar a la presentacion de Stanford
sobre la clasificacién de texto con Redes Bayesianas, en las cuales se utiliza el método de
red bayesiana multinominal con el objetivo de encontrar la mejor clase para la clasificacion

de texto.

2.6.1.1. Funcionamiento

e Probabilidad de una clase:

P() = e
=N

Es igual al numero de documentos con esa clase sobre el nimero completo de documentos.

e Probabilidad de una palabra dada una clase:

count(w,c) +1
count(c) + |V|

Piw|c) =
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Es igual al conteo de las veces que aparece la palabra en los documentos de la clase mas uno,

dividido para el conteo de todas las palabras en los documentos de la clase mds el tamaiio del

vocabulario.

Tabla 27. Ejemplo funcionamiento de la Red Bayesiana

Docs. Palabras Clases:
F(Feliz)/T(Tristeza)
. 1 Feliz Aburrimiento Feliz F
Training
2 Feliz Feliz Ira F
3 Feliz Sorpresa F
4 Miedo Tristeza Feliz T
5 Feliz Feliz Feliz Miedo Tristeza ?
Tests

Elaboracién: El Autor

Como podemos observar en la Tabla 27, tenemos 4 documentos o instancias que se encuentras

previamente clasificadas en las clases F (Feliz) o T (Tristeza), estos documentos los utilizaremos

como entrenamientos para determinar la clase del ultimo documento, para esto realizaremos las

siguientes operaciones tomando en cuenta la teoria ya mencionada:

Probabilidad de una clase:
Es igual al nimero de veces que aparece la clase f (feliz) o t (tristeza) sobre el
numero completo de documentos que utilizaremos como entrenamiento, como

podemos ver f aparece 3 veces en los 4 documentos y t solo 1.

P(f) =

= s w

P(t) = 2

Probabilidad de una palabra dada una clase:
Esta operacién se realiza contando las veces que aparece una palabra en los

documentos de la clase mas uno, por ejemplo en la primera operacién se contaron
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5 veces la palabra feliz en los documentos de la clase f. Esto es dividido para el

conteo de todas las palabras en los do

cumentos de la clase, en el caso de la

primera operacion son 8 palabas que se encuentran en los documentos de la clase

f, mas el tamafio de entrenamiento que serian 6.

. 5+1 6 3
P(FellZlf)= E=ﬁ ;
, +1 1
P(MledOlf): m:ﬁ
_ 0+1 1
P(Tnstezalf) = m = E
_ 141 2
P(Fellth)= m=§
P(Miedo|t) = 1= g
P(Tristezalt) = ~—— =
risteza = 3+6_9

o Escoger una clase

Para escoger la clases se multiplica la probabilidad de una

3 1 -
el caso de la clases f es Lyen eltes 2 esto multiplicado p

1

3
una clase, en el caso de la clase f tenemos 23

SR

correspondientemente, esto elevado al numero de veces q

clase que se obtuvo anteriormente, en

or la probabilidad de una palabra dada

, de las palabras Feliz, Miedo y Tristeza

ue aparece en el documento al cual se

desea clasificar (documento 5) en el caso de la palabra feliz aparece 3 veces.

3 33 11
P(fld5)=1*7 *1*120’0003

1 2% 2 2
P(t|d5) =Z*§ *5*5: 0,0001

Una vez realizada esta operacién podemos observar que la

mayor probabilidad de clase es 0,0003 y

equivale a la clase feliz por lo tanto el documento 5 es clasificado como feliz por obtener mayor

resultado sobre las demas clases.

57



3. Experimentacion con mensajes de un curso de la plataforma MOODLE
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En este capitulo se realizan las pruebas para la clasificacion de mensajes de un curso de
la plataforma MOODLE, utilizando mensajes de dos cursos de la modalidad a distancia, los
cuales se detallan posteriormente, los mismo que se clasifican por polaridad, obteniendo
mensajes tanto negativos como positivos, y por sentimientos que son: simpatia, angustia,
frustracion, aburrimiento, ansiedad y confusion. Para este proposito se utilizd la
herramienta, la técnica, el algoritmo y la validacion previamente seleccionados en el

Capitulo 2.

3.2. DataSet y Algoritmos

Para realizar las pruebas se utilizo los datos de la plataforma MOODLE de la Universidad
Técnica Particular de Loja, se obtuvo dos tipos de dataset, el primero un archivo .arff de un
seminario de la modalidad a distancia proporcionado por el proyecto de tesis “Adaptacion
de una herramienta de procesamiento de lenguaje natural para el etiquetado de
sentimientos y el analisis de lenguaje en espanol”’. El cual realiza el procesamiento del
lenguaje natural para la obtencién del etiquetado de los sentimientos (simpatia, angustia,
frustracion, aburrimiento, ansiedad, confusién) con el que se realizdé la clasificacion
previamente seleccionada la herramienta, técnica y algoritmos. De esta manera se pudo
obtener el sentimiento que representa este grupo de mensajes. El archivo posee dos
atributos, el primero el atributo “texto” que contiene todas las palabras vy el segundo el
atributo clase que posee los sentimientos de el atributo texto con un total de 230

instancias.

El segundo dataset se realizé de una clase de Estructura de Datos de la modalidad a
distancia de la Universidad Técnica Particular de Loja, se trabaj6 con la clasificacion Hand-
coded rules (Reglas de codificacion manual) etiquetado segun su significado en trabajos
anteriormente realizados por expertos, para la clasificacion por polaridad se utilizé un total
de 202 mensajes distribuidos en las clases positivas y negativas y se realizd los
procedimientos del capitulo 2. Este dataset posee la misma estructura del primero, con la
diferencia que el atributo “texto” posee lo mensajes completos y no solo las palabras que

poseen un sentimiento.

3.3. Clasificacion por Polaridad

Con todas las pruebas realizadas y teniendo en cuenta que se seleccion6é como técnica a
utilizar a Redes Bayesianas, con validacion Percentage Split y el algoritmo Multinominal

Naive Bayes por ser los que mayor puntaje obtuvieron en las diferentes pruebas
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realizadas. Se procedi6 a realizar la clasificacion por polaridad, que se refiere a las frases
negativas o positivas utilizando el dataset del curso de la plataforma MOODLE descrito en
el apartado 3.1.

3.3.1. Percentage Split

Tabla 28. Resultado clasificacion utilizando Percentage Split correcta e incorrecta
de las pruebas reales.

Multinomial
Naive Bayes
N %
Correctly
Classified 50 72,5
Instances
Incorrectly
Classified 19 27.5
Instances

Elaboracién: El Autor

Tabla 29. Matriz de Confusion de las pruebas reales utilizando Percentage

Split.
Multinomial
Naive
Bayes
A B
A=Negativas 2 19
B=Positivas 0 48

Elaboracién: El Autor

Tabla 30. Resultados Recall y Precisién de las pruebas reales utilizando
Percentage Split

Multinomial
Naive
Bayes
Recall 0,725
Precisién 0,803

Elaboracion: El Autor
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3.3. Clasificacién por Sentimientos

Se realizd la clasificacion por sentimientos en el que se utilizd6 el dataset con los

sentimientos de (simpatia, angustia, frustracién, aburrimiento, ansiedad, confusién).
3.3.1. Percentage Split

Tabla 31. Resultado de la clasificacion correcta e incorrecta de sentimientos
utilizando Percentage Split en las pruebas reales.

Multinomial
Naive
Bayes
N %
Correctly Classified
55 70.5128
Instances
Incorrectly Classified
23 29.4872
Instances

Elaboracion: El Autor

Tabla 32. Matriz de Confusién de las pruebas de clasificacion de sentimientos
utilizando Cross-Validation.

