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en donde dificilmente se logra mantener un balance entre las zonas de trabajo, estudio y las
zonas residenciales, lo que genera desplazamientos considerables para la poblacién media
dentro de su ciclo de cotidianidad. La ciudad de Bogotd no es la excepcidn a estas
condiciones, por lo que la Secretaria de Movilidad asume un reto en la implementacion de
medidas que agilicen el transporte de los ciudadanos.

Un desafio subyacente en la implementacion de estas medidas es la medicion de su
efectividad, donde la percepcién de los usuarios juega un papel fundamental en la evoluciéon
de los planes de movilidad y la identificacién de necesidades y ajustes de las iniciativas
actuales.

En ese sentido las redes sociales operan como compiladores masivos de percepciones sobre



la gestidn realizada, generando que la Secretaria enfoque esfuerzos de comunicacién sobre
la red social twitter, queriendo contar con un mecanismo automatizado que permita
identificar las tendencias en cuanto a las percepciones de los usuarios.

Para tal fin se pretende desarrollar un andlisis de sentimientos con un modelo de
clasificacién de aprendizaje supervisado, el cual permita, mediante una aplicacion en linea
usando uno o varios modelos entrenados, identificar y clasificar conjuntos de tweets.
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INTRODUCCION

La creciente necesidad de oportunidades de estudio y trabajo, entre otros, ha generado la
concentracién de habitantes en las principales poblaciones del mundo, lo que genera desafios y
retos en la planeacion, ejecucion y convivencia, asi como en la definicidn de la infraestructura para
soportar la creciente demanda de recursos, el balance de construccién entre viviendas, oficinas,
comercio y otros, la ubicacion de centros educativos de diferentes niveles, etc.

Sin embargo, hay un tema que tiene un impacto constante en la calidad de vida de los ciudadanos:
el tiempo dedicado a la movilizacidn diaria. A pesar de los continuos esfuerzos realizados por la
Secretaria de Movilidad de Bogota para desarrollar iniciativas que mejoren esta situacion, se trata
de una tarea dificil debido a la alta densidad poblacional actual y la practicamente imposible
ampliacidn de la infraestructura vial en la ciudad.

Aunque la medicion del impacto de la movilidad en las grandes urbes, y en especial en la ciudad
de Bogota se ha constituido en uno de los retos mas grandes, las iniciativas para mejorarla
también representan una apuesta de alto valor, pues su resultado puede llevar a la profundizacién
de iniciativas exitosas y al abandono oportuno de otras menos impactantes. En tal sentido la
percepcidn de los usuarios en la ciudad de Bogot3d, juega un rol definitivo pues al final el objetivo
es mejorar la calidad de vida de los ciudadanos.

Las redes sociales son una excelente fuente de recopilacion de percepciones, lo cual ha hecho que
la Secretaria de Movilidad estimule el uso de Twitter como mecanismo de manifestacion de
percepciones y quejas.

Este proyecto brinda a la Secretaria de Movilidad de Bogota, un mecanismo automatico de
medicion de percepcién de la ciudadania respecto a la movilidad de la ciudad y los efectos que
sobre esta tienen las diferentes medidas que se tomen. Para tal fin, se espera comparar el
desempeiio de diferentes algoritmos de aprendizaje supervisado para la clasificacién de
menciones en twitter entre percepciones positivas, negativas y neutras de la movilidad en la
ciudad de Bogota.



1. Definicion del problema

1.1. Planteamiento del problema

Los desafios de la movilidad de Bogota transitan por el camino de la transformacién. A mayo de
2022 Bogota cuenta con alrededor de 2.400.000 de vehiculos?, de estos el 50% son automdviles,
20% motos, 14% camionetas, dejando a un 7% para el servicio publico o taxis, segun las cifras de
la pagina Bogota como vamos.

La dificultad de lograr una movilidad eficiente en la ciudad de Bogotd, debido al incremento
masivo de vehiculos, constituye un problema en constante aumento. Esto se debe a que la ciudad
carece tanto de la infraestructura necesaria como de las capacidades requeridas para gestionar el
flujo de semejante cantidad de automoviles. Si a esta ecuacidn le afiadimos el costo asociado a la
necesidad de cambiar los habitos de los ciudadanos en paralelo a la implementacién de nuevas
normativas e iniciativas, el escenario adquiere un nivel de interés ain mayor.

Gradualmente, se ha observado cémo las ciudades europeas han logrado mejorar la circulacion
vehicular al establecer vias libres de automdviles y carriles exclusivos para bicicletas, y Bogota no
es una excepcion. Con un promedio de casi 900 mil desplazamientos en bicicleta anualmente, la
cifra de bicicletas aumentd en 1,5 millones para el afio 2019. Ademas, surge la necesidad de
prevenir aglomeraciones debido a la pandemia de COVID-19, situacion que ha propiciado un
incremento alin mayor en este numero.

Evidentemente, la presencia de riesgos en las vias es innegable. A pesar de los esfuerzos por
reducir la velocidad promedio, persisten lamentables incidentes mortales que involucran a
diversos actores viales, tales como peatones, conductores, pasajeros, ciclistas y motociclistas.
Estos tragicos sucesos resaltan la urgente necesidad de implementar medidas mas efectivas para
garantizar la seguridad en las vias y proteger la vida de todos los usuarios. La concienciacion, la
educacién vial y el disefio adecuado de la infraestructura cobran un rol fundamental en la
busqueda de una circulacién mas segura y responsable en nuestras calles y carreteras.

Con base en estos hechos, la Alcaldia Mayor de Bogotd ha venido liderando diversas iniciativas y
proyectos con el fin de mejorar la interaccién y el flujo de movilidad de los habitantes de la ciudad
como una gestidon de la demanda de transporte. Por ejemplo, las tres principales regulaciones e

! https://bogotacomovamos.org/preocupa-crecimiento-de-parque-automotor/
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iniciativas que han impactado a los ciudadanos de Bogota son “pico y placa regional”, “ciclorutas”

y “alquiler de bicicletas”, entre otros.

Desde luego para la secretaria es indispensable contar con medios que habiliten la evaluacién del
impacto que se tiene sobre las iniciativas implementadas, para este fin existe un conjunto de
indicadores definidos, como velocidad promedio y tiempos de recorrido, entre otros. Sin
embargo, un elemento que predomina para este caso particular es la percepcion de los usuarios
(ciudadanos) respecto a las condiciones generales de movilidad en la ciudad. Sin embargo, esto
representa un reto pues instaurar mecanismos de recopilacién de percepciones constantes es
dificil de mantener, teniendo en cuenta esto y la alta afluencia de usuarios con que cuenta una
red social como twitter, se encuentra una alternativa viable y de alto valor en la obtencién
automatizada de textos en twitter como elemento representativo de percepciones respecto a la
movilidad en Bogotd, al filtrar los comentarios asociados a cuentas y Hastags(#) especificos.
Adicionalmente para poder contar con un modelo de medicién cuantitativo y estandarizado es de
alta relevancia contar con la capacidad de clasificar las diferentes percepciones entre positivas,
negativas y neutras en altos volUmenes de comentarios de los ciudadanos en la red social.

1.2. Formulacién del problema

Ante la necesidad del distrito de mitigar los graves problemas de transporte, se plantea la
pregunta de formulacion éCémo usar la informacidén contenida en Twitter para identificar la
efectividad de las medidas tomadas por la Secretaria Distrital de Movilidad segun la percepcion
del publico? Y en ese sentido se plantean las preguntas de sistematizacidon ¢ Qué mecanismo es el
mas eficiente para obtener descargas masivas de los textos de Twitter asociados a los temas de
movilidad? ¢ Coémo realizar la calificacion de los textos de los tweets evitando sesgos? éCual es el
mecanismo de aprendizaje automatico que mejor desempefio tiene para la clasificaciéon de
sentimientos de los textos? ¢ COmo combinar diferentes técnicas de clasificacion para mejorar el
desempeiio de la clasificacion?

2. Objetivos del proyecto

2.1. Objetivo general

Construir un modelo de analisis de sentimientos que permita evaluar la percepcién del publico
general respecto a la movilidad en Bogota a través de un analisis de menciones de los usuarios de
Twitter.



2.2. Objetivos especificos

e Preparar la informacién de los tweets que hagan referencia a la movilidad en Bogotd en
estructuras de datos computacionales procesables por algoritmos de aprendizaje
supervisado.

e C(Calificar manualmente un conjunto significativo de registros entre la muestra obtenida
como positivos, negativos o neutros.

e Evaluar y comparar resultados entre diferentes técnicas de aprendizaje supervisado,
incluyendo optimizacidon de hiperparametros, teniendo como variable de respuesta la
clasificacién del texto entre negativo, positivo o neutro.

e Construir interfaz de uso para la ejecucion las técnicas ante nuevos conjuntos de datos.

3. Marco tedrico y antecedentes

El problema de procesamiento de texto a nivel computacional es una herramienta que ha sido
ampliamente tratada y desarrollada a lo largo de diferentes industrias, generando asi un amplio
rango de posibilidades de implementacion. Particularmente son muy comunes los casos de
analisis de sentimiento, mecanismos de recomendacidn, y en los casos mas avanzados, el uso de
chat bots o inclusive, las asistentes personales. En este caso se hizo uso de estas técnicas con el
fin de identificar percepciones respecto a la movilidad en Bogotd que sirvan como base para
identificar el efecto de diferentes medidas en la ciudad.

3.1. Marco teorico
3.1.1. Aprendizaje supervisado [1]

El aprendizaje supervisado es una técnica a través de la cual se conocen a priori los grupos o
etiquetas de los elementos o entidades a revisar. De forma general existen mecanismos para
clasificacidn o prediccién. En los primeros la variable de respuesta es categdrica, mientras que en
los segundos se trabaja en el tipo de la variable de salida numérica. Dentro de los diferentes
algoritmos que se encuentran para la clasificacion estan:

e Naive Bayes:

El algoritmo Naive Bayes es una técnica de clasificacion supervisada basada en el teorema de
Bayes con una suposicion de independencia entre los predictores. En términos simples, un
clasificador Naive Bayes asume que la presencia de una caracteristica particular en una clase no
estd relacionada con la presencia de ninguna otra caracteristica [1]. Esta suposicion se llama
"ingenua" debido a que, en la realidad, las caracteristicas pueden no ser independientes entre si.

