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Resumen

En el presente trabajo se muestran los resultados obtenidos de la aplicacion del modelo
Iéxico sintactico a las opiniones dadas por estudiantes de la Facultad de Ciencias de la

Pistas Educativas Afio XXXV - ISSN 1405-1249
Certificado de Licitud de Titulo 6216; Certificado de Licitud de Contenido 4777; Expediente de Reserva 6 98 92

~228~



Pistas Educativas, No. 113, Octubre 2015. México, Instituto Tecnolégico de Celaya.

Computacion de la Benemérita Universidad Autonoma de Puebla, acerca de los
profesores que impartieron cursos en verano del 2015. Se confecciond un corpus
categorizado con las opiniones obtenidas de una encuesta aplicada. El corpus obtenido
permitid la confeccion de un modelo de clasificacién que permite detectar la polaridad de
opinion (positiva, negativa o neutra). Los resultados obtenidos desarrollando el modelo
con el 80% de las opiniones y probando con el 20% ofrecieron una precision del 65%.

Palabra(s) Clave(s): andlisis de sentimientos, mineria de opinion, modelo Iéxico

sintactico, proceso ensefianza-aprendizaje.

1. Introduccién

Descubrir el sentimiento que expresa un individuo ante un determinado servicio que
recibe, se ha vuelto muy importante, ya que es necesario desarrollar mecanismos
continuos para la mejora de cualquier proceso, a esto se le conoce como mineria de
opinion [11]. Parte importante de la mineria de opinidn es la deteccién de la polaridad del

texto que se esta escribiendo [12].

En la Facultad de Ciencias de la Computacién de la Benemérita Universidad Autonoma
de Puebla (FCC-BUAP), existe un indice de desercién cercano al 25% en los ultimos
afios [10,11], esto nos ha motivado a investigar las causas que estan provocando esta
problematica. La investigacién se llevo a cabo mediante una encuesta y se dividié en dos
partes. En la primera parte se le pidié a cada estudiante su opinidon con respecto a los
profesores que les impartieron clase en el verano del 2015, sin tomar en cuenta la materia
ni el nombre del profesor. En la segunda parte se decidié analizar si el problema est4
asociado directamente con la disciplina de Mateméticas, por lo que esta parte
corresponde a un conjunto de 24 preguntas de opcién multiple relacionadas con el
proceso de ensefianza-aprendizaje de las matematicas y los antecedentes de los
estudiantes en los cursos de matematicas. El presente trabajo reporta los resultados
obtenidos solo de la primera parte de la encuesta.
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Con el fin de mejorar el proceso ensefianza-aprendizaje en la FCC-BUAP, este trabajo
da un paso inicial hacia el desarrollo de una herramienta que teniendo como entrada una
opinidn, esta opinidn pueda ser clasificada como positiva, negativa o neutra. Por lo tanto,
la intencion de este trabajo es ademas conocer si el modelo Iéxico-sintactico propuesto e
implementado en [7] podria formar parte de la mencionada herramienta. El modelo |éxico-
sintactico es capaz de descubrir la polaridad de un mensaje indicando si el mensaje es
positivo, negativo o neutro. En particular, en [7] se exponen los resultados obtenidos del
modelo |éxico-sintactico con los datos ofrecidos en el marco de la competencia SemEval
2014, en particular para mensajes en idioma Inglés de Tweeter.

En este articulo se describe la adaptacién que se tuvo que hacer al sistema que
implementa el modelo Iéxico-sintactico, para procesar las opiniones de nuestra encuesta
gue dio cada uno de los estudiantes sobre sus profesores; los resultados que se obtienen
al ser utilizado el mencionado sistema; y finalmente nuestras conclusiones. Cabe
destacar que otra de las aportaciones de este trabajo es la confeccidén y categorizaciéon
de un corpus a partir de las opiniones dadas por los alumnos de la FCC-BUAP.
Precisamente este corpus sirvid para probar el modelo Iéxico-sintactico propuesto e
implementado en [7].

En la seccién 2 se presentan los preliminares de este trabajo sobre la encuesta aplicada
y una descripcién general del modelo léxico-sintactico. En la seccidn 3 se describe la
metodologia seguida para el desarrollo de este trabajo. La seccién 4 muestra los
resultados obtenidos y finalmente en la seccion 5 las conclusiones a las que llegamos.

2. Preliminares

Como se ha dicho en la seccion de Introduccion, en la FCC-BUAP, existe un indice de
desercion cercano al 25% en los Ultimos afios, lo cual se puede verificar en la Tabla 11,
en esta tabla CCO, ICC, ITI corresponden a los nombres de los tres programas

! Informacidn proporcionada por la Secretaria Académica de la FCC-BUAP el dia 13 de agosto del 2015.
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educativos que se imparten en la FCC: Licenciatura en Ciencias de la Computacién,

Ingenieria en Ciencias de la Computacién, e Ingenieria en Tecnologias de la Informacion.