Multinomial Naive
Bayes

A (B |C |D|E |F

A=simpatia |44 |0 |0 |0 |O |O

B=angustia |15 |7 |0 |0 |0 |O

C=frustracio |2 |0 |4 |O |0 |O
n

D=aburrimie |1 |O |0 |O |O |O
nto

E=ansiedad |3 |0 [0 (O |O |O

F=confusién |2 |0 |0 (O |0 |O

Elaboracién: El Autor
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Tabla 33. Resultados Recall y Precisién de las pruebas reales utilizando Percentage

Split
Multinomial

Naive

Bayes

Recall 0,705

Precision 0,729

Elaboracién: El Autor
Resultados

Como resultado de clasificacion por polaridad (Tabla 28), podemos observar un total de
72,5% de instancias correctamente clasificadas, y en la matriz de confusion (Tabla 29)
tenemos 2 verdaderos positivos de la clase “negativas” mientras que tenemos 48

verdaderos negativos en la clase “Positivas”.

Hay 21 elementos clasificados en la clase “Negativas”:

e 2 de estos elementos estan correctamente clasificados en la
clase “Negativas”.
e 19 de estos elementos estan incorrectamente clasificados en la
clase “Negativas”.
Hay 48 elementos clasificados en la clase “Positivas”:
o 0 elementos estan incorrectamente clasificados en la clase “Positivas”.

e 48 elementos estan correctamente clasificados en la clase “Positivas”.

En el resultado de la clasificacién por sentimientos (Tabla 31) tenemos un total de 70,5%
de instancias correctamente clasificadas, y en la matriz de confusion (Tabla 32) tenemos
44 verdaderos positivos de la clase “Simpatia” que es el nimero més alto de elementos

correctamente clasificados.

Hay 44 elementos clasificados en la clase “Simpatia”:

e 44 de estos elementos estan correctamente clasificados en la
clase “Simpatia”.
e 0 de estos elementos estan incorrectamente clasificados en la

clase “Simpatia”.

Hay 22 elementos clasificados en la clase “Angustia”:
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e 7 elementos estan correctamente clasificados en la clase “Angustia”.
o 15 elementos estan incorrectamente clasificados en la clase “Angustia”.

Hay 22 elementos clasificados en la clase “Frustraciéon”:

e 4 elementos estan correctamente clasificados en la clase “Frustracion”.

e 2 elementos estan incorrectamente clasificados en la clase “Frustracion”.

Como se puede observar en las clases “Aburrimiento”, “Ansiedad” y “Confusion”, no se
obtuvieron valores en las diagonal de verdaderos teniendo O elementos correctamente

clasificados.

En el curso de Estructura de Datos de la modalidad a distancia tenemos un total de 48
elementos clasificados positivos (reflejan sentimientos positivos) y 21 elementos

clasificados negativos ( reflejan sentimientos negativos).

En cuanto a la clasificacion por sentimiento en el seminario de la modalidad a distancia
tenemos 44 mensajes clasificados en la clase “Simpatia”, 22 mensajes clasificados en la

clase “Angustia” y 22 mensajes clasificados en la clase “Frustracion”.
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CONCLUSIONES

Al terminar el presente trabajo podemos llegar a las siguientes conclusiones:

e En el Capitulo 1 se buscé algoritmos de Redes Neuronales y Redes Bayesianas, se
describe cada uno de los algoritmos y otros conceptos necesarios para realizar el presente
trabajo.

e En el Capitulo 2 se realizaron las pruebas de los algoritmos en las cuales se determind
Multinomial Naive Bayes, se utiliz6 dos dataset, el uno formado por 2000 archivos vy el
segundo dataset formado por 400 archivos en espafiol.

e Se seleccioné la herramienta weka para las pruebas, debido a que esta desarrollado en
Java y permite realizar la clasificacion utilizando Redes Neuronales reglas y Redes
Bayesiona con muchos tipos de dataset.

e Se probaron técnicas, herramientas y algoritmos para la clasificacion de texto, de las
cuales se seleccion6 como técnica a utilizar Redes Bayesianas, con validacion Percentage
Split y el algoritmo Multinominal Naive Bayes, por ser los que mayor puntaje obtuvieron en
las diferentes pruebas realizadas tanto en el dataset en inglés y en espafiol.

e Se obtuvo en las pruebas sobre clasificacion de polaridad un 72,5% de instancias
correctamente clasificadas, y en la matriz de confusion 2 verdaderos positivos de la clase
“negativas” mientras que tenemos 48 verdaderos negativos en la clase “Positivas”.

e Se realizé las pruebas sobre clasificacién de sentimientos, obteniendo un total de 70,5%
de instancias correctamente clasificadas, y en la matriz de confusion 44 verdaderos
positivos de la clase “Simpatia”, que es el nUmero mas alto de elementos correctamente
clasificados.

e En el Capitulo 3, se realizaron las pruebas con mensajes de la plataforma MOODLE
aplicando la herramienta, algoritmo y técnicas seleccionadas. Cuyo resultado en el curso
de Estructura de Datos de la modalidad a distancia es de 48 mensajes clasificados
positivos y 21 clasificados negativos. En el seminario de la modalidad a distancia tenemos
44 mensajes clasificados en la clase “Simpatia”’, 22 mensajes clasificados en la

clase “Angustia” y 22 mensajes clasificados en la clase “Frustracion”.
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RECOMENDACIONES

Considerando que el tema de clasificacion de texto es muy extenso se debe realizar un
estudio muy a fondo de este tema con ayuda de un experto en psicologia y linguistica.
Basarse en trabajos previamente realizados ya que estos poseen una clara explicacion de
los métodos usados.

Realizar pruebas con distintos dataset de diferentes tamafios ya que algunos resultados
varian.

Realizar un investigacién mas afondo en cuanto a técnicas y herramientas de aprendizaje

automatico para poder clasificar un texto obteniendo un 100% de precision
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Anexo 1.- Tablas de Resultados de todas las pruebas

Tabla 34. Instancias correctamente clasificadas con cada uno de los algoritmos de Redes
Bayesianas en las pruebas.

Bayesian Multinomial
. - Complement .
NaiveBayes | Logistic . Naive
: Naive Bayes

Regression Bayes
Inglés Cross-validation 79,50% 80,25% 80,20% 80,20%

Inglés Percentage Split 80,90% 80,30% 80% 80%

Espafiol Cross-
validation 79,50% 83,50% 86,25% 86,25%
Espafiol Percentage

Split 78,70% 80,25% 88,97% 88,97%

Elaboracion: El Autor

Tabla 35. Cobertura (Recall) de cada uno de los algoritmos de Redes Bayesianas en las pruebas.

Bayesian Multinomial
. L Complement :
NaiveBayes | Logistic " Naive
. Naive Bayes

Regression Bayes
Inglés Cross-validation 0,795 0,803 0,803 0,803

Inglés Percentage Split 0,809 0,803 0,8 0,8

Espafiol Cross-
validation 0,795 0,837 0,863 0,863
Espafiol Percentage

Split 0,792 0,81 0,891 0,891

Elaboracion: El Autor

Tabla 36. Instancias correctamente clasificadas con cada uno de los algoritmos de Redes

Neuronales en las pruebas.

Multilayer Neural
Perceptron | Network
Inglés Cross-validation 75,15% 79,75%
Inglés Percentage Split 73,97% 79,56%
Espafiol Cross-
validation 78,50% 81,50%
Espafiol Percentage
Split 78,68% 78,68%

Elaboracién: El Autor
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Tabla 37. Cobertura (Recall) de cada uno de los algoritmos de Redes Bayesianas
en las pruebas.