El algoritmo de Naive Bayes es adecuado para realizar anadlisis de sentimientos debido a su
eficiencia para manejar grandes voliumenes de datos, su habilidad para manejar multiples clases



y su eficacia en la clasificacidn de texto, lo que es especialmente Gtil para tareas como el andlisis
de tweets [2].

El algoritmo Naive Bayes utiliza el teorema de Bayes para calcular la probabilidad de que un evento
ocurra dado que otro evento ya ha ocurrido. En el contexto de la clasificacidon de textos, este
evento puede ser la aparicidon de una palabra o frase dada la categoria (positiva, negativa, neutra)
del texto.

El algoritmo es ampliamente utilizado en la deteccién de spam, el filtrado de noticias, el
reconocimiento de voz y, como es relevante en nuestro caso, el analisis de sentimientos de los
tweets. Sin embargo, un desafio importante con el algoritmo Naive Bayes es que si se encuentra
con una palabra desconocida (una que no esta en el conjunto de datos de entrenamiento), puede
calcular una probabilidad de 0 y ser incapaz de hacer una prediccidn correcta [3].

Ventajas:

1. Eficiencia computacional: debido a su suposicién de independencia, Naive Bayes es
computacionalmente eficiente, lo que lo hace adecuado para manejar grandes
volumenes de datos [76].

2. Sencillez: Naive Bayes es simple y facil de implementar, lo que facilita su uso en la
clasificacion de sentimientos [7].

3. Tolerancia al ruido: Naive Bayes puede manejar conjuntos de datos ruidosos o con
caracteristicas irrelevantes, lo que es util para el analisis de sentimientos de textos de
Twitter, donde el lenguaje puede ser informal y contener errores gramaticales [80].

Desventajas:

1. Suposicién de independencia: la suposicidn de independencia puede ser una
simplificacion excesiva, ya que las palabras en un texto a menudo estan relacionadas
[81].

2. Falta de captura de contexto: Naive Bayes no captura el contexto ni las relaciones
semanticas entre las palabras, lo que puede afectar su precision [82].

3. Sensibilidad a desequilibrios en los datos: el algoritmo puede verse afectado por
desequilibrios en la distribucidn de las clases en el conjunto de datos de entrenamiento
[29].

e Random forest:

Es un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado que se utiliza para clasificacion, regresion
y otras tareas. Este algoritmo se basa en la técnica de los arboles de decisién y crea un conjunto
de arboles de decisién, cada uno construido a partir de una muestra de bootstrap del conjunto de



datos de entrenamiento [4].

El algoritmo Random Forest genera un gran numero de arboles de decisidon independientes
durante el entrenamiento y genera una prediccién basdndose en el modo de las predicciones
realizadas por cada arbol en el conjunto. Este proceso de "promedio" puede ayudar a mejorar el
rendimiento predictivo y a controlar el sobreajuste [5].

En el caso del analisis de sentimientos de tweets, Random Forest puede ser util debido a su
habilidad para manejar grandes volimenes de datos, su capacidad para manejar caracteristicas
de alta dimension y su resistencia al ruido y a los valores atipicos [6].

Si bien el Random Forest es una técnica sumamente potente, también presenta ciertas
limitaciones. En particular, puede resultar relativamente lento durante la etapa de entrenamiento
en casos particulares de configuraciéon de hiperparametros, particularmente cuando se trabaja
con un elevado numero de arboles [7]. Ademds, a pesar de su eficacia con datos no lineales, en
los cuales las relaciones entre variables no son directas, su desempefio puede ser menos efectivo
en situaciones donde las relaciones son lineales y podrian ser representadas con una simple linea
recta debido a una alta correlacidn directa entre las variables.

Ventajas:

1. Precision. Los bosques aleatorios son conocidos por su alta precision en la clasificacién de datos.
La robustez y precision del modelo provienen de la combinacién de multiples arboles de decisidn.
Cada arbol se entrena en un subconjunto aleatorio de los datos y utiliza un subconjunto aleatorio
de caracteristicas. Al agregar (por ejemplo, promediando) las predicciones de estos arboles, el
bosque aleatorio puede capturar diversas representaciones de los datos. Esta diversidad en la
representacion ayuda a mitigar el riesgo de sobreajuste, lo que a su vez mejora la generalizacion
del modelo

2. Robustez a los datos atipicos: Esto debido a que cada arbol se entrena de forma independiente y
se promedia el resultado, los errores individuales de los arboles se compensan, lo que ayuda a
reducir los errores en las predicciones o clasificaciones.

3. Manejo de gran cantidad de datos: Random forest o los arboles aleatorios son eficientes en
términos de tiempo en entrenamiento y prediccion, esto debido a que los arboles se pueden
entrenar de forma paralela y la clasificacidon se puede dar de manera eficiente por la mayoria de
los votos.

4. Seleccién alegoria de caracteristicas: Seleccionan subconjuntos de caracteristicas para cada arbol,
disminuyendo la probabilidad de correlaciones entre los arboles.

5. Estimacién de importancia de caracteristicas: Random forest proporciona una medida de la
importancia de cada caracteristica, permitiendo seleccionar las mas relevantes para la
clasificacidn.



Desventajas:

1. Falta deinterpretacion: Pueden ser dificiles de interpretar debido a la complejidad del modelo y a
la cantidad de arboles que lo componen. Esto pude dificultar la identificacién de las caracteristicas
mas importantes y la compresiéon de cémo se toman las decisiones en la clasificacion.

2. Requiere mas memoria: Por la cantidad de drboles que procesa tiene limitaciones con equipos
sencillos, en especial si se procesa gran cantidad de informacion.

3. Sensible a la seleccion de hiper pardmetros: La seleccidn incorrecta de hiper pardmetros puede
generar errores en la clasificacion.

4. No es adecuado para datos secuenciales: por su misma ldgica de aleatoriedad, no tiene en cuenta
secuencias temporales al clasificar o identificar caracteristicas.

Regresion Logistica:

La Regresidn Logistica es un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado que se utiliza para
problemas de clasificacion. Este algoritmo es una extension del modelo de regresién lineal, que
se utiliza para modelar la probabilidad de un evento binario. Dicho evento puede ser pasar/fallar,
ganar/perder, vivo/muerto, etc., que son representados en términos de 1s y Os [8].

La regresién logistica funciona al usar una funcidn logistica para modelar la probabilidad del
evento de interés. Esta probabilidad se convierte luego en un logit (o log-odds), que puede ser
modelado como una combinacién lineal de predictores [9].

En el caso de andlisis de sentimientos, la regresidn logistica puede ser util por su simplicidad y
eficiencia, especialmente si los datos pueden ser linealmente separables en términos de
sentimiento (por ejemplo, positivo o negativo). Ademas, este algoritmo también permite una facil
interpretacién de los resultados, lo cual es util para entender qué caracteristicas son mas
predictivas del sentimiento [10].

Sin embargo, la regresion logistica puede ser limitada en términos de su capacidad para manejar
relaciones complejas o no lineales entre las caracteristicas y el sentimiento. Ademas, puede ser
sensible a valores atipicos y requerir una cuidadosa seleccién y transformacion de caracteristicas
[11].

La regresion logistica se puede aplicar tanto a problemas de clasificacidén binaria, donde se busca
predecir una variable dependiente que toma dos valores (por ejemplo, si 0 no), como a problemas
de clasificacion multiclase, donde se busca predecir una variable dependiente con mds de dos
categorias. [7]



Los coeficientes estimados en la regresién logistica proporcionan informacion sobre la relacidn
entre las variables independientes y la variable dependiente. Los coeficientes positivos indican
una relacion positiva con la probabilidad de pertenecer a una clase especifica, mientras que los
coeficientes negativos indican una relacién negativa. [9]

Ventajas:

1.

Interpretabilidad: La regresidén logistica proporciona coeficientes que indican la direccién y
magnitud de la influencia de cada variable predictora en la probabilidad de ocurrencia del evento.
Esto permite una interpretacion mas claray directa de los efectos de las variables en la salida. [54]
Eficiencia computacional: La regresion logistica es un modelo relativamente simple y rdpido de
entrenar en comparacién con algunos otros modelos de aprendizaje supervisado mas complejos,
como las redes neuronales profundas. Esto la hace adecuada para conjuntos de datos grandes o
problemas en los que el tiempo de entrenamiento es un factor importante. [54]

Diagnéstico de ajuste del modelo: La regresién logistica ofrece diversas métricas y técnicas de
diagndstico diferenciales que son Utiles para evaluar la calidad del ajuste del modelo. Entre estas
métricas se encuentran el valor p, la desviacidn residual. Estas herramientas permiten no solo
medir la capacidad predictiva del modelo, sino también identificar posibles areas de mejora en
caso de ser necesario [54].

Desventajas:

Sensibilidad a valores atipicos y datos mal clasificados: La regresion logistica puede ser sensible a
la presencia de valores atipicos o datos mal clasificados en el conjunto de entrenamiento. Estos
puntos anémalos pueden influir en la estimacion de los coeficientes y afectar la calidad del ajuste
del modelo. [8]

Requiere variables relevantes: La regresion logistica puede verse afectada por la inclusion de
variables irrelevantes o redundantes en el modelo. Estas variables pueden introducir ruido y
afectar negativamente el rendimiento del modelo, por lo que se requiere un proceso de seleccidn
de caracteristicas cuidadoso. [8]

Linealidad en el log-odds: La regresion logistica asume que existe una relacion lineal entre las
variables predictoras y el logaritmo de odds de la variable respuesta. Es decir, aunque puede
modelar relaciones no lineales entre las variables predictoras y la probabilidad de un evento, estas
relaciones son transformadas a través del log-odds. Si la verdadera relacidn no sigue este patrén
lineal en el log-odds, la regresion logistica puede no capturarla adecuadamente, afectando asi la
precision del modelo.

