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Abstract. El emitir opiniones sobre productos o servicios en foros y redes
sociales se ha convertido en una tarea cotidiana. Cuando el niimero de opiniones
es muy grande se requiere contar con herramientas automaticas que realicen esta
tarea eficientemente. En este trabajo se presentan resultados obtenidos al llevar a
cabo la clasificacion automatica de opiniones en distintos escenarios de
clasificacion y con diferentes conjuntos del corpus “Large movie review dataset”.
La idea principal de la configuracion experimental propuesta fue mostrar la
cantidad de opiniones que se requiere como minimo para que el sistema de
aprendizaje automatico pueda aprender las caracteristicas que distinguen una
clase de otra. Los resultados obtenidos nos muestran que dependiendo del método
de aprendizaje existe un sobre aprendizaje para métodos como SVM, KNN y
Random Forest, mientras que para métodos como Naive Bayes los mejores
resultados son los que deben utilizar un 70-80 de los atributos y solo en Logistic
regression debe usarse en crudo para tener los mejores resultados.

Keywords: Gran conjunto de datos de resefias de peliculas, SVM, Naive Bayes,
bosque aleatorio, KNN, regresion logistica.

Automatic Movie Review Classification
Using Machine Learning

Abstract. Expressing opinions about products or services in forums and social
networks has become an everyday task. When the number of opinions is very
large, it is necessary to have automatic tools that perform this task efficiently.
This work presents results obtained by carrying out the automatic classification
of opinions in different classification scenarios and with different sets of the
“Large movie review dataset” corpus. The main idea of the proposed
experimental setup was to show the minimum number of opinions that is required
so that the machine learning system can learn the characteristics that distinguish
one class from another. The results obtained show us that depending on the
learning method there is overlearning for methods such as SVM, KNN and
Random Forest, while for methods such as Naive Bayes the best results are those
that must use 70-80 of the attributes and only in Logistic regression should be
used raw to have the best results.

Keywords: Large movie review dataset, SVM, Naive Bayes, random forest,
KNN, logistic regression.
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1. Introduccion

Las tecnologias han evolucionado y se ha encontrado que la gran mayoria de
informacién se encuentra en forma no estructura [1] se estima que entre el 80% vy el
90% de los datos de las organizaciones son no estructurados, para obtener esa
informacién es necesario procesarla y tener una estructura que se pueda analizar, para
esto tenemos la mineria de datos, dentro de la mineria de datos, encontramos una rama
llamada “text mining” o la mineria de texto que [2, 3] es el descubrimiento por
computadora de informacidn nueva, previamente desconocida, mediante la extraccién
automatica de informacion, en esta rama se trabaja con el analisis de sentimientos, se
define [4] como mineria de opinién o “opinion mining”, se trata de una tarea de
clasificacion masiva de documentos de manera automatica, que se centra, entre otras
cosas, en catalogar los documentos en funcién de la connotacién positiva o negativa del
lenguaje utilizado en el mismo, [5] el enfoque comin para comprender la opinion es
verlo desde ambas perspectivas, es decir, positiva y negativa y el proceso se llama
anélisis de sentimiento [6].

Las opiniones clasificadas se han identificado como tarea primordial del
sentimiento. Tradicionalmente, la clasificacion de textos se realizaba principalmente
mediante tareas de ingenieria manual, como el desarrollo de caracteristicas artesanales
consultando diccionarios, técnicas basadas en el conocimiento o componentes
jerérquicos personalizados.

1.1. Corpus “Large Movie Review Dataset”

De acuerdo con [7], dentro del corpus podemos encontrar 50k de opiniones, de las
cuales se tiene 25k para entrenamiento y otras 25k de test en la categoria de positiva y
negativas, este corpus esta balanceado por lo que tendremos en total 25k de positivas y
25k negativas.

Dentro de los investigadores que han utilizado este corpus, buscan la clasificacién a
través de diferentes métodos para la seleccion de caracteristicas basada en diferentes
indices, [8] como el Gini con un clasificador de maquina de vectores de soporte (SVM)
para la clasificacion de sentimientos, o por medio [9] de caracteristicas hibridas que se
obtiene al concatenar caracteristicas de aprendizaje automatico (TF, TF-IDF) con
caracteristicas de léxico (recuento de palabras positivo-negativo, connotacién) con el
que obtienen mejores resultados tanto en términos de precision como de complejidad
cuando se prueba, también utilizan [10] modelos hibrido CNN_LSTM que han
superado a las redes MLP y singular CNN y LSTM. CNN_LSTM se han informado
una precision del 89,2 %, mientras que CNN ha proporcionado una precision del
87,7 %, mientras que MLP y LSTM han informado una precision del 86,74 %y 86,64.