Multilayer Neural
Perceptron | Network
Inglés Cross-validation 0,752 0,798
Inglés Percentage Split 0,74 0,796
Espafiol Cross-
validation 0,785 0,815
Espafiol Percentage
Split 0,787 0,787

Elaboracion: El Autor

Anexo 2.- Pruebas Utilizando Dataset en Inglés con archivos separados y Cross-validation

&3 Weka Explorer QEI

[
I | Preprocess ‘ Classify | Cluster I Assodate | Select attributes I \u"lsualize‘

Classifier

NaiveBayes
Test options Classifier output
() Use training set === Summary === =
(71 Supplied test set Set...
B Correctly Classified Instances 1590 79.5 %
l @) Cross-validation  Folds | 10 Incorrectly Classified Instances 410 20.5 3
(7) Percentage split o 66 Kappa statistic 0.59
Mean absclute error 0.2228
[ More options.... ] Root mean sguared error 0.396
Relative absolute error 44,5573 %
(Nom) @@dass@@ - l Root relative aguared error 79.1907 %
Total Number of Instances 2000

Result list {right-dick for options)

=== Detziled Accuracy By Class ===

11:23:33 - bayes.NaiveBayes

TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Are:

0.764 0.174 0.814 0.764 0.788 0.882
0.826 0.236 0.778 0.826 0.801 0.882
Weighted Avg. 0.795 0.205 0.796 0.795 0.795 0.882

=== Confusion Matrix ===

a b <— classified as ik
764 236 | a = neg El
174 826 | b = pos i

Status

OK wxn
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&) Weka Explorer

I ‘ Preprooessl Classify | Cluster I Associate | Select attribubesl \ﬁsualizel

Classifier

[ Choose ]|BayesianLogisticRegression D -TIS.0E-4-50.5-H1-¥ 0,27 -R R:0.01-316,3.16 -P 1 -F 2 -seed 1 -1 100 -N

Test options Classifier output

() Use fraining set === Summary ===

() Supplied test set sek...

I @ Cross-validation  Folds E

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances

. Kappa statistic
Percentage split %
w) ERes : Mean absolute error
[ More options. .. ] Root mean squared error
Relative abaclute error
l (Nom) @@dess@@ - l Root relative sguared error

Total Number of Instances

Result list (right-dlick for options)
11:23:33 - bayes.NaiveBayes

Stop
=== Detailed Rccuracy By Class

TP Rate FP Rate

icRegression 0.797 0.182
0.808 0.203

Weighted Avg.  0.803 0.198

=== Confusion Matrixz ===

a2 b <-- classified as
797 203 | a = neqg
192 808 | b = pos

“ m

-
1605 &0.25 %
3385 19.75 %
0.605
0.1975
0.4444
39.5 %
88.8819 %
2000
Precision Recall F-Measure ROC Ar
0.808 0.797 0.801 0.8cC |
0.79% 0.808 0.804 0.8c
0.803 0.803 0.202 0.ac |

m

4

Status
OK

FWEI{& Explorer

Preprocess| Classify | Cluster I Assodate | Select attribuhesl \ﬁsualize|

Classifier

[ Choose ]|EomplementNaiveBayes-S1.0

Test options Classifier output

() Use training set === Summary ===

() Supplied test set EE

Cross-validation  Folds D

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances

) Percentage spit o Kappa statistic
Mean absolute error
[ More options... ] Root mean squared error
Relative absolute error
l {Nom) @Edass@@ — l Root relative sgquared error

Total Number of Instances

Result list (right-click for options)
11:23:33 - bayes.NaiveBayes

Stop
=== Detailed Accuracy By Class

X - . TP Rate FP Rate

11:24:34 - bayes.BayesianLogisticRegression 0,781 0.177
11:25:04 - bayes.ComplementMaiveBayes " "

0.823 0.21%

Weighted Awvg. 0.802 0.198

=== Confusion Matrix

1604 g80.2
396 19.8
0.604
0.198
0.445
39.6 %
58.9944 %
2000
Frecision Recall F-Measure
0.815 0.781 0.798
0.75 0.823 0.808
0.803 0.802 0.802

%
%

ROC Ar
0.8C
0.8C
0.8C

a b <-- classified as
781 219 | a = neg
177 823 | b = pos
'l 1 3
Status
QK
- =
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FWEI{& Explorer

Preprooess| Classify | Cluster I Assodate | Select attributesl \l"lSLIa|iZE|

Classifier

[ Choose ]|NaiveBayesMuItinomiaI

Test options

() Use training set

() Supplied test set EE

Classifier output

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1804 g80.2
Cross-validation  Folds D Incorrectly Classified Instances 396 19.8
) Percentage split o Kappa statistic 0.604
Mean absolute error 0.2608
[ Mare options. .. ] Root mean squared error 0.372
Relative absclute error 52.1142 %
l(Nom) @aEdass@@ — l Root relative sgquared error 74.4041 %
Total Number of Instances 2000
=== Detailed Accuracy By Class ===
Result list (right-click for options) v
Eiii:—tayes.:awesayfs isticR, . TP Rate FF Rate Frecision Recall F-Measure
o aYes.Bayesian ogstRedression 0.781 0.177 0.815 0.781 0.798
:25:04 - bayes. ComplementiaiveBayes
- " " " 0.823 0.21% 0.75 0.823 0.808
32 - bayes.NaiveBayesMultinomial
Weighted Awvg. 0.802 0.198 0.803 0.802 0.802

=== Confusion Matrix

%
%

ROC Ar
0.88
0.88
0.88

a b <-- classified as E
781 219 | a = neg
177 823 | b = pos S
'l 1 3
Status
QK

F Weka Explorer

reprooess| Classify | Cluster I Associate I Select attributesl \ﬁsualize|

Classifier

[ Choose ]|BayesNel: -0 - weka, classifiers.bayes.net.search.local K2 -- -P 1 -5 BAYES -E weka,classifiers, bayes.net.estimate, SimpleEstimator -- -4 0.5

Test options Classifier output
(7) Use training set Correctly Classified Instances 1570 78.5
) Supplied test set Set... Incorrectly Classified Instances 430 21.5
B Kappa statistic 0.57
Cross-validation  Folds D Mean absclute error 0.2697
() Percentage spiit oy, Root mean sguared error 0.3882
Relative absclute error 53.9434 %
[ Mare options. .. ] Root relative sgquared error T77.648 %
Total Number of Instances 2000
l (Nom) @@dclass@@ - l
=== Detailed Accuracy By Class ===
) ) ) . TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
Result list (rblght-d|d<.for options) 0.757 0187 0,802 0757 0.779
Eji::'ba"es':a'"esa"fs - ) 0.813 0.243 0.77 0.813 0.791
FETI% - DAYes DAYESANLOQISUCREAESSION) | s hted Avg.  0.785 0.215 0.7286 0.785 0.785

11:25:04 - bayes.ComplementiaiveBayes
11:25:32 - bayes.NaiveBayesMultinomial
55 - bayes.BayesNet

=== Confusion Matrix

a b <-- classified as
757 243 | a = neg
187 813 | b = pos

I

%
%

ROC Ar
0.8¢
0.8¢
0.8¢

m

4

Status
O
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Anexo 2.- Pruebas Utilizando Dataset en espafiol con archivos separados y Cross-validation

i ——— s

[ Preprocess | Classify | duster | Assodiate | select attrbutes | visualize
Classifier

£ Weka Explorer

[ Choose ]|NaiveBayes |

Test options Classifier output
(7) Use training set === Summary === i
(7 Supplied test set Set...
B Correctly Classified Instances 318 79.5 %
@ Cross-validation ~ Folds IZI Incorrectly Classified Instances g2 20.5 %
(7) Percentage split o, Kappa statistic 0.59
Mean absolute error 0.2156
[ More options... ] Root mean squared error 0.3903
Relative absolute error 43.1168 %
l(Nom) Eadass@a - l Root relative squared error T78.0643 % f
Total Humber of Instances 400
Start Stop

=== Detailed RZccuracy By Class ===
Result list {right-dick for options) ¥Ry

10:19:39 - bayes.NaiveBayes

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Are:

0.8 0.21 0.792 0.8 0.796 0.894
t 0.79 0.2 0.798 0.79 0.794 0.894
Weighted Avg. 0.795 0.205 0.795 0.795 0.795 0.894

=== Confusion Matrix ===

+ a b <-- classified as
160 40 | a = negativos E
42 158 | b = Positivos il
4 1 L3
} Status
oK

T e | )
| Preprocess| Classify | Cluster I Associate I Select ath'ibubesl \l"lSLIa]JZE|

Classifier
[ Choose ]|BayesianLogisticRegression -D-TIS.0E-4-50.5-H1-% 0,27 -R R:0.01-316,3. 16 -P 1 -F 2 -seed 1 -1 100 -N |