Suposicién de independencia de las observaciones: La regresién logistica asume que las
observaciones son independientes entre si. Sin embargo, en algunos casos, esta suposicion puede
no ser valida, especialmente si los datos estdn correlacionados o si las observaciones se recopilan
en clUsteres o grupos.

No maneja bien datos faltantes: La regresion logistica puede tener dificultades para manejar datos
faltantes en las variables predictoras. Si hay valores faltantes, es necesario realizar una imputacion



o tratamiento adecuado antes de aplicar la regresién logistica, de lo contrario, la precision del
modelo puede verse afectada.

3.1.2. Medidas de desempeiio

Las medidas de desempefio son una parte crucial en la evaluacion de los modelos de aprendizaje
automatico. A continuacidn, se describen cuatro medidas de desempefio comUnmente utilizadas:
Accuracy, Recall, Precision y F1 Score [28].

e Accuracy (Exactitud): Es la proporcidon de predicciones correctas con respecto al
total de predicciones realizadas. Es una medida intuitiva de la eficacia de un
clasificador. Sin embargo, su principal desventaja es que puede ser engafiosa en
conjuntos de datos desequilibrados, donde la mayoria de las instancias pertenecen
a una clase [29].

e Precision (Precision): Es la proporcion de predicciones positivas correctas respecto
al total de predicciones positivas realizadas. Se utiliza para medir la calidad de las
predicciones positivas del clasificador [30].

e Recall (Sensibilidad o Exhaustividad): Es la proporcidén de predicciones positivas
correctas respecto al total de instancias positivas reales. Se utiliza para medir la
capacidad del clasificador para encontrar todas las instancias positivas [32].

o F1 Score: Es la media armdnica de Precision y Recall. Dado que considera tanto
Precision como Recall, F1 Score es una medida de desempefio util cuando se tiene
un conjunto de datos desequilibrado y es importante mantener un equilibrio entre
estos dos parametros [32].

Cada una de estas medidas tiene sus ventajas y desventajas, y su eleccion depende del contexto
especifico y los requisitos del problema. Por ejemplo, si se considera mas importante evitar los
falsos positivos, se puede dar mas peso a la Precision. Si es mas importante evitar los falsos
negativos, se puede dar mas peso al Recall.

3.1.3. Balanceo de datos

En aprendizaje automatico, es comun encontrarse con conjuntos de datos desequilibrados donde
una clase esta representada significativamente mas que otra. Esto puede ser problematico ya que



muchos algoritmos de aprendizaje automatico asumen que las clases estan balanceadas. Para
resolver este problema, se utilizan técnicas de balanceo de datos como undersampling,
oversampling y SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) [33].

e Undersampling (Submuestreo): Esta técnica implica reducir aleatoriamente el
numero de instancias de la clase mayoritaria para equilibrar la distribucién de las
clases. Aunque el undersampling puede mejorar el rendimiento del clasificador en
la clase minoritaria, tiene el riesgo de perder informacion potencialmente util [34].

e Oversampling (Sobremuestreo): Esta técnica implica replicar aleatoriamente las
instancias de la clase minoritaria para equilibrar la distribucidon de las clases.
Aunque el oversampling puede aumentar el rendimiento del clasificador en la clase
minoritaria, también puede llevar a un sobreajuste debido a la repeticién de
instancias [35].

e SMOTE: Esta es una técnica de sobremuestreo que crea "sintéticamente" nuevas
instancias de la clase minoritaria. En lugar de simplemente replicar las instancias
existentes, SMOTE utiliza un algoritmo basado en los vecinos mds cercanos para
crear nuevas instancias que son combinaciones de las instancias minoritarias
cercanas. Esto puede mejorar el rendimiento del clasificador sin aumentar el riesgo
de sobreajuste tanto como el oversampling tradicional [36].

Es importante mencionar que no hay una "mejor" técnica para el balanceo de datos. La eleccién
de la técnica de balanceo debe basarse en el problema especifico, la naturaleza del conjunto de
datos y el algoritmo de aprendizaje automatico utilizado.

3.1.4. Optimizacion de hiper parametros

En el aprendizaje automatico, un hiper pardmetro es un parametro cuyo valor se establece antes
del proceso de aprendizaje y no se aprende a partir de los datos. Los hiper parametros pueden
tener un gran impacto en el rendimiento de los modelos y su eleccidn correcta puede ser critica
para obtener buenos resultados [46].

La optimizacidon de hiper parametros se refiere al proceso de busqueda del conjunto de hiper
pardmetros que produce el mejor rendimiento del modelo. Dado que este proceso implica una
busqueda en el espacio de hiper pardmetros, puede ser computacionalmente costoso y
desafiante, especialmente cuando el nimero de hiper pardmetros es grande [47].

Existen varias técnicas para la optimizacion de hiper parametros:



e Busqueda en grilla (Grid Search): Es una técnica simple y exhaustiva que prueba
todas las posibles combinaciones de hiperparametros dentro de un rango
predefinido [48].

e Busqueda aleatoria (Random Search): A diferencia de la busqueda en grilla, la
busqueda aleatoria selecciona aleatoriamente combinaciones de hiperparametros
para probar. Aunque menos exhaustiva, puede ser mas eficiente que la busqueda
en grilla, especialmente cuando el numero de hiperpardmetros es grande [49].

e Optimizacion Bayesiana: Esta es una técnica mas avanzada que utiliza métodos de
optimizacidon basados en el teorema de Bayes para buscar en el espacio de
hiperparametros. Puede ser mds eficiente que las técnicas de busqueda en grillay
busqueda aleatoria, especialmente en problemas con muchos hiperparametros
[50].

Es importante destacar que no hay una "mejor" técnica de optimizacién de hiper
pardmetros. La eleccién de la técnica debe basarse en el problema especifico, la
naturaleza del modelo de aprendizaje automatico y las restricciones computacionales.

3.1.5. Validacion cruzada

La validacién cruzada es una técnica estadistica ampliamente utilizada en el aprendizaje
automatico para evaluar la habilidad de un modelo para generalizar a un conjunto
independiente de datos. Ayuda a entender cdmo el modelo se desempefiara en nuevos
datos y también a seleccionar los hiper pardmetros 6ptimos para el modelo [55].

En la validacidn cruzada, el conjunto de datos se divide en 'k' subconjuntos, o 'folds'. El
modelo se entrena 'k' veces, cada vez usando 'k-1' folds para el entrenamiento y el fold
restante para la prueba. La medida de rendimiento del modelo se calcula como el
promedio de las medidas de rendimiento obtenidas en las 'k’ iteraciones [56].

Existen varios métodos de validacion cruzada:

e K-Fold Cross Validation: Es el método mas comunmente utilizado. En este método,
el conjunto de datos se divide en 'k' subconjuntos de igual tamafio [57].

e Stratified K-Fold Cross Validation: Es similar a la validacion cruzada de k-folds,
pero en este método, se asegura que cada fold tenga la misma proporcién de
observaciones con una determinada etiqueta de clasificaciéon [58].



e Leave-One-Out Cross Validation (LOOCV): Es un caso especial de validacidon
cruzada de k-folds en el que 'k' es igual al nimero total de observaciones en el
conjunto de datos. En cada iteracidn, una observacidn se utiliza para la pruebay el
resto para el entrenamiento [59].

La eleccion del método de validacion cruzada y el nimero de folds depende del tamafioy
la naturaleza del conjunto de datos.

3.1.6. Regularizacién L1

La regularizacién es una técnica utilizada en el aprendizaje automatico y la estadistica para
prevenir el sobreajuste, es decir, que el modelo se adapte demasiado a los datos de
entrenamiento y pierda capacidad para generalizar a datos no vistos. La regularizacién L1, también
conocida como Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), es una forma comun de
regularizacion [7].

La regularizacion L1 agrega un término a la funcion de costo basado en el valor absoluto de los
coeficientes del modelo, de tal forma que la minimizacién de la funcion de costo ahora se
convierte en un balance entre minimizar el error del modelo y minimizar la magnitud de los
coeficientes [52].

Una caracteristica interesante y Gtil de la regularizacién L1 es que puede llevar a algunos de los
coeficientes del modelo a cero, lo que implica que algunas caracteristicas se descartan
completamente del modelo. Esto hace que la regularizacidon L1 sea util para la seleccion de
caracteristicas y para crear modelos mas interpretables y mas eficientes [53].

En la regresion logistica, la regularizacidon L1 puede ser especialmente util cuando se tienen
muchas caracteristicas y se sospecha que solo un subconjunto es realmente relevante para la
prediccién. Al imponer una penalizacién a los coeficientes en la funcion de costo, la regularizacién
L1 puede ayudar a seleccionar las caracteristicas mas importantes y a prevenir el sobreajuste [54].

3.1.7. Regularizacién L2

La regularizacion L2, comunmente llamada Ridge, es una técnica esencial en el aprendizaje
automatico disefiada para combatir el sobreajuste. A diferencia de la regularizacion L1, que se
enfoca en el valor absoluto de los coeficientes, la regularizacién L2 penaliza el cuadrado de la
magnitud de estos coeficientes [57]. Este enfoque tiene la intencidn de castigar valores de
coeficientes excesivamente grandes, que pueden ser indicativos de sobreajuste, especialmente
en situaciones donde se tiene un alto nimero de caracteristicas y se quiere prevenir la
multicolinealidad [58].

A diferencia de L1, L2 tiende a disminuir la magnitud de los coeficientes sin anularlos por



completo. Esto implica que todas las caracteristicas introducidas se consideran en el modelo, pero
se limita su impacto potencialmente desmedido [59]. En contextos como la regresidn logistica,
donde se pretende conservar todas las caracteristicas, pero garantizar un modelo equilibrado, la
regularizacién L2 es particularmente valiosa [60].