En otros casos usan algoritmos como [11] Word2Vec de Google para la clasificacion
de texto de manera que se conserve las asociaciones semanticas entre los términos de
las palabras para aprender las funciones de aprendizaje del algoritmo, 0 métodos [12]
para abordar el problema de la clasificacion de sentimientos a través de arquitecturas
de redes neuronales recurrentes, ademas de una red neuronal recursiva para el anlisis
a nivel de oracion y una red neuronal recurrente.

Muchas veces estos experimentos no los podemos realizar debido al hardware que
poseemos Y es necesario una reduccion del corpus, pero qué tanto es lo necesario de
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reducir para obtener los resultados que nos puedan brindar informaciéon de
caracteristicas similares o iguales a los que usan el corpus entero.

2. Metodologia

En este trabajo se realiza la clasificacion del corpus “large movie review dataset”,
del cual se utilizaron 5000 instancias balanceadas, los cuales se encuentran etiquetados
encuanto a la polaridad de la opinién como: positiva 0 negativa, siendo asi un 2500
positivas y 2500 negativas, este trabajo de etiquetacion fue realizado por los
investigadores Andrew L. Maas y su equipo, en 2011.

En nuestro caso utilizamos de clasificacion “random sampling”, se entren6 en base
a 5clasificadores Knn, Logistic Regression, Naive Bayes, SVM, Random Forest, dentro
denuestra metodologia se encuentran dos caminos, el primero que incluye preprocesado
y un segundo camino que se considera nuestro “baseline” , que son datos en crudo sin
realizar preprocesamiento, mientras que en el primero se realiza un preprocesamiento
que consiste en eliminar las palabras de paro, también llamadas “stop words”, nUmeros
y acentos, las cuales se consideran palabras vacios.

También se realiza la transformacion de las palabras en “lowcase” traducido en
espafiol palabras minusculas,las cuales nos produce reducir las diferencias de palabras
por alguna mayuscula, creanuna cantidad menor de dimensionalidad. Seguido de esto,
dentro del preprocesamiento marcamos un nimero maximo de tokensque definira el
tamafio de nuestra matriz para obtener los mejores resultados, en este proceso se llegd
a utilizar el 2.7%-80% de las palabras de mayor relevancia para comparar y saber qué
cantidad de palabras son necesarias para obtener los mejores resultados.

En ambos casos se utiliza una bolsa de palabras en donde se selecciona como
frecuencia del documento el IDF (Inverse document frecuency) que indica la relevancia
de las palabras, esto entra al sistema y a partir de los clasificadores nuestro sistema los
utiliza de aprendizaje para poder obtener las 3 métricas que buscamos obtener las cuales
son F1, Recall y Precision.

3. Estado del arte

En esta seccidn describimos las técnicas mas utilizadas de clasificacién de texto y
métricas que pueden aplicarse para mejorar los resultados de clasificacion.

3.1. Métodos de clasificacion utilizados como métodos de aprendizaje

Basado en [13]: Naive Bayes es un método de clasificacion supervisado y generativo
que se basa en el teorema de Bayes y en la premisa de independencia de los atributos
para obtener la probabilidad de que un documento pertenezca a una determinada clase.
Support Vector Machine es un método supervisado de clasificacion binaria en el cual
el entrenamiento consiste en encontrar un hiperplano que separe los vectores de
atributos que representan los documentos del conjunto de datos en dos grupos, siendo
esta separacion la mas grande posible.
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Tabla 1. Resultados con KNN.

F1 Precisién Recall
Baseline 0.596 0.596 0.596
2.70% 0.626 0.631 0.628
10% 0.618 0.636 0.626
20% 0.598 0.642 0.616

Tabla 2. Resultados con SVM.

F1 Precision Recall
Baseline 0.397 0.618 0.521
10% 0.405 0.624 0.524
20% 0.411 0.617 0.526
30% 0.405 0.622 0.524

Aquellos vectores que definen los margenes de la maxima separacion entre las clases
Se conocen como support vectors.

Logistic Regression Se define en [14] como un algoritmo de aprendizaje automatico
de clasificacion utilizado para predecir la probabilidad y datos mediante rectas, que
requieren que la variable dependiente sea binaria.

Knn (K-Nearest Neighbor): basado en [15] KNN se une al algoritmo clasificador
que categoriza nuevos elementos en un conjunto de datos de prueba. Detecta los
vecinos mas cercanos de cada elemento en un conjunto de datos de entrenamiento a
través de una medida de similitud, expresada por una funcién de distancia (es decir,
euclidiana, Manhattan, Minkowski).

Basado en [16] Random forest, el algoritmo del bosque del &rbol de decision se
entrena en multiples &rboles de decision impulsados por subconjuntos de datos
ligeramente diferentes. El bosque aleatorio es parte de los métodos de conjuntos
familiares que toman el arbol de decisién como un predictor individual, son basado en
los métodos deembolsado, aleatorizacidn de salidas y subespacio aleatorio que excusan
el impulso.