&3 Weka Explorer

Test options Classifier output
() Use training set === Summary === -
() Supplied test set Selne
N Correctly Classified Instances 334 83.5 ]
Cross-validation ~ Folds @ Incorrectly Classified Instances 66 16.5 % |
r ) Percentage split o, Kappa statistic 0.67
Mean absoclute error 0.165
[ Mare options... ] Root mean squared error 0.4062
Belative absclute error 33 %
l (Nom) @@dass@@ » | |Boot relative squared error 81.2404 %
k Total Number of Instances 400 "
Start Stop |
Result list (right-dlick for options) === Detailed Accuracy By Class ===
Eqisﬁdj__eqremm TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Ar
} = = 0.87 0.2 0.813 0.87 0.841 0.82
0.8 0.13 0.88 0.8 0.829 0.82
Weighted Awvg. 0.835 0.145 0.837 0.835 0.835 0.82

=== Confusion Matrix ===

m

a b <-- classified as

+ 174 26 | a = negativos
40 160 | b = Positives i
1 [1[} + g
Status
QK
- =
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&) Weka Explorer -

| Preprocess| Classify | Cluster I Associate | Select attributesl \c"lsua]jze|

Classifier

[ Choose ]|EomplementNaiveBayes-S1.0

Test options Classifier output
() Use training set === Summary ===
() Supplied testset | Set... |
B —_—— Correctly Classified Instances 345
(@ Cross-validation  Folds D Incorrectly Classified Instances 55
) Percentage split o Kappa statistic 0.725
Mean absclute error 0.1375
[ Mare options. .. ] Root mean squared error 0.3708
Relative absolute error 27.5 %
l(Nom) B@Edass@@ — l Root relative squared error 74,162 %
Total Humber of Instances 400
[ Start ] Stop |
=== Detailed Accuracy By Class ===
Result list {right-click for options) v
ﬁ;iz —I;ayes.:alvesay:s isticR, . TF Rate FF Rate Frecision Recall
S e e ey 0.875 0.15 0.854 0.875
:34 - bayes.ComplementMaiveBayes
0.85 0.125 0.872 0.85
Weighted Awvg. 0.8683 0.138 0.863 0.863

=== (Confusion Matrix

a b <-- classified as
175 25 | a = negativos
30 170 | b = Positivos

4 LIS

86.25
13.75

F-Measure
0.864
0.861
0.862

ROC Rr
0.8¢
0.8¢
0.8¢

m

&) Weka Explorer

| Preprooess| Classify | Cluster I Associate | Select attributesl \ﬁsua]jze|

Classifier

[ Choose ]|NaiveBayesMuItinomiaI

Test options

Classifier output

() Use training set === Summary ===
() Supplied testset | Set... |
B —_—— Correctly Classified Instances 345
Cross-validation  Folds D Incorrectly Classified Instances 55
() Percentage spiit oy, Kappa statistic 0.725
Mean absolute error 0.2062
[ Mare options. .. ] Root mean sgquared error 0.318
Relative absclute error 41.2379 %
l(Nom) @aEdass@@ — l Root relative squared error 63.6077 %
Total Number of Instances 400
[ Start ] | Stop
=== Detailed Accuracy By Class ===
Result list {right-dlick for options) ¥R
ﬁ;iz —I;ayes.:alvesay:s isticR, . TP Rate FP Rate Precision Recall
:20:19 - bayes.BayesianLogisticRegression
0.875 0.15 0.854 0.875
10:20:34 - bayes.ComplementiaiveBayes
—— " P 0.85 0.125 0.872 0.85
.MaiveBayesMultinomial
Weighted Zwvg. 0.8683 0.138 0.863 0.863

=== Confusion Matrix

a b <-- classified as
175 25 | a = negativos
30 170 | b = Positivos

4 LIS

86.25
13.75

F-Measure
0.864
0.861
0.862

%

ROC Ar
0.594
0.594
0.594

m

EN

Status

O
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&3 Weka Explorer

| Preprooess| Classify | Cluster I Associate I Select atlribuhesl \ﬁsualize|
Classifier

[ Choose ]|BayesNet -0 -0y weka, classifiers.bayes, net.search.local K2 -- -P 1 -5 BAYES -E weka. classifiers. baves. net.estimate, SimpleEstimator -- -4 D.5|

Test options Classifier output
() Use training set === Summary === B
() Supplied test set EEEo
Correctly Classified Instances 214 53.5 g
| Cross-validation  Folds |10 Incorrectly Classified Instances 186 46.5 H
() Percentage split o, |66 Kappa statistic 0.07 I
Mean absolute error 0.4371
[ More options... ] Root mean squared error 0.507
Relative absclute error 97.4234 %
l(Nom) @@Edass@@ + | |Boot relative sguared error 101.3995 %
Total Number of Instancea 400

=== Detailed Accuracy By Class ===

Result list (right-dlick for options) [

10:15:38 - bayes.NaiveBayes ) TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Ar
10:20:19 - bayes.BayesianLogisticRegression

10:20:34 - bayes,ComplementiaiveBayes g'iz g':: g-:j g-ié g-g:z g.::
10:20:49 - bayes.NaiveBayesMultinomial i . - . . . .
10 01 - bayes.Bayeshiet Weighted Zwg. 0.535 0.485 0.58 0.535 0.459 0.54

=== Confusion Matrix ===

m

a b <-- classified as i

182 18 | a = negativos

188 32 | b = Positivoa E|

] T 3
Status

Anexo 3.- Pruebas Utilizando Dataset en Inglés con archivos separados y Percentage split.

F - — - — — B
&) Weka Explorer E@g

| Preprooess| Classify | Cluster I Assodate | Select attributesl \ﬁsualize|
Classifier

[ Choose ]|NaiveBayes |

Test options Classifier output
() Use training set === Summary === -~
(7 Supplied test set SEkle
Correctly Classified Instances 550 80.8824 %

(0) Cross-validation ~ Folds |10 Incorrectly Classified Instances 130 19.1176 %

Percentage split o |66 Kappa statistic 0.6176
Mean absolute error 0.2211
[ Mare options. .. ] Root mean squared error 0.3942
Relative absclute error 44,2168 %
l(Nom) @aEdass@@ — l Root relative squared error TE.8396 %
Total Number of Instances 880

Result list {right-dlick for options)

10:20:00 - bayes.MaiveBayes TP Rate FT Rate

=== Detailed Accuracy By Class ===

Frecision BRecall F-Measure ROC Are:

0.79% 0.1&82 0.814 0.79% 0.807 0.881
0.818 0.201 0.804 0.818 0.811 0.881
Weighted Awg. 0.809 0.191 0.809 0.809 0.809 0.881

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
271 &2 | & = neg E|
&2 279 | b = pos