3.1.8. Regularizacion ElasticNet

ElasticNet es una técnica de regularizacion que combina las propiedades de las regularizaciones
L1y L2. Através de un parametro de mezcla, se determina el balance entre Ridge (L2) y Lasso (L1).
Asi, ElasticNet es especialmente util cuando se tienen muchas caracteristicas o cuando las
caracteristicas estan altamente correlacionadas entre si [61].

A diferencia de Lasso, que podria seleccionar una caracteristica entre un grupo de caracteristicas
correlacionadas, ElasticNet tiende a seleccionar todas las caracteristicas correlacionadas, lo que
puede ser deseable en ciertos contextos donde se necesita conservar informacién relacionada
[162]. Al mismo tiempo, se aprovecha el efecto de Ridge para garantizar que los coeficientes no
crezcan de manera desmedida [103].

En el contexto de la regresién logistica, cuando se enfrenta a datos de alta dimensionalidad o a
conjuntos de datos donde las caracteristicas presentan multicolinealidad, ElasticNet puede ser
una herramienta valiosa. Combina la capacidad de Lasso de realizar selecciéon de caracteristicas
con la robustez de Ridge para manejar la multicolinealidad [104].

3.1.9. Reduccion de dimensionalidad

La reduccidn de dimensionalidad es el proceso de transformar datos de alta dimensidon en datos
de baja dimensién, de manera que se conserve la mayor cantidad posible de informacién
relevante. Se utiliza ampliamente en el aprendizaje automatico, pero también se ve en el
aprendizaje no supervidado y la ciencia de datos, especialmente cuando se trata con conjuntos
de datos de alta dimensién. La reduccién de dimensionalidad puede ayudar a mejorar el
rendimiento de los algoritmos de aprendizaje automatico, a reducir el ruido y la redundancia en
los datos, y a hacer que los datos sean mas manejables y comprensibles [60].

SelectKBest es una técnica de reduccidon de dimensionalidad que selecciona las 'k' mejores
caracteristicas basandose en una determinada medida de importancia. Esta técnica es util para la
seleccion de caracteristicas y puede ser utilizada como un paso de preprocesamiento para reducir
la dimensionalidad de los datos antes de aplicar un algoritmo de aprendizaje automatico [61].

El método que SelectKBest utiliza para determinar la importancia de las caracteristicas depende
de la tarea de aprendizaje automatico. Para la clasificacion, se pueden utilizar pruebas estadisticas
como la prueba chi-cuadrado o la prueba ANOVA de un solo factor. Para la regresion, se pueden
utilizar medidas de correlacién como la correlacion de Pearson [62].



Es importante mencionar que SelectKkBest es un método univariante de seleccion de
caracteristicas, lo que significa que evalla la importancia de cada caracteristica de forma
independiente. Por lo tanto, puede no ser capaz de capturar las interacciones entre
caracteristicas. Para tareas donde las interacciones entre caracteristicas son importantes, pueden
ser mas adecuadas técnicas de reduccion de dimensionalidad multivariante como el Andlisis de
Componentes Principales (PCA) o el Analisis de Discriminantes Lineales (LDA) [63].

3.1.10. Procesamiento de lenguaje natural [2]

Rama de la inteligencia artificial que permite estructurar textos en lenguaje humano de forma que
sea procesable por computadora. Se pretende buscar el mecanismo por el cual se programen
computadores para procesar y analizar grandes cantidades de datos del lenguaje natural (forma
en que se comunican las personas). Para el fin mencionado previamente existen diferentes
mecanismos y técnicas, entre las que se encuentran:

e Tokenizacion:

La tokenizacidn es un paso fundamental en el procesamiento del lenguaje natural y en la mineria
de textos. Este proceso implica dividir un cuerpo de texto en unidades mas pequefias, conocidas
como "tokens" [16].

Un token puede ser una palabra, una frase, una oracién o cualquier otro fragmento de texto que
tenga algun significado en el contexto de analisis. En la mayoria de los casos, especialmente en el
analisis de texto y en la mineria de datos, los tokens suelen ser palabras o términos.

En el contexto del analisis de sentimientos, |la tokenizacidn es un paso crucial, ya que convierte el
texto libre (como los tweets) en una forma estructurada que puede ser analizada y procesada por
los algoritmos de aprendizaje automatico [17].

La tokenizacidon también puede implicar la eliminacidon de palabras vacias (palabras que no
aportan mucho significado a las frases, como "y", "es", "en", etc.), la normalizacion de las palabras
(como convertir todo a minusculas o eliminar la puntuacién) y la lematizacién o la derivacién

(procesos que reducen las palabras a su raiz o base) [18].

Sin embargo, es importante destacar que la tokenizacién puede ser un proceso desafiante en
algunos casos, especialmente cuando se manejan idiomas con reglas gramaticales complejas,
jerga, abreviaturas o errores ortograficos, que son comunes en los textos de las redes sociales
como Twitter [19].

e Palabras de parada o stop words:



Las "Stop Words", también conocidas como palabras de parada, son palabras cominmente
utilizadas en un idioma que se filtran durante el procesamiento del lenguaje natural (NLP). Estas

palabras suelen ser preposiciones, pronombres y conjunciones, como "y", "es", "en", "de", "la",
"el", etc. [20].

La razén principal para eliminar estas palabras es que suelen ser muy comunes y no aportan
mucho significado a una frase en términos de contenido unico. Al eliminar las palabras de parada,
los datos se vuelven menos ruidosos y mds centrados en las palabras que realmente importan
para el analisis [20].

En el contexto del andlisis de sentimientos, las palabras de parada son generalmente eliminadas
para que los algoritmos de aprendizaje automatico puedan centrarse en palabras que
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probablemente indiquen un sentimiento, como "feliz", "triste", "enojado", etc. [22].

Sin embargo, es importante notar que hay casos en los que las palabras de parada pueden ser
utiles o incluso necesarias. Por ejemplo, en algunas tareas de NLP como el modelado de temas o
cuando se necesita preservar el contexto completo de las oraciones, podria ser mejor conservar
las palabras de parada [23].

e Bag of words, bigramas y trigramas

El modelo "Bag of Words" (BoW) es una representacion simplificada utilizada en el procesamiento
del lenguaje natural y la recuperacién de informacion. En este modelo, un texto (como una frase
o un documento) se representa como el conjunto de sus palabras, sin tener en cuenta el orden o
la gramatica, pero manteniendo la multiplicidad [12].

Aunqgue el modelo BoW es muy eficiente y facil de implementar, tiene ciertas limitaciones. En
particular, al no considerar el orden de las palabras, el BoW puede perder el contexto y la
semantica de las frases, lo que es especialmente importante para el analisis de sentimientos [13].

Para solucionar este problema, se utilizan los modelos de bigramas y trigramas, que consideran
pares de palabras consecutivas y trios de palabras consecutivas, respectivamente. Los bigramas y
trigramas pueden capturar mas contexto que el modelo BoW solo, permitiendo analizar el
sentimiento de frases mas efectivamente [14].

Por ejemplo, la frase "don’t like" tiene un significado negativo, pero el modelo BoW la interpretaria
como dos palabras independientes, "don’t" y "like", que podrian interpretarse erréneamente
como un sentimiento positivo debido a la palabra "like". En cambio, un bigrama captaria la frase
"don’t like" como una sola entidad, preservando su significado negativo [15].

En conclusidon, BoW, bigramas y trigramas son técnicas fundamentales en el procesamiento del



lenguaje natural y pueden ser muy efectivas para el analisis de sentimientos, especialmente
cuando se utilizan juntas.

Steming y lematizacion:

El Stemming y la Lematizacion son dos técnicas comunmente utilizadas en el
procesamiento del lenguaje natural para reducir las palabras a su raiz o forma base.
Ambos son técnicas de normalizacién de texto que ayudan a reducir el ruido y la
variabilidad en los datos de texto, pero difieren en su enfoque y resultados [24].

El stemming implica cortar las palabras a su raiz o "tallo" eliminando los prefijos y sufijos.
Por ejemplo, las palabras "corriendo", "corredor" y "corre" podrian ser todas reducidas a
su raiz, "corr". Este proceso es heuristico y no tiene en cuenta el contexto de la palabra en
la oracion. Aunque el stemming es eficiente, puede dar lugar a "stems" que no son

palabras reales y pueden perder informacidon semantica [25].

Por otro lado, la lematizacidn reduce las palabras a su forma base o "lema" teniendo en
cuenta el contexto y la parte de la palabra en la oracidn (verbo, sustantivo, adjetivo, etc.).
Por ejemplo, "corriendo" se lematizaria a "correr", que es la forma base del verbo. La
lematizacion es mas sofisticada y precisa que el stemming, pero también es
computacionalmente mas costosa [26].

En el analisis de sentimientos, tanto el stemming como la lematizacion pueden ser utiles
para reducir la variabilidad de los datos y concentrar el analisis en el significado principal
de las palabras. La eleccidn entre stemming y lematizacidn puede depender del contexto
especifico, la complejidad del lenguaje y la capacidad de procesamiento disponible [27].

Expresiones regulares:

Las Expresiones Regulares, también conocidas como regex o regexp, son una herramienta
poderosa para el procesamiento de texto. Son una secuencia de caracteres que forma un
patréon de busqueda, principalmente utilizada para la busqueda de patrones en cadenas
de texto [37].

El propdsito principal de las expresiones regulares es identificar cadenas de texto que
coincidan con un patron especifico. Los patrones pueden incluir caracteres literales,
agrupaciones, rangos, cuantificadores, entre otros [38].



Las expresiones regulares son muy utiles en varias tareas de procesamiento de texto,
incluyendo la busqueda y sustitucion de texto, la validacion de entradas de usuario, el
parseo de archivos de texto y muchas otras tareas de analisis de texto [39].

En el contexto del anadlisis de sentimientos, las expresiones regulares pueden ser Utiles
para la limpieza y preprocesamiento de datos. Por ejemplo, se pueden usar para eliminar
los enlaces URL o las menciones a usuarios de los tweets antes de analizar el sentimiento
[22].