Generacion Periodo Clave % Desercion
2009 Otoiio 2009 CCO 35
2009 Otoiio 2009 ICC 17
2010 Otoiio 2010 CCO 27
2010 Otoiio 2010 ICC 22
2011 Otoiio 2011 CCO 25
2011 Otoiio 2011 ICC 27
2012 Otoiio 2012 CCO 27
2012 Otoiio 2012 ICC 22
2012 Otoiio 2012 ITI 24

Tabla 1. Porcentaje de desercion de la FCC del 2009 al 2012.

Lo anterior nos motiva a investigar las causas que estan provocando esta problematica.
Para estudiar esta problemética, se desarroll6 una encuesta que se dividié en dos
partes®. En la primera parte se le pidié a cada estudiante su opinién con respecto a los
profesores que les impartieron clase en el verano del 2015, sin tomar en cuenta la materia
ni el nombre del profesor. En la segunda parte se decidié analizar si el problema esta
asociado directamente con la disciplina de Matematicas. El presente trabajo ocupa los
resultados obtenidos solo de la primera parte de la encuesta. Por tanto, esta seccion
describe la encuesta aplicada y presenta una breve descripcion del Modelo Léxico-

2 La encuesta completa puede verse en https://goo.gl/zy4Zol
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Sintéctico propuesto en [7] y utilizado en este trabajo para detectar la polaridad de las

opiniones emitidas por los estudiantes.

2.1 Encuesta aplicada

La primera parte de la encuesta que se aplicé a 575 estudiantes de una poblacion de
alrededor de 2000 en verano 2015 y es la siguiente:

Opina sobre tus profesores en verano 2015

Instrucciones: Responde a la siguiente pregunta con un péarrafo que describa tu opinién por
cada curso que estés tomando en Verano del 2015. Se muestran tres espacios, uno por cada
curso que estés tomando.

1. Qué opinion tienes del profesor que imparte uno de los cursos de verano 2015?

2. Qué opinidn tienes del profesor que imparte tu segundo curso de verano 2015?

3. Qué opinidn tienes del profesor que imparte tu tercer curso de verano 2015?

2.2 Modelo léxico sintactico

Se han desarrollado distintos trabajos en el area de analisis de sentimientos
[1,2,3,4,5,6,8,9], la mayoria de estos se han centrado en el idioma inglés, dado a que

existe una gran cantidad de herramientas de procesamiento del lenguaje natural
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disponibles y existen conjuntos de datos que pueden ser usados para el entrenamiento y

creacion de los modelos de clasificacion.

En el trabajo desarrollado en [7] se propone un modelo Iéxico-sintactico que consta de
tres fases, para descubrir la polaridad de los mensajes (positivo, negativo 0 neutro), este
modelo fue desarrollado en Python con ayuda de las herramientas Network X y CLIPS
Pattern. La primera fase normaliza los textos utilizando diccionarios Iéxicos, la segunda
fase desarrolla el modelo de clasificacion y la tercera fase es la etapa de prueba de dicho
modelo. Véase Fig. 1. En la fase de normalizacion [7] se realiza el pre-procesamiento de
los datos de entrenamiento y de los datos de prueba; al final de esta fase se obtienen los
archivos de entrenamiento y prueba que son utilizados en la fase de entrenamiento. En
la fase de entrenamiento se utilizan los clasificadores Naive Bayes y Maquina de Soporte
Vectorial (SVM), proporcionados por la herramienta CLIPS Pattern. El modelo de
clasificacion es desarrollado con cada uno de los textos contenidos en el archivo de
entrenamiento normalizado, este modelo se utiliza para clasificar los datos en la fase de

prueba.

Modelo léxico - sintactico

Fase de Prueba

TPER Archivo de

prueba
Diccionarios normalizado

Archivo de I
prueba

Fase de
Entrenamiento

Fase de
Normalizacion

Modelo

Archivo de
entrenamiento
normalizado

Archivo de
entrenamiento

Resultados de
clasificacion

Fig. 1. Arquitectura del modelo léxico — sintactico.
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3. Metodologia

Cada opinién dada por los estudiantes fue categorizada por tres expertos, o que permitio,

conformar el corpus de entrenamiento.

Para aplicar el modelo desarrollado en [7] fue necesario realizar adaptaciones sobre todo
en la fase de normalizacion. En la mencionada fase de normalizacién, se tuvo que
modificar el procedimiento dado a que los comentarios estan en idioma Espafiol.
Iniciando por reemplazar ciertos caracteres como: i—ni,a—a,é—e,i—i,0 -0, 0—u.
Se eliminaron las stopwords (palabras sin significado), modificando el codigo para
eliminar éstas palabras en idioma espafol. Para la fase de entrenamiento, los
comentarios que se encontraban en un archivo .xIsx se pasaron a un archivo .txt el cual
tiene el formato clase (sentimiento: positivo, neutral 0 negativo) separados por un

tabulador seguido del comentario.