4 I »

Status

O
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-
&) Weka Explorer

| Preprocess| Classify | Cluster I Associate | Select attributesl \ﬁsualizel

Classifier

[ Choose ]|NaiveBayesMuItinomiaI

Test options Classifier output
(7) Use training set === Summary === &
() Supplied test set R
Correctly Classified Instances 544 =la %
(D) Cross-validation  Folds Incorrectly Classified Instancea 136 20 B
Percentage split % Kappa statistic 0.6
- Mean absolute error 0.258
[ FIEETLSTE ] Root mean squared error 0.3713
Relative absolute error 51.6059 %
I(Norn) @adass@@ - l Root relative squared error T4.2672 %
Total Humber of Instances a&0
=== Detailed Accuracy By Class ===
Result list {right-dick for options) ¥ By
TF Rate FP Rate Precizion BRecall F-Measure ROC Are:
10:22:27 - bayes.NaiveBayesMultinomial i
0.782 0.182 0.81 0.782 0.796 0.887
0.818 0.218 0.79 0.818 0.804 0.887
Weighted Zwg. 0.8 0.2 0.8 0.8 0.8 0.887
=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified a=s E
265 T4 | a = neg
62 279 | b = pos =
4 m 2
Status
OK
=
r — — — —
&) Weka Explorer @M
| Preprooess| Classify | Cluster | Associate | Select attributes I \c"lsuahze|
Classifier
[ Choose ]|EnmplementNaiveBayes -5 1.0 |
Test options Classifier output
(7) Use training set === Summary === -
() Supplied test set e
B Correctly Classified Instances 544 g0 %
(7) Cross-validation ~ Folds Incorrectly Classified Instances 136 20 %
Percentage split o -E Kappa statistic 0.6
Mean absolute error 0.2
[ More options... ] Root mean sguared error 0.4472
Relative absclute error 35.9998 %
I(N‘,m} E@dass@@ » || Root relative sguared error £9.4422 %
Total Hurber of Instances 680
=== Detailed Accuracy By Class ===
Result list {right-click for options) TEY
ﬁiiigg—:ayes.:a!ve:aye; " ial TP Rate FP Rate Preciszion Recall F-Measure ROC Rre:
ot o 0.782 0.182 0.81 0.782 0.796 0.8
10:22:48 - bayes.ComplementNaiveBayes
0.818 0.218 0.79 0.818 0.804 0.8
Weighted Rwvg. 0.8 0.2 0.8 0.8 0.8 0.8
=== Confusion Matrix ===
a b «<-- classified as E
265 T4 | a = neg
&2 279 | b = pos i
4 n 3
Status
oK
=
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&3 Weka Explorer

| Preprocess| Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | visualize |
Classifier
[ Choose ]|BayesianLogisticRegression -0 -TI5.0E-4 -5 0.5 -H1-Y 0,27 -R R:0.01-316,3.16 -P 1 -F 2 -seed 1 -1 100 -H |
Test options Classifier output
7 Use training set === Summary === E
() Supplied test set Set.. X
Correctly Classified Instances 548 B0.2941 %
(7) Cross-validation ~ Folds |10 Incorrectly Classified Instances 134 19.7059 %
Percentage split o |56 Happa statistic 0.8059
Mean absclute error 0.1971
[ More options. .. ] Root mean squared error 0.4439
Relative absolute error 39.4118 %
l (Nom) @@dass@@ - l Root relative sguared error 88.7821 %
Total Number of Instances &80
=== Detailed Accuracy By Class ===
Result list {right-dick for options) ¥RV
ﬁ:i:gg':ayes':af"eg“e; N TP Rate FP Rate DPrecision Recall F-Measure ROC Ar
feciss bayes Aavesayes iitinoma 0.205 0.199 0.801 0.805 0.203 0.8C
10:22:43 - bayes. ComplementiaiveBayes
. o " 0.801 0.195 0.805 0.801 0.803 0.&8C
10:23:05 - bayes.BayesianLogisticRegression
Weighted Avg. 0.803 0.137 0.803 0.803 0.803 0.8C
=== Confusion Matrix === e
a b <-- classified as £
273 66 | a = neg
88 273 | b = pos E
< [ 2
Status
oK
=
= — — —

-
&) Weka Explorer

| Preprooess| Classify | Cluster | Assodate | Select attributesl \c"lsualize|

Classifier

[ Choose ]|BayesNet -Dr -3 weka classifiers. bayes.net, search.local K2 -- -P 1 -5 BAYES -E weka. classifiers.bayes.net, estimate, SimpleEstimator -- -4 D.5|

Test options

() Use training set

() Supplied test set ek
() Cross-validation  Folds |10
Percentage split % |66
[ More options... ]
l {Nom) @@dass@@ - l

Result list (right-dlick for options)

10:20:00 - bayes.MaiveBayes

10:22:27 - bayes.NaiveBayesMultinomial
10:22:48 - bayes.ComplementiaiveBayes
10:23:05 - bayes.BayesianLogisticRegression
10:23:20 - bayes.BayesNet

Classifier output
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 512 75.2941 %
Incorrectly Classified Instances 168 24.7059 %
Kappa statistic 0.505%
Mean absolute error 0.2954
Root mean sguared error 0.4108
Relative absolute error 59.0892 %
Root relative sguared error 82.1617 %
Total Number of Instances L3=11]
=== Detailed RAccuracy By Class ===
TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Ar
0.77 0.264 0.744 0.77 0.757 0.84
0.738 0.23 0.763 0.738 0.74%9 0.84
Weighted Awvg. 0.753 0.247 0.753 0.753 0.753 0.84

=== (Confusion Matrix

a b «<-- classified as
261 78 | a = neg
90 251 | b = pos

4 n

Status

0K

78



Anexo 4.- Pruebas Utilizando Dataset en espafiol con archivos separados y Percentage split.

&) Weka Explorer -

| Preprooess| Classify | Cluster I Associate | Select attributesl \ﬁsualize|

Classifier

[ Choose ]|NaiveBayes

Test options
() Use training set
() Supplied test set
() Cross-validation  Folds

Percentage split

SRR

o

Classifier output

=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

[ More options...

Mean absolute error
] Root mean sgquared error

Relative absclute error

l (Mom) @@dass@@

Root relative sguared error
Total Number of Instances

4

Result list {right-dlick for options)
02 - bayes.MaiveBayes

Stop

=== Detailed Accuracy By Class

TF Rate FF Rate

0.851 0.275

0.725 0.145

Weighted Zwvg. 0.787 0.211

Confusion Matrix

a b <-- clasaified as
57 10 | & = negativos
19 50 | b = Positivos

4 LIS

107 TE.6765 %
29 21.3235 %
0.5743
0.2135
0.3942
42,6938 %
78.8226 %
136
Frecision Recall F-Measure ROC RAre
0.75 0.851 0.797 0.9
0.833 0.725 0.775 0.9
0.792 0.787 0.786 0.9

Status
O

& Weka Explorer

T wm—— |

| Preprocess| Classify | Cluster | Associate | Select attributesl \ﬂsualize|

Classifier

[ Choose ]|BaresianLogisticRegression -D-TIS.0E-4-50,5-H1-¥ 0,27 -RR:0.01-316,3.16 P 1 -F 2 -seed 1 -1 100 -1

Test options
() Use fraining set
() Supplied test set

Set...

() Cross-validation  Folds

Percentage split

%o |

Classifier output

=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absclute error

[ More options...

] Root mean squared error

Relative absolute error

l (Nom) @@dass@@

Root relative sguared error
Total Number of Instances

Result list (right-dlick for options)

Stop

=== Detailed Accuracy By Class

02 - bayes.NaiveBayes
& - bayes.BayesianLogis!

legression

TF Rate FF Rate

0.881 0.275

0.725 0.119

Weighted Avg. 0.801 0.198

Confusion Matrix

a b <-- classified as
58 &8 | a = negativos
19 50 | b = Positivos

4 m

109 20.1471 %
27 19.8529 %
0.68038
0.1985
0.4458
39.7015 %

29.1009 %

136

Precision Recall F-Measure
0.756 0.881 0.814
0.8682 0.725 0.787
0.81 0.801 0.8

ROC Ar
0.8c
0.8C
0.8C

Status
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| Preprocess | Classify | Cluster | Associate | select attributes | visualize |
Classifier

[ Choose ]|EomplementNaiveBayes -51.0 |

Test options Classifier output
() Use training set === Summary === B
(7) Supplied test set | Set... |
- SSaa— Correctly Classified Instances 121 88.9706 %

() Cross-validation ~ Folds Incorrectly Classified Instances 15 11.0294 % N
@ Percentage split o Kappa statistic 0.7795 I

Mean absolute error 0.1103
[ More options... ] Root mean squared error 0.3321
Relative absclute error 22,0584 %
l(Nom) B@dass@@ — ] Root relative sgquared error 66.4119 %
Total Number of Instances 136
[ Start | Stop |