Sin embargo, las expresiones regulares también pueden ser dificiles de manejar debido a
su complejidad y la variedad de sintaxis utilizada en diferentes lenguajes y bibliotecas.
Ademas, aunque son muy poderosas para el procesamiento de texto, no pueden manejar
bien las dependencias contextuales o las estructuras de lenguaje mds complejas [41].

Vectorizacion de textos:

La vectorizacidon de textos es el proceso de convertir datos textuales en representaciones
numéricas que pueden ser utilizadas por los algoritmos de aprendizaje automatico.
Existen varias técnicas para la vectorizacion de textos, entre las que destacan
CountVectorizer y TfidfVectorizer [26].

e CountVectorizer: Es una técnica de vectorizacidon de textos que simplemente cuenta
la frecuencia de cada palabra en un documento. Es uno de los métodos mas simples y
comunes para transformar el texto en un formato que pueda ser procesado por los
algoritmos de aprendizaje automatico. Sin embargo, una desventaja de esta técnica
es que da el mismo peso a todas las palabras, independientemente de su importancia
relativa en el documento [43].

o TfidfVectorizer (Term Frequency-Inverse Document Frequency): Es una técnica de
vectorizacién de textos que considera no solo la frecuencia de las palabras en un
documento (Term Frequency), sino también su rareza en el corpus general de
documentos (Inverse Document Frequency). De esta forma, da mds peso a las palabras
gue son comunes en un documento especifico pero raras en el corpus general, que
son probablemente las palabras mas relevantes para el significado del documento.
TfidfVectorizer puede dar mejores resultados que CountVectorizer cuando los
documentos son largos y contienen muchas palabras comunes [44].



Ambas técnicas producen una matriz de términos por documento, que puede ser utilizada
como entrada para la mayoria de los algoritmos de aprendizaje automatico. Sin embargo,
es importante mencionar que estas técnicas no capturan la semdntica de las palabras ni
la estructura de las frases o los documentos, por lo que pueden no ser adecuadas para
tareas de procesamiento del lenguaje natural mas complejas [45].

3.2. Antecedentes / Trabajos relacionados

Sistema Deep Learning para el analisis de sentimientos en opiniones de productos para la
ordenacion de resultados de un buscador semantico [64]

En este trabajo se presentan detalles, resultado de experimentacién de algoritmos de aprendizaje
profundo para la clasificacién de sentimientos sobre la opinién de productos. En él se utiliza como
fuente de datos el Corpus TASS en donde se ofrecen 6800 tweets para entrenamiento, los cuales
vienen acompafados de una polaridad supervisada. Se usé como técnica de linea base Naive
Bayes Multinomial, Regresidon Logistica, Maquinas de soporte vectorial y Bosques aleatorios.
Luego como técnicas a evaluar mejoras se utilizaron redes neuronales (LSTM), usando 30 epochs
y funcion de activacion RELU. Como resultado se obtiene una mejora al implementar los
mecanismos de Aprendizaje Profundo en indicadores como recall y precisidn, adicionalmente se
observa que se enfrentaron a retos como el desbalance de los datos en términos del nimero de
registros dentro de cada grupo de la respuesta (sentimiento).

Un analisis de sentimiento en Twitter con Machine Learning: Identificando el sentimiento
sobre las ofertas de #BlackFriday [65]

En esta iniciativa se pueden tomar diferentes desarrollos desde la captura de datos hasta la
utilizacion de diferentes técnicas de clasificacion de sentimientos tomadas de twitter respecto a
opiniones generadas a partir de ofertas en black Friday. Los datos fueron obtenidos mediante el
API| expuesta por Twitter desde la que se descargd un total de 2.204 tweets usando como
referencia el #BlackFriday. Para la clasificacion de textos se utilizd una libreria preconstruida
“MonkeyLearn”, la cual permite la clasificacién de textos en espafiol en sentimientos positivos,
negativos y neutros. Como conclusiones se obtienen la clasificacion de sentimientos para
diferentes compaiiias generadoras de promociones en el Black Friday.

Anadlisis de sentimientos en Twitter: Una implementacion sobre Cloudera [66]

En este trabajo se observan diferentes aproximaciones desde la obtencidn de los textos de twitter,
hasta el procesamiento de computacidn distribuida con la herramienta hadoop. En este caso
también se uso la API para la obtencidn de los textos de los tweets asociados al proyecto de ley
antidespido de argentina, obteniendo 240.000 tweets. Es asi que se enfrentaron a un
requerimiento amplio de capacidad computacional, razén por la cual se requirid el uso de
componentes de computacion distribuida, la técnica usada para la clasificacion de los
sentimientos fue la de diccionario Iéxico. Como conclusidn se obtiene que el método es altamente
dependiente de los diccionarios y el poder de clasificacion ante ironias no es muy alto,



adicionalmente presenta problemas de clasificacidn ante la presencia de lenguaje no formal o
previamente no contemplado.

Caso de estudio de analisis de sentimientos en Twitter: Tratado de libre comercio de América
del Norte [67]

En este trabajo se observan diferentes técnicas de mineria y procesamiento de texto sobre el
tratado de libre comercio en América del Norte, logrando una precisidn de clasificacidon del texto
del 87%. Se presentan comparaciones de los resultados al realizar entrenamiento con diferentes
algoritmos de machine learning. De aqui también se puede revisar la revisidon de estadisticas de
exactitud utilizadas para la comparacién. Finalmente se observa un mecanismo de votacién de
algoritmos para la clasificacién en tiempo real.

Implementacion de un modelo de analisis de sentimientos con respecto a la JEP basado en
mineria de datos en twitter [68]

En este caso se realiza la descarga de datos utilizando el API de twitter mediante la libreria de
Python tweepy enfocados en aquellos casos en que se mencionara la palabra “JEP”, obteniendo
25.000 tweets en formato csv. Para el analisis de la informacién se usaron unigramas y bigramas.
Este trabajo busca la identificacidon de sentimientos de twitter respecto a comentarios asociados
a la JEP (Jurisdiccidn Especial para la Paz). Dentro de los algoritmos explorados se encontraron
Maquinas de vectores de soporte, Random forest, y Naive Bayes. Las medidas de evaluacidn para
comparar el desempefio de los modelos fueron precisidn, recall, F1 Score y exactitud, obteniendo
el mejor desempefio con el algoritmo de Random Forest.

Técnicas de analisis de sentimientos aplicadas a valoracion de opiniones en el lenguaje
espanol [69]

Se obtiene la fuente de datos de opiniones extraidas de la pagina www.cinesagentinos.com.ar,
estas opiniones son resefias de distintas peliculas que los usuarios generan sin estructura
establecida, adicional a esto se cuenta con una calificacion entre 1 y 5 estrellas. El nimero de
registros obtenidos fue de 52.309. las métricas de comparacidn de los modelos fueron accuracy,
precision, recall y F1 score. Entre las técnicas evaluadas se encuentran, naive bayes, random. La
técnica que mejores resultados genero fu BETO

Resultados del estudio de revision y actualizacion del plan maestro de movilidad de Bogota
[70]

Documento que compila el conjunto de metas e iniciativas planteadas del plan de movilidad
para la ciudad de Bogota. Se resalta el plan distrital de desarrollo, identificando como
problematica principal “una experiencia de viaje poco satisfactoria, principalmente para
poblaciones mas vulnerables “. También se identifican causas y efectos, directos e indirectos en
cada caso. Como una de las causas principales se evidencia el vertiginoso aumento en el nimero
de viajes requeridos en la ciudad. Finalmente se identifica conjunto de alternativas que



permitirian mejorar la condicién problematica inicialmente identificada

4. Preparacion de la informacion

4.1. Proceso de descarga

El proceso de recopilacion de datos de Twitter se llevé a cabo utilizando snscrape, una potente
biblioteca de Python disefiada para la extraccion de datos de las redes sociales mediante la
técnica del webscraping [70].

Se establecid una lista de consultas de busqueda especificas a explorar en Twitter. En este caso,
las consultas fueron @sectormovilidad, @bogotatransito, @felipe_ramir,
#MuéveteBienInformado, y #GerenciaEnVia. Ademas, se definié un rango de fechas de
busqueda, desde el 1 de enero de 2010 hasta el 2 de agosto de 2022.

Utilizando snscrape, el programa comenzd a buscar tweets que correspondieran a cada consulta
dentro del rango de fechas establecido. Se implementdé un sistema de seguimiento para
proporcionar actualizaciones regulares a lo largo del proceso de busqueda y recopilacién.

Para cada tweet que coincidia con las consultas y estaba dentro del rango de fechas, snscrape
recolecté una serie de datos. Estos datos incluian detalles sobre el tweet, como la fecha y el
contenido, y también informacidn sobre el usuario que lo publicd, como su nombre de usuario,
numero de seguidores y ubicacién. Cada uno de estos tweets se almacend para su posterior
analisis.

Este proceso se repitié para cada consulta en la lista, y al final, todos los tweets recopilados se
unieron en un Unico conjunto de datos.

Ademas, se extrajo informacidn adicional de los tweets, como las coordenadas de latitud y
longitud de cualquier geolocalizacién adjunta al tweet, y el nombre del lugar, si estaba
disponible.

Al final de este proceso, se recopilaron un total de 888,927 tweets basandonos en las consultas y
el rango de fechas especificado. Vale la pena senalar que se probé el uso de la API oficial de
Twitter inicialmente, pero se descubrid que esta restringia el nimero de tweets que se podian
descargar, lo que motivo el uso de la biblioteca snscrape y su método de webscraping.