Del corpus categorizado, se seleccion6 el 80% de los comentarios para el desarrollo del
modelo de clasificacidon y el 20% restante de las opiniones permitié probar la precision
obtenida por el modelo desarrollado. Este 20% de las opiniones conforma el corpus de
prueba.

En la Tabla 2, se muestra la composicion del corpus de entrenamiento.

Composicion del Corpus

Positivos Neutros Negativos

423 62 65

Tabla 2. Composicién del corpus.

Como puede apreciarse, el corpus obtenido esta totalmente desbalanceado, es sabido
gue los modelos de clasificacién son muy sensibles a esta situacion, es por ello que se

toma el 80% de los comentarios basandose en la clase con menor nidmero de instancias,
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en este caso fue la clase neutral. En la Tabla 3 se muestra el nimero de opiniones

consideradas en cada clase.

Corpus para el entrenamiento

Positivos Neutros | Negativos

62 62 62

Tabla 3. Composicién del corpus de entrenamiento.

En fase de prueba, en cuanto al corpus de prueba se tomaron los comentarios restantes.
Ver Tabla 4. Como se sabe cual es la categoria de cada opinién, con este corpus se

puede medir la precision lograda con el modelo de clasificacion.

Corpus de prueba

Positivos Neutros Negativos

373 12 19

Tabla 4. Composicién del corpus de prueba.

En la préxima seccién se discuten los resultados obtenidos del modelo Léxico-Sintactico

utilizando los dos clasificadores.

4. Resultados del modelo

A pesar, de que el niumero de muestras en los datos de entrenamiento es pequefio, el
modelo desarrollado utilizando el clasificador Naive Bayes obtiene para los datos de
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prueba un 63.36% de precision. Este resultado puede ser mejorado si se enriquece el
corpus de entrenamiento con nuevas muestras de cada una de las clases. Con esta
herramienta propuesta, esto puede lograrse, ya que dada una opinién cualquiera, de
manera automatica se puede obtener la polaridad de la misma.

Los resultados obtenidos con los datos de prueba utilizando el modelo de clasificaciéon
desarrollado con el clasificador Naive Bayes se muestran en la tabla 5. Puede
observarse, que de las 373 opiniones con polaridad positiva, el modelo solamente pudo
detectar 248, le dio la categoria de neutro y negativo a opiniones que realmente eran
positivas, lo que nos hace pensar que los alumnos usan palabras similares en mensajes

de polaridades distintas.

Positivos | Neutros | Negativos Total de Total de | Porcentaje
comentarios | aciertos de
precision
248 75 81 404 256 63.36%

Tabla 5. Resultados Modelo Léxico — Sintactico con Clasificador Naive Bayes.

Los resultados obtenidos con los datos de prueba utilizando el modelo de clasificaciéon
desarrollado con el clasificador SVM se muestran en la tabla 6. Se realizaron diferentes
experimentos utilizando varios kernel, puede apreciarse que solamente el kernel lineal
ofrece resultados aceptables, ya que los kernel polinomial de grado 2, polinomial de grado
3 y Radial clasifican la mayoria de las opiniones de manera negativa. El clasificador SVM,
utiliza mayormente la frecuencia de las palabras, lo que corrobora nuevamente que los
estudiantes utilizan las mismas palabras y su misma frecuencia para expresar opiniones

de polaridad diferente.
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Kernel Positivos | Neutros | Negativos Total de Total de | Porcentaje
comentarios | aciertos de
Precision
Lineal 242 69 93 404 253 62.62%
Polinomial
0 0 404 404 19 4.70%
grado 2
Polinomial
0 0 404 404 19 4.70%
grado 3
Radial 7 28 369 404 26 6.43%

Tabla 6. Resultados Modelo Léxico — Sintactico con SVM.

5. Conclusiones

Por los resultados obtenidos, se aprecia que el modelo desarrollado en [7] si puede ser
aplicado para conocer la polaridad de la opinién de un estudiante con respecto a sus
profesores.

Esta herramienta de manera automatica, nos puede servir para clasificar nuevas
opiniones y de esta forma enriquecer el corpus de entrenamiento y obtener

posteriormente un modelo de clasificacibn mas exacto.

Esto es un primer acercamiento para tener una herramienta automatica que realice
mineria de opinidny que a futuro pudiera aplicarse en los cursos y poder detectar aquellos
elementos del proceso de ensefianza-aprendizaje que estan provocando que el indice de
desercién en la FCC sea alrededor de la cuarta parte de su poblacién.

Se desarroll6 un modelo de clasificacion utilizando Naive Bayes y SVM, se obtuvo que el
modelo obtenido aplicando SVM dio pésimos resultados, ya que la evidencia para
desarrollar el mismo en esta primera prueba fue muy escasa. El clasificador Naive-Bayes

logra desarrollar un modelo con mayor precision.
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