=== Detailed Accuracy By Class ===
Result list {right-dlick for options) ¥y

10:23:02 - bayes.MaiveBayes
10:23:16 - bayes.BayesianLogisticRegression

TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Ar

- - - 0.91 0.13 0.871 0.91 0.831 0.8t
23:36 - bayes.ComplementhMaiveBayes

0.87 0.09 0.909 0.87 0.829 0.8c¢

Weighted Zwvg. 0.89 0.11 0.591 0.89 0.89 0.8%

=== {onfusicn Matrix ===

a b «-- classified as 5

8l & | a = negativos
9 680 | b = Positivos |
4 L) 3
Status
=

“
e e—C T
| Preprocess| Classify | Cluster I Associate I Select attribuhesl 'u"lsualjze|
Classifier
[ Choose ]|NaiveBayesMuItinomial |
Test options Classifier output
.::) Use training set === Summary === B
(©) Supplied testset | Set... |
- —_—— Correctly Classified Instances 121 88.9706 %

(0) Cross-validation  Folds Incorrectly Classified Instances 15 11.0294 %
@ Percentage split o Kappa statistic 0.7795 I

Mean absoclute error 0.214%
[ More options... ] Root mean sguared error 0.308
Relative absolute error 42.9747 %
I(Nm-,) @@dass@@ - ] Root relative aguared error 61.5937 %
Total Number of Instances 136
[ Start | Stop |

=== Detailed Accuracy By Class ===
Result list {right-click for options) v

10:23:02 - bayes.MaiveBayes
10:23:16 - bayes.BayesianLogisticRegression

TP Rate FE Rate Frecision Recall F-Measure ROC Ar

0.91 0.13 0.871 0.91 0.891 0.9%
10:23:36 - bayes.ComplementMaiveBayes
" " " 0.87 0.09 0.909 0.87 0.889 0.9t
: laiveBayesMultinomial
Weighted Zvg. 0.89 0.11 0.891 0.29 0.29 0.9=

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified a3

8l & | a = negativos
9 680 | b = Positivos |
4 L) 3
Status
* o]
= -
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&3 Weka Explorer

| Preprocess | Classify | Cluster | Associate | select attributes | visualize |

Classifier

[ Choose ]|BayesHet -0 -0 weka, classifiers baves net.search.local K2 -- -P 1 -5 BAYES -E weka.classifiers.bayes.net . estimate, SimpleEstimator -- -4 D.5|

Test options

Classifier output

() Use training set
() Supplied test set Set...

() Cross-validation  Folds
(@) Percentage split %

[ More options... ]

d

l (Nom) @@dass@@

Result list {right-dlick for options)

10:23:02 - bayes.MaiveBayes

10:23:16 - bayes.BayesianLogisticRegression
10:23:36 - bayes.ComplementiaiveBayes
10:23:50 - bayes.NaiveBayesMultinomial

10:24:06 - bayes.BayeshNet

Stop

=== Jummary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kazppa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absclute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class

TF Rate FP Rate
1 1
0 0
Weighted Zwvg. 0.493 0.493

Confusion Matrix

67 49,2647 %
a9 50.7353 %
0
0.5001
0.5001

100 %

100.0001 %

138

Precision Recall F-Measure

0.493 1 0.66

a a a

0.243 0.483 0.325

ROC Ar
0.5
0.5
0.5

a b <-- classified as E

87 0 | a = negativos
69 0 | b = Positivos El
4 1 »

Status

oK

-— 1 -
Anexo 5.- Pruebas de polaridad con datos reales de la plataforma MOODLE utilizando Cross-

Validation.

. &3 Weka Explorer L

Prepmoess| Classify | Cluster I Associate I Select attribubesl \ﬂsualize|

Classifier

[ Choose ]|NaiveBayesMuItinomial

Test options
(7 Use training set

() Supplied test set SEE

Cross-validation  Folds E
() Percentage split %

Classifier output

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absclute error

[ Mare options... ]

-]

l (Nom) @@dass@@

Stop

Result list (right-dlick for options)

16 -bayes.NaiveBayes

:47 - bayes. NaiveBayesMultinomial

Root relative sgquared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class

TP Rate
0.75
0.304
0.861

FP Rate
0.096
0.25

Weighted Awg. 0.207

=== Confusion Matrix ===

a b
42 14 |
14 132 |

—
a
b

classified as
= negativos
= positivos

Precision
0.75
0.904
0.861

174
28
0.8541
0.2135
0.3203
53.118 %
71.5326 %
202

86.13686 %
13.8614 3%

Recall
0.75
0.904
0.861

F-Measure
0.75
0.904
0.861

ROC Rrei
0.882
0.882
0.882
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&3 Weka Explorer E;L'

Prepmcess| Classify | Cluster I Associate | Select attributesl \ﬁst.lalize‘

Classifier

[ Choaose ]|NaiveBayesMuItianial

Test options
() Use training set

() Supplied test set Set...

(@) Cross-validation  Folds EI
%

() Percentage split

Classifier output

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean sguared error
Relative absclute error

[ More options...

] Root relative squared error

l (Nom) @@dass@@

Total Number of Instances
M l

=== Detailed Accuracy By Class

Result list {right-click for options)

Stop

TF Rate FF Rate

16:18:36 - bayes.NaiveBayes
16:18:47 - bayes.NaiveBayesMultinomial

0.036 0

1 0.5964
Weighted Avg. 0.733 0.697
=== Confusion Matrix ===

a b «-- classified as
2 54 | a = negativos
0 148 | b = positivos

Frecision

148
54
0.0508
0.3628
0.4055
90.2761 %
90.5555 %
202

73.2673 %
26.7327 %

Recall
1 0.036
0.73 1

0.805 0.733

F-Measure
0.089
0.544
0.629

ROC Rre
0.904
0.304
0.504

| Prepfocess| Classify | Cluster I Associate I Select attribuhesl 'u"lwalize|

Classifier

[ Choose ]|EomplementNaiveBayes -51.0

Test options

Classifier output

() Use training set
() Supplied test set Set...

(@ Cross-validation  Folds E
) Percentage split %

[ More options. .. ]

l (Nom) @@dass @@ -

Result list {right-click for options)
16:18:36 - bayes.MaiveBayes
16:18:47 - bayes.NaiveBayesMultinomial

Stop

16:19:42 - bayes.ComplementMaiveBayes

=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Boot mean aquared error
Relative absolute error

RBoot relative sguared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class

TF Rate FP Rate
1 0.897
0.103 a
Weighted Avg. 0.351 0.24%

=== Confuszicn Matrix ===

a b <«-- classified as
=1 o a = negativos
131 15 | b = positivos

4 L]

71 35.1485 %
131 64,8515 %
0.0597
0.6485
0.8053
161.3493 %
179.8485 %
202
Precision Recall F-Measure
0.295 1 0.481
1 0.103 0.186
0.208 0.351 0.242

ROC Are:
0.551
0.551
0.551

m

Status
oK
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&3 Weka Explorer

| Preprocess | Classify | Cluster | Associate | select attributes | visualize |
Classifier
[ Choose ]|BayesianLogisticRegression -D-TIS.0E-4 -50.5-H1 -V 0.27 -R R:0.01-316,3.16 -P 1 -F 2 -seed 1 -1 100 -N |
Test options Classifier output
() Use training set === Summary ===
() Supplied test set Set...
- Correctly Classified Instances 178 88.1188 3
@ Cross-validation  Folds D Incorrectly Classified Instances 24 11.8812 3
7) Percentage split oy, Kappa statistic 0.7099
_ Mean absolute error 0.1188
[ More options... ] Root mean squared error 0.3447
Relative absclute error 29,5802 % I
l(Nom) B@dass@@ — ] Root relative sgquared error T6.97958 %
Total Number of Instances 202
=== Detailed Accuracy By Class ===
Result list {right-dlick for options) ¥y
Efﬁfiﬁ'za"es':af"eg“e; o TP Rate FE Rate Precision Recall F-Measure ROC Ar
Fisis - hayes alvesayestuinomia 0.821 0.096 0.767 0.821 0.793 o.ge ||
16:19:42 - bayes.ComplementiaiveBayes
: — : 0.904 0.17% 0.93 0.904 0.917 0.8¢
2 - bayes.BayesianLogisticRegression
Weighted Zwvg. 0.881 0.1568 0.584 0.881 0.882 0.8¢
=== {onfusicn Matrix === =
a b <-- classified as
48 10 | a = negativos
14 132 | b = positiwvos El
4 i 3
Status
oK
=