A continuacidn, se presenta una descripcion de los datos obtenidos en la descarga

[ el | Type Description
place_name String ~ Tweet place name

tweet_id Int Identification number of each tweet.
text String  Content of each tweet.



favorite_count Int Times a tweet has been marked as favorite.

retweet_coun Int Times a tweet has been re-tweeted
consulta String  Source of the tweet

source String  Source device of the tweet

longitude Int Tweet longitude

latitude Int Tweet latitude

datetime Date Tweet creation date and time
Conversation_id Int Identification number of each conversation.
username String  Original Tweet’s author

displayname String Original Tweet’s public author’s name
user_description String  Tweet’s user type
user_followers_count  Int Number of Tweet’s user followers
user_friends_count Int Number of Tweet’s user friends
user_statuses_count Int Number of Tweet’s user status
user_favorites_count Int Number of Tweet’s user favorites
user_listed_count Int Number of Tweet’s user listed
user_media_count Int Number of Tweet’s user media
user_location Int Tweet’s user location

reply_count Int Number of user Tweet’s replies
like_count Int Number of user Tweet’s likes
quote_count Int Number of user Tweet’s quote

lang String  Original Tweet’s Language
coordinates Int Original Tweet'’s latitude and longitude

Tabla 1: Campos obtenidos de cada Tweet

4.2. Calificacion Manual textos

De 888,927 tweets descargados se realizd calificacion manual de 1,228 tweets seleccionados
aleatoriamente, la cantidad original era 1,300 (fue la cantidad propuesta como objetivo por
limitaciones de tiempo y alcance) pero fue necesario descartar 72 por no ser de usuarios. Estos
fueron evaluados manualmente por dos personas del grupo; en los casos en que existiera
desacuerdo en la calificacién, un tercero daba su concepto y se generaba un acuerdo por mayoria.
En la ilustracién 1 se puede observar el resultado de las diferentes calificaciones por cada
evaluador

Calificador 1
positivo neutro negativo Total general
N positivo 117 1 118
_r'g neutro 2 278 4 284
% negativo 6 820 826
Total general 119 285 824 1228

llustracion 1: resultados calificacion manual

Segun estos resultados se puede obtener el estimador Cohen kappa [105] para la validacion de
acuerdo con un valor de 0.98, lo que en términos de la referencia implica un acuerdo casi perfecto,
por lo que puede concluirse que la evaluacién manual es vélida por acuerdo entre los evaluadores

Utilizamos para este proceso de calificacion un cddigo phyton de la libreria Pandas que convierte



en integer el id de cada tweet, realizaba la localizacién en una sencilla base de datos Excel y se
visualizaba el tweet con sus emoticogens, o @ y otros.

import pandas as pd
df=pd.read_csv( 'twitts 2.csv")

tweet_id ="TID-1552995244299565665" m ™ Vv & 9 0

tweet_id = int(tweet_id[4:])
tweet id

texto = df.loc[df[ "tweet_id']==tweet_id, '"text'].iloc[@]

print(texto)

@BluRadioCo Todo lo quieren prohibir, en vez de regularizar, controlar, por 1
os derechos de movilidad y trabajo, la sefiora @Claudialopez y su @SectorMMovil
idad, quieren prohibir, patinetas eléctricas, bicicletas eléctricas, en gque m
undo vive @MinTransporteCo se necesita carriles especiales

llustracion 2: ejemplo de cdédigo para lectura y calificacion de Tweets

Luego de correr este cédigo con cada uno de los 1245 Tweets se consolidd en una matriz de excel
y se realizé un andlisis de los resultados. Un gran numero (828), dio como comentarios negativos,
otro menor (280) dio positivo y neutro (100).

Ahora el reto es poder identificar cual de los modelos es el mejor para poder clasificar estos
tweets, teniendo en cuenta que existe una gran diferencia entre los datos de los comentarios
negativos, neutros y positivos.

4.3. Limpieza de datos

El capitulo "Limpieza de datos" se centra en la preparacién de los datos recopilados para su analisis
posterior. El objetivo es refinar los datos de los tweets, eliminando la informacidon no relevante y
normalizando el texto para que pueda ser procesado de manera mas eficiente.

Para realizar esta tarea, se implementé una funcién llamada clean_txt que opera sobre el texto
de cada tweet. Esta funcidon implementa varios pasos para limpiar y normalizar el texto.

Primero, la funcidon convierte todo el texto a mindsculas. Esta etapa es fundamental para la
normalizacién del texto, ya que garantiza que todas las palabras se traten de la misma manera,
independientemente de cdmo se hayan escrito originalmente [18].

A continuacion, la funcion elimina todas las menciones a otros usuarios de Twitter del tweet (es
decir, cualquier texto que comienza con @). Estas menciones no son utiles para el andlisis del



contenido del tweet, ya que no proporcionan informacidn sobre el tema o el sentimiento del
tweet.

Consideramos que generalmente los enlaces a otras paginas, puntuacién o salto de linea no
aportan informacion suficientemente representativa para el andlisis del sentimiento del tweet,
inclusive en ocasiones estos elementos podrian interferir con la clasificacién, por ello, la funcién
elimina estos elementos.

En esta etapa no se eliminan Stop Words pues se considera de forma preliminar que este elemento
particular podria aportar informacién suficiente para mejorar la clasificacion (ej: “y del carro que”,
solo quedaria “carro”), sin embargo, este elemento fue evaluado y contrastado en diferentes
escenarios con el fin de evaluar su impacto.

El resultado de aplicar esta funcidn es un texto limpio y normalizado que estd listo para el andlisis
posterior.

5. Seleccion de modelos entre técnicas con optimizacion de hiper
parametros

5.1. Descripcién metodologia

Se exploraron seis tipos de representaciones de texto, cada uno con un enfoque Unico en el
tratamiento de las "stop words" (palabras vacias), el uso de la lematizacidn y el "stemming" [18)].

Las representaciones de texto incluidas en el estudio son las siguientes:

Sin eliminar "stop words"
Sin eliminar "stop words", con lematizacién
Sin eliminar "stop words", con "stemming"
Eliminando "stop words"
Eliminando "stop words", con lematizacién

o s wN e

Eliminando "stop words", con "stemming"

La necesidad de probar con y sin "stop words" se fundamenta en que, en algunos casos, al eliminar
estas palabras comunes, se pueden dejar los textos de los tweets sin palabras o con una sola
palabra. Dado que los mensajes de Twitter son inherentemente cortos, las "stop words" pueden
tener un papel relevante en la representacion del sentimiento del texto. Este fenédmeno ha sido
discutido en la literatura, donde se ha observado qué en ciertos contextos, las "stop words"
pueden aportar informacidn significativa que contribuye a la interpretacidn del sentimiento [26].
Tomando en cuenta lo anterior, para los casos en que se eliminan las stop words se trabajara con
una conjunto de tamafio diferente pues en algunos casos al eliminar las stop words el tweet queda
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vacio, por lo que se genera un subconjunto de datos de dimensiones: 822 negativos, 253 neutros
y 117 positivos (total de 1,192). La implementacion de la eliminacion de las “Stop Words” se
realizd mediante el uso de la libreria nltk en el conjunto de stopwords en espafiol. Cabe anotar
gue para los conjuntos de datos en los que se eliminaron las “Stop Words” fue necesario eliminar
algunos registros pues el texto resultante era vacio en la llustracién 3: NUumero de registros segin
conjunto de datos, se observa el nimero de registros en cada caso (esto eventualmente tendra
impacto en los resultados de las matrices de confusion de distintos origenes de datos)

Base Sentimiento

1300 m-l
1,228
1,192 mo

1200 LI}
1100
1000

900

800

700

Cantidad

sinSW

llustracion 3: Numero de registros segun conjunto de datos

Ademas, se decidid probar con y sin lematizacidon y "stemming". La lematizacién reduce las
palabras a su forma base o raiz de diccionario, como el lema que puedes encontrar en un
diccionario, mientras que el "stemming" recorta las palabras a su raiz sin garantizar que el
resultado sea una palabra real. Ambas técnicas son formas comunes de normalizacion de texto en
el procesamiento de lenguaje natural [108]. Aunque estas técnicas pueden simplificar el texto y
reducir la dimensionalidad de los datos, también pueden eliminar cierta cantidad de informacién
semantica y contextuales que pueden ser vitales para la deteccion de sentimientos [109].

Por lo tanto, la eleccidn de incluir estas técnicas en la representacion de texto depende en gran
medida del dominio de los datos y del compromiso entre la precisién del modelo y la
interpretabilidad del texto. Por ejemplo, para el caso de los datos de Twitter, que a menudo
incluyen errores ortograficos, abreviaturas y jerga, la lematizacion y el "stemming" pueden ser
menos efectivos y potencialmente contraproducentes [100].

Adicionalmente de los métodos de simplificacion de texto mencionados anteriormente, también
se consideraron dos técnicas de representacion de datos para la evaluacion: CountVectorizer y TF-
IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency). Aunque los detalles de estos modelos se
explican en el marco tedrico, es importante destacar por qué se eligieron para la evaluacién y



como contribuyen a la buisqueda del mejor modelo para clasificar el sentimiento del texto.

CountVectorizer y TF-IDF son dos técnicas comunes para convertir el texto en una forma que
puede ser procesada por los modelos de aprendizaje automatico. Ambas técnicas transforman el
texto en vectores de caracteristicas, pero difieren en como cuantifican la importancia de cada
palabra.

CountVectorizer simplemente cuenta la frecuencia de cada palabra en el texto, lo que puede ser
util para identificar las palabras mds comunes. Sin embargo, este método no tiene en cuenta la
importancia de las palabras en el contexto del documento completo o del conjunto de
documentos [12].

Por otro lado, TF-IDF no sélo considera la frecuencia de las palabras, sino también su rareza en el
conjunto de documentos. Las palabras que aparecen frecuentemente en un documento, pero
raramente en otros documentos se consideran mas importantes, lo que puede ser util para
identificar palabras clave y temas [93].

La eleccidn entre CountVectorizer y TF-IDF puede tener un impacto significativo en los resultados
del analisis de sentimientos. Por ejemplo, TF-IDF puede ser mas eficaz para identificar el
sentimiento en textos largos y complejos, mientras que CountVectorizer puede ser suficiente para
textos cortos y simples como los tweets. Por lo tanto, es esencial evaluar ambos métodos para
encontrar el que mejor se adapte a nuestros datos [104].