3.2. Métricas de evaluacién

Precision: Basado en [4] La precisién se define como la relacién entre las
observaciones predichas correctamente y el nimero total de observaciones:

tp
tp+tp’ (1)

donde tp equivale a un valor verdadero-positivo y fp a un valor falso-positivo. Recall:
[4] La recuperacién se define como la proporcidn de observaciones que se predicen
positivamente correctas con respecto al nimero total de observaciones en unaclase real:

Precision =

__tp
Recall = Pl (2)

donde tp representa un valor verdadero-positivo y fn representa un valor falso-negativo.

F1: [14, 4] es una medida de precisién en una prueba que se calcula a partir de la
precision y el recall de la prueba que se esta llevando a cabo, en pocas palabras F1 es
la media armdnica de la precision y el recall:
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Tabla 3. Resultados con Random Forest.

F1 Precision Recall
Baseline 0.737 0.737 0.737
40% 0.784 0.785 0.784
50% 0.793 0.795 0.793
60% 0.784 0.786 0.785

Tabla 4. Resultados con Logistic Regression.

F1 Precision Recall
Baseline 0.737 0.737 0.737
20% 0.784 0.785 0.784
30% 0.793 0.795 0.793
40% 0.784 0.786 0.785
tp
1= tp+3(tp+fn)’ @)

donde tp es un valor verdadero-positivo, fp un valor falso-positivo y fn un valor
falso-negativo.

3.3. Muestreo

Basado en [17] Muestreo aleatorio: en este caso se utilizan dos argumentos para
definirel muestreo, el primero es el porcentaje que se va a tomar del total de los datos
para usar como datos de prueba, el segundo es la cantidad de iteraciones que se van a
realizarpara entrenar al algoritmo.

4. Resultados

Se puede observar que KNN aumenta las métricas comparado si se utilizara en
crudo, también podemos ver que a partir del 20% de los atributos hay disminucién de
los resultados.

Se puede mencionar que en la precision en SVM es superior que F1 y Recall,siendo
estas muy inferiores para los anélisis y que también se puedeobservar una disminucion
en las métricas a partir del 30%.

En Random Forest se puede observar que comparado con SVM y KNN es superior
por aproximadamente .15, y superior a usarlo que, en base cruda, una desventaja que
podemos notar es utilizar el 50% de los atributos lo cualnos Ileva méas tiempo. En
Logistic Regression es el que tiene mejores resultados de los 5 métodosde aprendizaje,
pero se debe utilizar en baseline.

Naive Bayes es muy cercano a Logistic Regression con la ventaja de que dura un
poco menos en procesar la informacion, pero no con una gran diferencia de tiempo si
lo comparamos con SVM, KNN o Logistic Regression.

Se puede mostrar que la diferencia mas grande que se puede observar de losmejores
resultados de este articulo y los referenciados es de 0.023, en comparacion de que en
estos trabajos utilizan todo el corpus comparado contra la utilizacion solo del 5k de
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Tabla 5. Resultados con Naive Bayes.

F1 Precision Recall
Baseline 0.857 0.862 0.858
60% 0.85 0.855 0.85
70% 0.862 0.862 0.862
80% 0.862 0.862 0.862

Tabla 6. Resultados comparados con otros trabajos.

Trabajos Precision Resultados Precision

relacionados [10]

MLP 0.8674 SVM-10% 0.624

LSTM 0.8664 KNN-20% 0.642

CNN_LSTM 0.892 RF- 50% 0.795

CNN 0.877 LR-Baseline 0.869
NB-70% 0.862

instancias y un escenario de atributos especifico reduciendo el tiempo de
nuestros ensayos.

5. Discusion

Este trabajo demuestra que podemos encontrar resultados similares si usaramos
menos atributos, 1o que nos da menos tiempo de procesamiento y que otros equipos con
menor capacidad de hardware puedan encontrar resultados buenos, pero hace falta
revisar con méas configuraciones en el experimento para poder encontrar resultados que
puedan superar el margen del 90% en la precision.

6. Conclusién

La conclusién a la que se llegd con esta investigacion es en base a los resultados
obtenidos, existe un “sobre aprendizaje” a la hora de agregar mas cantidad de atributos
en los métodos de aprendizaje como SVM, KNN y Random Forest, ya que como se
puede observar en los resultados cuando se utilizan méas cantidad de atributos, éstos
obtienen menor rendimientos al compararlo con menos palabras, por lo que es
significativo no superar en estos métodos de aprendizaje méas del 20%, salvo para
“Random Forest” es recomendable usar la mitad de los atributos para su mejor
rendimiento, en caso de Naive Bayes se recomienda usar el 70%-80% de los atributos,
mientras que para “Logistic regression” es recomendable utilizarlo con datos en crudo.

Para el futuro, consideramos también la posibilidad de utilizar para los algoritmos
tradicionales otros tipos de atributos como n-gramas de varios tipos y tamafios (de
palabras, de caracteres, de pos tags, mixtos, sintacticos), mismo que utilizar los
transformes en el caso de aprendizaje profundo [18].
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