Anexo 6.- Pruebas de polaridad con datos reales de la plataforma MOODLE utilizando Percentage Split.

| Preprooess| Classify | Cluster I Associate I Select attributesl \c"lsualize|
Classifier

&) Weka Explorer

[ Choose ]|NaiveBayes

=== Confusion Matrix ===

Test options Classifier output
() Use training set === Summary === -~
(7 Supplied test set Set...
- Correctly Classified Instances 63 91.3043 %
(D) Cross-validation  Folds Incorrectly Classified Instances & 8.6957 %
® Percentage split o Kappa statistic 0.8
Mean absolute error 0.2052
[ Mare options. .. ] Root mean squared error 0.2738
Relative absclute error 50.2093 %
l (Nom) @@dass@@ — l Root relative sguared error a0.6024 %
Total Number of Instances 69
=== Detailed Zccuracy By Class ===
Result list (right-dick for options) v
e e e TS TF Rate FF Rate Frecision Recall F-Measure ROC Rre:
0.905 0.083 0.828 0.905 0.864 0.951
0.917 0.095 0.957 0.917 0.9368 0.953
Weighted Awvg. 0.913 0.092 0.917 0.913 0.914 0.952

m

a b «-- clasgzified as
13 2 | a = negativos
4 44 | b = positivos S
'l T 3
Status
QK
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& Weka Explorer -

| Preprooess| Classify | Cluster I Assodate | Select attributesl \l"lSLIaliZE|

Classifier

[ Choose ]|BayesianLogisticRegression -D-TIS.0E-4-50.5-H1-¥ 0,27 -R F:0.01-316,3,16 -P 1 -F 2 -seed 1 -1 100 -N

Test options
() Use training set
() Supplied test set

R

() Cross-validation ~ Folds

Percentage split

%o |

[ More options...

Classifier output

=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean sguared error

l (Nom) @@dass@@

Relative absclute error
l Root relative sguared error
Total Number of Instances

Start Stop

Result list (right-click for options)

=== Detailed Accuracy By Class

16:26:12 - bayes.NaiveBayes

TP Rate FF Rate

0.952 0.083

0.917 0.048

Weighted Awvg. 0.928 0.058

=== Confusion Matrix

64 92.7536 %
5 T7.2484 %
0.8355
0.0725
0.2692
17.7305 %
58.308 %
69
Frecision Recall F-Measure ROC
0.833 0.952 0.889
0.978 0.917 0.948
0.934 0.928 0.929

m

£J Weka Explorer

a b <-- classified as
20 1 | & = negativos
4 44 | b = positivos E|
4 I ¥
Status
QK

| Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | visualize |

Classifier

[ Choose ]|NaiveBayesMuItinomia|

Test options

() Use training set

() Supplied test set Set...

Cross-validation  Folds

Result list {right-dlick for options)

16:26:12 - bayes.NaiveBayes
16:27:14 - bayes.BayesianLogisticRegression
16:27:29 - bayes.MaiveBayesMultinomial

Percentage split %
[ More options... ]
l (Nom) @@dass@@ - ]
Start Stop

Classifier output

=== Summary =—=

Correctly Classzified Inatances
Incorrectly Classified Instances
Keppa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relatiwve zguared error
Total Number of Instances

Detailed Rccuracy By Class

TP Rate FP Rate
0.095 a
1 0.905
Weighted Zwvg. 0.725 0.629

=== Confusion Matrix

50 T2.4838 3
13 27.5362 %
0.1277
0.3669
0.4144
29.7649 %
E9.7644 %
69
Frecision Recall F-Measure
1 0.085 0.174
0.716 1 0.835
0.803 0.725 0.634

ROC Ar
0.8%
0.8%
0.8%

m

a b <-- clazsified as
2 1% | a = negativos
048 | b = positivos E|
1 i 3
Status
0K
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&) Weka Explorer

| Preprocess| Classify | Cluster I Associate | Select attributes I \ﬁsualize|

Classifier

[ Choose ]|EomplementNaiveBayes -51.0

Test options

Classifier output

() Use training set === Summary === -
(™) Supplied test set Sek...
Correctly Classified Instances 24 34.7828 %
(C) Cross-validaton ~ Folds |10 Incorrectly Classified Instances 45 65.2174 %
Percentage split % |66 Kappa statistic 0.0058
Mean absolute error 0.8522
[ More options... Root mean aquared error 0.8076
Relative absclute error 159.5745 % I
l (Nom) @@dass@@ — l Root relative squared error 174.9239 %
Total Number of Instances 69
=== Detailed Accuracy By Class ===
Result list (right-dick for options) ¥Ry
E’ig ’ ]j - Ea"es':a"’esa"fs R TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Ar
:27:14 - bayes.BayesianLogisticRegression
0.305 0.8948 0.308 0.905 0.458 0.5C
16:27:29 - bayes. NaiveBayesMultinomial F
" 0.104 0.095 0.714 0.104 0.182 0.5C
mplementMaiveBayes
Weighted Avg. 0.348 0.339 0.5% 0.348 0.2688 0.5C

=== Confusion Matrix

a b <-- classified as
18 2 | & = negativos
43 5 | b = positivos
4 m

m

Status
oK

Bk

Anexo 7.- Pruebas de clasificacion de sentimientos con datos reales de la plataforma MOODLE

utilizando Percentage Split.

@ weezpoe

Preprocess| Classify | Cluster | Associate | Select atiributes | Visualize|

Classifier

[ Choose HNaiveBayes

Test options

() Use training set

Classifier output

Result list (right-dick for options)

() Supplied test set Set...

() Cross-validation  Folds |10

(@) Percentage split % |66

[ More options... ]
(Nom) @@dass@@ N7

16:13:50 - bayes.MaiveBayes

16:14: 28 - bayes.NaiveBayesMultinomial
16:14:46 - bayes.ComplementiaiveBayes
- bayes.MaiveBayes

=== EVEIUSTION 0N CE3T 3pliT ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 59 T5.641 %

Incorrectly Classified Instances 19 24.359 %

Kappa statistic 0.5244

Mean absclute error 0.0993

Root mean squared error 0.2212

Relative absoclute error 51.0899 %

Root relative sguared errocr 70.1786 %

Total Number of Instances 78

=== Detailed Accuracy By Class =—=

TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area

1 0.559 0.898 1 0.822 0.888
0.318 0 1 0.318 0.483 0.866
1 1} 1 1 1 1
0 0 i i 0 0.766
0.667 1} 1 0.667 0.8 0.92
1) 1) a a 1) 0.77

Weighted Awg. 0.756 0.315 0.791 0.756 0.708 0.886

== Confusion Matrix =—

<-- classified as
simpatia
angustia
frustracién

44 a

aburrimiento
= ansiedad

N =T =R R
coomooon
N =T =T == -}
cmMoooon
cCooooo M

b
c
d
e
£

(SR

= confusién

Class
simpatia
angustia
frustracion
aburrimiento
ansiedad
confusién

Status
OK
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| Preprocess| Classify | Cluster | Associate | Select attributes | visualize |

ka Explorer

Classifier

[ Choose ”NaiveﬂayesMultinomial

Test options Classifier output

- - === EVEIUATION Of TEST SpLIT ===
() Use training set E

=== Summary ===
() Supplied test set Set..