Al combinar estas dos técnicas de representacidn de datos con los seis métodos de simplificacion
de texto mencionados anteriormente, se obtienen doce modelos diferentes para la evaluacion.
Esta amplia gama de modelos nos permite explorar una variedad de enfoques para el analisis de
sentimientos y aumenta nuestras posibilidades de encontrar el modelo mas eficaz para nuestros
datos [105].

A parte de las técnicas de simplificacion y representacion de texto, también se evaluaron tres
técnicas de aprendizaje automatico: Naive Bayes, Random Forest y Regresiéon Logistica. Estos
algoritmos se seleccionaron debido a su popularidad y eficacia en tareas de clasificacion de texto,
como el analisis de sentimientos [104].

Para cada uno de estos algoritmos, se evaluaron dos versiones del modelo: una con los parametros
por defecto y otra optimizada mediante la técnica de Grid Search. Grid Search es un método de
optimizacidon de hiperpardmetros que explora sistemdticamente una cuadricula de posibles
combinaciones de hiperparametros para encontrar la que produce el mejor rendimiento del
modelo [107].

La evaluacion de los modelos con pardmetros por defecto proporciona una linea de base para
comparar la eficacia de los algoritmos. Por otro lado, la evaluacién de los modelos optimizados



permite explorar el potencial de mejora de los algoritmos cuando se ajustan sus hiperparametros
[108].

Al combinar estas tres técnicas de aprendizaje automatico con las doce representaciones de texto
mencionadas anteriormente, se obtienen un total de 36 modelos diferentes para la evaluacion.
Sin embargo, al considerar tanto los modelos con parametros por defecto como los optimizados,
el nimero total de modelos evaluados se duplica a 72. Esta amplia gama de modelos nos permite
explorar una variedad de enfoques para el analisis de sentimientos y aumenta nuestras
posibilidades de encontrar el modelo mas eficaz para nuestros datos [109].

El desbalance en los datos es un desafio comun en el analisis de sentimientos, y nuestro conjunto
de datos no es una excepcién, con 828 textos calificados como negativos, 280 como neutros y 120
como positivos. Para abordar este desafio y evaluar su impacto en la eficacia de los modelos, se
consideraron seis escenarios diferentes para cada uno de los modelos mencionados
anteriormente.

1. Conjunto de datos original: Este escenario sirve como linea de base para la evaluacidn.
Aunque los datos estdn desbalanceados, es importante evaluar como se desempeiian los
modelos en las condiciones originales, ya que esto refleja la distribucién real de los
sentimientos en los datos [28].

2. Oversampling replicando muestras: En este escenario, se aumenté el nimero de textos
neutros y positivos (llevando siempre al nimero de muestras negativas 828 para las bases
con stop words y 822 en los casos en los que se eliminaron) replicando muestras existentes
para equilibrar la distribucion de los sentimientos. El oversampling puede ayudar a
mejorar la eficacia de los modelos en conjuntos de datos desbalanceados, pero también
puede llevar al sobreajuste si se replican demasiado las mismas muestras [33].

3. Oversampling con ampliacidn de hiperpardmetros: Este escenario es similar al anterior,
pero ademas se amplid el rango de los hiperparametros para evaluar si el rango original
era adecuado. La optimizacidn de hiperparametros es un aspecto crucial en el aprendizaje
automatico, y la ampliacién del rango puede ayudar a explorar mas a fondo el espacio de
hiperparametros y encontrar una combinacién mas eficaz [27].

4. Oversampling con SMOTE: SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) es una
técnica de oversampling que genera muestras sintéticas en lugar de replicar las existentes.
SMOTE puede ser mas eficaz que el oversampling simple para evitar el sobreajuste y
mejorar la eficacia de los modelos en conjuntos de datos desbalanceados [33].

5. Grid Search con funcidn de coste personalizada: En este escenario, se utilizé una funcion
de coste personalizada (ilustracion 3) en el Grid Search que castiga mas los casos mas
graves de error de clasificacién, como calificar un texto negativo como positivo y



viceversa. Esta funcién de coste refleja la importancia de evitar estos errores graves en el
analisis de sentimientos [104].

Prediccion

Neg|Neu |Pos
Neg 1 -1f -2
Neu| -1 1 -1
Pos -2 -1 1

Ilustracion 4: valores funcion coste personalizada

Real

6. Reduccion de la dimensionalidad con Chi-cuadrado: En este escenario, se redujo la
dimensionalidad de la muestra del modelo con oversampling al 80% de los atributos mas
relevantes usando la técnica de Chi-cuadrado. La reduccion de la dimensionalidad puede
ayudar a mejorar la eficacia y la eficiencia de los modelos al eliminar las caracteristicas
menos relevantes [61].

Cada uno de estos escenarios aporta una perspectiva Unica sobre cdmo diferentes técnicas
pueden afectar la eficacia de los modelos de andlisis de sentimientos. Al evaluar todos estos
escenarios, podemos obtener una vision mas completa de cdmo manejar el desbalance en los
datos y cdmo optimizar los modelos para nuestro conjunto de datos especifico.

Para cada uno de los escenarios mencionados anteriormente, se utilizé una division de los datos
en un 80% para entrenamiento y un 20% para pruebas. Esta divisidon es una practica comun en el
aprendizaje automatico y tiene como objetivo proporcionar una evaluacidn justa y robusta del
rendimiento del modelo. El conjunto de entrenamiento se utiliza para ajustar el modelo, mientras
gue el conjunto de pruebas se utiliza para evaluar cdmo se desempefia el modelo en datos no
vistos previamente. Esta evaluacidn puede proporcionar una estimacion realista de cémo se
desempeiiara el modelo en la practica [56].

Tanto para CountVectorizer como para TF-IDF, se utilizaron n-gramas de 1 a 3. Los n-gramas son
secuencias contiguas de n palabras en el texto. Al considerar n-gramas en lugar de palabras
individuales, podemos capturar mas contexto y patrones de palabras, lo que puede ser
especialmente atil para el andlisis de sentimientos, donde el significado a menudo depende del
contexto [56].

Para el Grid Search, se utilizaron 5 folds. Esto significa que los datos se dividieron en 5 partes, o
"folds", y el Grid Search se realizé utilizando un procedimiento de validacién cruzada de 5 folds.
En cada iteracion del procedimiento, 4 folds se utilizan para el entrenamiento y 1 fold se utiliza
para la validacion. La validacion cruzada es una técnica robusta para la evaluacién y la optimizacién



de hiperparametros que puede proporcionar una estimacion mas precisa del rendimiento del
modelo y evitar el sobreajuste [32].

La métrica principal que se utilizard para evaluar los modelos serd el F1 score promedio. El F1
score es una meétrica que combina la precisidén y la sensibilidad (recall) en un solo numero,
proporcionando una medida de la eficacia del modelo que tiene en cuenta tanto los falsos
positivos como los falsos negativos. El F1 score es especialmente atil en situaciones donde las
clases estan desbalanceadas, como en nuestro caso [32].

El F1 score promedio se calcula tomando la media de los F1 scores para cada clase. Esta métrica
proporciona una vision general de la eficacia del modelo en todas las clases, sin dar mds peso a
ninguna clase en particular. Esto es importante en nuestro caso, ya que queremos que nuestro
modelo sea eficaz en la deteccién de todos los sentimientos, no sélo los negativos que son la
mayoria en nuestro conjunto de datos.

No se utiliza el F1 score promedio ponderado porque daria mas peso a los textos negativos, que
son la mayoria en nuestro conjunto de datos. Aunque los textos negativos son importantes,
también queremos que nuestro modelo sea eficaz en la deteccidn de textos neutros y positivos.
Al utilizar el F1 score promedio en lugar del promedio ponderado, nos aseguramos de que todas
las clases se consideren igualmente importantes en la evaluacion del modelo [39].

En los capitulos siguientes, se abordard cada técnica (Naive Bayes, Random Forest y Regresion
Logistica) de manera individual, explorando todos los escenarios mencionados anteriormente.
Para cada técnica, se registraran las caracteristicas de la simplificacién de palabras, el modelo de
representacion y el escenario escogido. También se registraran métricas de rendimiento clave,
incluyendo la precision, el recall, y el F1 score promedio [32].

En cada técnica (capitulo), se seleccionaran los cinco modelos con el mejor rendimiento en
términos del F1 score promedio. Para estos modelos, se proporcionaran métricas detalladas,
incluyendo la matriz de confusién y el reporte completo de clasificacion. Estas métricas
proporcionaran una vision mas detallada del rendimiento del modelo, permitiendo una
evaluacion mds completa de su eficacia [28].

Finalmente, entre estos modelos, se elegira el que ofrezca el mejor rendimiento a la luz de las
necesidades del negocio. Esta eleccion se basard no sélo en las métricas de rendimiento, sino
también en la interpretabilidad del modelo y su adecuacién a las caracteristicas especificas de los
datos de Twitter [73].

En resumen, este analisis diversificado de representaciones de texto busca proporcionar una
vision integral de como diferentes técnicas de simplificaciéon y representacion pueden afectar la
eficacia del andlisis de sentimientos. Los resultados de este analisis contribuiran a la optimizacién
continua de los hiperparametros de nuestros modelos de andlisis de sentimientos [102].



5.2. Herramientas utilizadas

Scikit-learn, conocida también como sklearn, es una reconocida biblioteca de Python
ampliamente empleada en el ambito de aprendizaje automatico y andlisis de datos [67]. Como
producto de cédigo abierto, posee un extenso conjunto de algoritmos tanto de aprendizaje
supervisado como no supervisado, junto con herramientas valiosas para la evaluacién y selecciéon
de modelos, asi como funciones destinadas al preprocesamiento de datos. Su disefio tiene la
intencidén de ser intuitivo para el usuario, sin dejar de lado su eficiencia en rendimiento [89].