() Cross-validation Folds Correctly Classified Instances

Incorrectly Classified Instances
Percentage split Ed Kappa statistic

Mean absclute error

[ More options... ]
Root mean squared error
Relative absclute error
l (Nom) @@class @@ ~ || Root relative squared error
Total Number of Instances
=
Result list (right-dick for options) === Detailed Accuracy By Class ===
16:13:50 - bayes NaiveBayes
16:14:28 - bayes NaiveBayesMultinomial TE Rate FP Rate
16:14:46 - bayes, ComplementMaiveBayes 1 0.676
16:15:06 - bayes.NaiveBayes 0.318 0
0.667 0
i a
4] 0
a a
Weighted Avg. 0.705 0.382

=== Confusion Matrix ===

55 70.5128 %
23 25.4872 %

0.3935

0.1305

0.2478
66.8336 %
78.576 %
78

Brecision Recall F-Measure

0.657 1 0.793
1 0.318 0.483
1 0.667 0.8

i a a

a 0 0

a a a
0.723% 0.70% 0.645

a2 b c d e £ <-- classified as
44 0 0 0 0 0| a = simpatia
1S 7 0 0 0 0| b= angustia
2 0 4 0 0 01| c=frustracién
1 0 0 0 0 01 d= aburrimiento
3 00 0 0 0] e=ansiedad
2 00 0 0 0| f=confusibn

ROC Area Class

0.886
0.866
1

0.636
0.884
0.838
0.879

simpatia
angustia
frustracién
aburrimiento
ansiedad
confusién

Status
oK

© weosdoer e .

| Preprocess‘ Classify | Cluster I Associate I Select attributes I \flsual\zel

Classifier

| Choose |ComplementNaiveBayes -5 1.0

a

53 75.641
139 24.359
0.5244
0.0812
0.285
41.5847 %
30.412 %
78

Precision Recall F-Measure

.698 1 0.822
0.318 0.483
1 1
a 0
0.667 0.8
o a
.791 0.756 0.708

Test options Classifier output
() Use training set .
- Correctly Classified Instances
() Supplied test set Sek... Incorrectly Classified Instances
Cross-validation  Folds El Eappa statistic
Mean absclute error
Percentage spit % Root mean squared error
[ More options... ] Relative absolute error
Root relative squared error
Total Nurmber of Instances
(Nom) @@dass@@ -
=== Detailed Accuracy By Class =——
Result list (right-click for options) TF Rate FF Rate
16:13:50 - bayes.NaiveBayes 1 0.559
16:14:28 - bayes.NaiveBayesMultinomial 0.318 a
16:1: - bayes.ComplementMaiveBayes 1 a
6 - bayes.NaiveBayes a 4]
9 - bayes.NaiveBayesMultinomial 0.667 1]
ayes.ComplementMaiveBayes [} o0
16:24:12 - bayes NaiveBayes Weighted Lvg.  0.756 0.315
16:24:29 - bayes.NaiveBayesMultinomial
=== Confusion Matrix ===
a b c d e £ <-- classified as
44 0 0 0 0 0| &= simpatia
15 7 0 0 0 0| b= angustia
0 0 € 0 0 0| c=frustracién
1 0 0 0 0 0] d= aburrimiento
1 0 0 0 2 0] e =ansiedad
2 0 0 0 0 0| £=confusién
< m

%
%

ROC Rrea Class

0.721
0.659
1

0.5
0.833
0.5
0.721

simpatia
anguatia
frustracién
aburrimiento
anaiedad
confusién

Status
oK
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Anexo 8.- Pruebas de clasificacion de sentimientos con datos reales de la plataforma MOODLE

utilizando Percentage Split.

Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize

Classifier

[ Choose ”Naiveﬂayes

Test options

(7 Use training set

upplied test set Set...
ross-validaton  Folds 10
66

Classifier output

(Nom) @@dlass@@

Result list (right-dick for options)
ayes, MaiveBayes

=== DTFPECICIEd CroS5S-VALIOETION

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 177 T6.9565 %
Incorrectly Classified Instances 53 23.0435 %
Kappa statistic 0.526
Mean absolute error 0.1053
Root mean squared error 0.2253
Relative absolute error 54.8082 %
Root relative squared error 73.1087 %
Total Number of Instances 230
=== Detailed Zccuracy By Clas3a ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Claas
1 0.552 0.717 1 0.835 0.836 simpatia
0.4268 a 1 0.428 0.538 0.82 angustia
0.917 4] 1 0.917 0.957 0.957 frustracién
a a a a [ 0.617 gburrimiento
0.5 a 1 0.5 0.867 0.777 ansiedad
o 4] o o 4] 0.612 confusidn
Weighted Avg. 0.77 0.322 0.791 0.77 0.73 0.826
=== Confusion Matrix ===
a c d e £ <-- classified as
134 [1] 1] 1] 1] [ a = simpatia
39 29 4] 4] 4] (U] b = angustia
1 0 11 0 0 01| ¢= frustracién
5§ 0 0 0 0 0] d= aburrimiento
3 a a a 3 ol e = ansiedad
5 0 0 0 0 01 f£=confusién
4 .

Status
oK.

Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | visualize|

Classifier

[ Choose ]lN veBayesMultinomial

Test options
(%) Use training set

(@) Cross-validation  Folds |10

(7) Percentage split % |66

upplied test set Set...

[ More options...

(Nom) @@class@@

Result list {right-dick for options)

Classifier output
== STYETIIIE CrOSS-VALTOATION ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 177 76.9565 &
Incorrectly Classified Instances 53 23.0435 %
Kappa statistic 0.52¢6
Mean absolute error 0.1242
Root mean aguared error 0.2372
Relative absolute error 64.6137 &
Root relative squared error 76.9993 %
Total Number of Instances 230
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Rrea Class
1 0.552 0.717 1 0.835 0.851 simpatia
0.426 o 1 0.426 0.598 0.846 angustia
0.917 ] 1 0.917 0.957 0.98 frustracidn
0 a a a a 0.531 sburrimiento
0.5 ] 1 0.5 0.667 0.779 ansiedad
a a a 0 a 0.522 confusién
Weighted Rvg. 0.77 0.322 0.781 0.77 0.73 0.84
=== Confusion Matrix ===
a b c d e f <¢-- classified as
134 1] 1] 1] 1] (] = simpatia
39 29 4] 4] o (] angustia
1 o 11 a 0 [ frustracién
5 0 0 0 0 01 sburrimiento
3 4] 4] 0 3 (] ansiedad
s 0o 0 0 0 0l confusibn
O m

Status
oK
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0 v sree
| PrEpmcessl Classify | Cluster I Associate | Select ath'ibutesl Vlsuahzel
Classifier

I Choose ]l[nmplementNaiveBayes-Sl.EI

Test options Classifier output
T === STFETIIIEd CrOSS-VallOaTlln ===
=== Summary ===
Supplied test set Set...
Crossvalidation  Folds |10 Correctly Classified Instances 177 T6.9565 %
Incorrectly Classified Instances 53 23.0435 %
() Percentage spiit % |66 Kappa statistic 0.526
l More options... l Mean absolute error 0.0768
Root mean squared error 0.2771
Relative absolute error 39.9696 3
I (Nom) @@class@@ T Root relative squared error 89.9523 %
Total Nurber of Instances 230
Result list {right-click for options) === Detailed Zccuracy By Class ===
16:13: 50 - bayes,NaiveBayes
16: 14: 28 - bayes.NaiveBayesMultinomial TP Rate FP Rate Frecision Recall F-Measure ROC Area Claas
16:14:46 - bayes.ComplementiaiveBayes 1 0.552 0.717 1 0.835 0.724 simpatia
0.428 1) 1 0.428 0.598 0.713 angustia
0.917 1} 1 0.917 0.957 0.958 frustracitn
a 1} o a 1} 0.5 aburrimiento
0.5 1} 1 0.5 0.667 0.75 ansiedad
a a a a a 0.5 confusisn
Weighted Avg. 0.77 0.322 0.791 0.77 0.73 0.724
=== Confusion Matrix =—=
a b c d e f <-- clasaified a3
134 1] 1] 1] 4] (] a = simpatia
39 29 1] 1] 0 [ b = angustia
1 01 0 0 0] c = frustracién
3 [1] [1] [1] [1} Q| d = aburrimiento
3 1} 1} 1} 3 a | e = ansiedad
5 0 0 0 0 0] f = confusitn
4 ]

Status
oK

88