En el contexto de nuestro proyecto de andlisis de sentimientos en comentarios de Twitter se
utilizan diferentes funciones de esta libreria, entre las que se encuentran: CountVectorizer,
MultinomialNB, GridSearchCV, TfidfVectorizer, confusion_matrix entre otras.

Natural Language Toolkit, mds conocido por sus siglas NLTK, es una de las herramientas que se
destaca en el presente proyecto. Esta biblioteca para el procesamiento del lenguaje natural (PLN)
en Python, proporciona un conjunto de métodos eficientes y practicos para preprocesar y analizar
texto en lenguaje natural. NLTK es extraordinariamente util en nuestro proyecto debido a su
amplio conjunto de caracteristicas y su versatilidad.

La libreria NLTK nos ofrece una serie de funcionalidades necesarias para la realizacién de nuestro
analisis de sentimientos. Dentro de sus ventajas, podemos destacar la facilidad para realizar tareas
como la tokenizacion, la eliminacion de palabras vacias (stop words), el etiquetado gramatical
(POS tagging), el analisis sintactico, y la deteccion de entidades nombradas. Ademas, NLTK provee
recursos léxicos como WordNet, y corpora de entrenamiento que facilitan la construccién y
validacién de modelos de aprendizaje automatico.

En el contexto de nuestro proyecto, NLTK facilita la fase inicial de preprocesamiento del texto, lo
gue es fundamental para luego aplicar modelos de aprendizaje automatico en el andlisis de
sentimientos. Con su ayuda, podemos convertir los datos en bruto de las menciones en Twitter
en informacion estructurada y Gtil para nuestro estudio. Su flexibilidad y amplio alcance hacen de
NLTK una eleccién sobresaliente y esencial para el desarrollo de nuestro proyecto.

5.3. Definicién linea base

Como punto de comparacion contra todo modelo desarrollado dentro del presente proyecto se
define un modelo de linea base, esto con el fin de entender el potencial de mejora de los
diferentes modelos evaluados.

El modelo elegido para este fin es el Naive Bayes con datos de origen sin eliminar stop words, sin
balanceo, con modelo de representacion countVectorizer y con los parametros por defecto (es
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decir aplha=1). Los resultados obtenidos al entrenar un modelo con estas caracteristicas son:
e F-1promedio=31.07%
e Recall promedio = 35.45%
e Precisidon promedio = 64.17%
e Accuracy=66.26%

5.4. Naive Bayes
5.4.1. Hiper Parametros

Alpha es el parametro de suavizado aditivo, también conocido como suavizado de Laplace. Este
pardmetro ayuda a manejar el problema de la probabilidad cero en el célculo de las probabilidades
condicionales. En el contexto del andlisis de sentimientos, es posible que ciertas palabras
aparezcan en una clase de sentimiento, pero no en otra. Sin suavizado, la probabilidad condicional
de estas palabras seria cero, lo que podria llevar a predicciones incorrectas. Al agregar el suavizado
aditivo, se asegura que ninguna palabra tenga una probabilidad cero, lo que puede mejorar la
eficacia del modelo [3].

Fit_prior es un parametro booleano que determina si se deben aprender las probabilidades
previas de las clases o si se deben utilizar probabilidades previas uniformes. En el contexto del
analisis de sentimientos, las probabilidades previas pueden proporcionar informacién valiosa
sobre la distribucién general de los sentimientos en los datos. Sin embargo, si las probabilidades
previas estdn muy desbalanceadas, pueden sesgar las predicciones del modelo hacia la clase
mayoritaria. Al ajustar este pardmetro, podemos explorar el equilibrio entre incorporar el
conocimiento previo y evitar el sesgo [85].

Por lo tanto, la variacidon de estos pardmetros en el Grid Search puede ayudar a encontrar el
equilibrio adecuado entre el manejo de las probabilidades cero, la incorporacidon de
conocimientos previos y la prevencidn del sesgo, lo cual es crucial para la eficacia del analisis de
sentimientos.

Seleccidn rango hiper parametros

Con el fin de elegir el rango adecuado de hiper parametros para la busqueda dentro del
GridSearch se comparan resultados entre el un rango de parametros inicial(normal) y uno
ampliado:
e Rango Normal:
o ‘alpha': [0.1, 0.5, 1.0, 1.5, 2.0, 5.0],
o 'fit_prior': [True, False]
e Rango Ampliado
o ‘alpha': [0.001, 0.1, 0.2,0.3,0.5,0.7,1.0, 1.5, 2.0, 3.0, 7.5 ,5.0, 10, 15],
o "fit_prior': [True, False]

Para evaluar si la diferencia es significativa entre los resultados obtenidos con el rango de hiper
parametros normal y ampliado se realizd una prueba no paramétrica de signos de Wilcoxon sobre



los valores F1-Score obtenidos ante diferentes fuentes (con stop words, sin stop words, con
lematizacion, etc), tipo de vectorizacion (count y TF-IDF) y tipo de optimizacién (GridSearch y
simple). Esta prueba es una alternativa no paramétrica a la prueba t de Student para muestras
pareadas y se utiliza cuando no se puede asumir que los datos siguen una distribucién normal [7].
La prueba de Wilcoxon compara las medianas de dos conjuntos de datos pareados para
determinar si difieren significativamente.

Comparacion F1 Score

0.6
0.5
0.4

0.3

Fl-score

0.2

0.1

0 5 10 15 20 25 30

fl-score (Ampliado) fl-score (Base)

llustracion 5: Comparacion pardmetros base Vs ampliado Naive Bayes

Para los datos observados en la ilustracién 4 y teniendo las hipotesis:
e HO: Las medianas del F1-promedio son iguales

e H1: Las medianas del F1-promedio NO son iguales

Los resultados de la prueba fueron los siguientes: W-statistic: 93.0, P-value: 17%. La estadistica W
es el valor de la suma de los rangos de las diferencias, mientras que el valor p es la probabilidad
de obtener un resultado al menos tan extremo como el observado, bajo la hipdtesis nula de que
las medianas de los dos conjuntos de datos son iguales.

Dado que el valor p es mayor que el umbral cominmente aceptado de 5%, no podemos rechazar
la hipdtesis nula. Esto sugiere que no hay una diferencia significativa entre las medianas de los
resultados obtenidos con el rango de hiper pardmetros normal y ampliado, por ello se concluye
gue no vale la pena ampliar o detallar ain mas el rango de hiper parametros.

Sin embargo, a pesar de estos resultados, se decidié continuar con la evaluacién de los modelos
con el rango de hiper parametros ampliado. Esta decisidn se tomo para tener una mayor garantia
de obtener la mejor clasificacidn del sentimiento del texto, ya que un rango de hiper parametros
mas amplio puede permitir explorar una mayor variedad de configuraciones de modelo [53].



5.4.2. Seleccion y evaluacion de modelos

A continuacion, se observa un tablero donde en la parte superior se tiene una grafica de dispersién
(F1 VS accuracy), con el fin de identificar trade offs entre estas dos medidas, para la cual cada
punto representa el resultado de un modelo corrido, en el eje horizontal esta el valor de F1 score
promedio, en el eje vertical el accuracy, el tamano del punto representa la precisién promedio y
el color el recall. En la tabla inferior (detalle) se observan los valores detallados del conjunto de
modelos seleccionados, donde para cada medida se observa una escala independiente de color
segln la cual los valores mas altos seran los verdes, los mds bajos estaran en color rojo y valores
intermedios se observan en amarillo. Para la columna fuente la notacidn representa lo siguiente:

e X _sw: Sin eliminar "stop words"
e X sw_lema: Sin eliminar "stop words", con lematizacion

X_sw_steam: Sin eliminar "stop words", con "stemming"

e X_no_sw: Eliminando "stop words"

e X_no_sw_lema: Eliminando "stop words", con lematizacion
e X _no_sw_steam: Eliminando "stop words", con "stemming"

Model F1-VS accuracy

oo

Accuracy %

Naive Bayes

fl-score average A

detalle

Optimizacion
reduccion Rango

index  best_model bal & fuent
fnaex best_mode Flanceftype - Tuents dimencionalidad  parametros

tipo_score  hiper vectorizer flscore = accuracy recall  precision
parametros

104
140
142
159
171
163
174

llustracion 6: Resultados Naive Bayes

Segun lo observado en la llustracién 6: Resultados Naive Bayes, se toman tres conjuntos de datos,
los tres modelos con mejor relacién fl1-score y Accuracy (arriba y a la derecha), dos modelos que
son los de mejor precision (mayor tamafio del circulo) y los dos modelos con Accuracy mas alto (a
costa de tener bajo fl1-score). Estos modelos seran evaluados a detalle a continuacién.
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En la parte inferior se observan las ilustraciones 6 y 7 detallando los mejores modelos resultantes.
En lailustracién 3 se observa el reporte del modelo y en la 4 la matriz de confusion. Cada modelo

se identifica por un ID.

best_model vectorizer fuente balance_ty.. reduction_t_ id
MultinomialNB() rized X_no_sw_lema up_sampling 20% 14z
X_no_sw_steam up_sampling 20% 140
one 104
tfidf_vectorized X_no_sw default none 174
MultinomialNB(alpha=0.1) tfidf_vectorized X_sw_steam default none 171
MultinomialNB(alpha=0.5) count_vectorized  X_sw_steam default none 159
MultinomialMB(alpha=1.5) count _no_s default one 1632

Ilustracion 7: Reporte detalle Naive Bayes

sentimiento

Indicador
fl-score precision recall

72.27% 100.00%

18.18% 100.00% 10.00%




Prediccion
Cantidad porc

best_maodel (resumen_confusion.csv) vectorizer  fuente (resume.. balance_ty.. reduction_t.. id Real -1 0 1 -1 0 1

MultinomialNB() count_vect _no_sw_lema up_sampling 209 142 -1 152,0 5.0
28,0 15,0

8,0 10

_no_sw_ste _sampling 2 14 1 1510 11,0

27,0 140

one 104 1 144,0 13,0

25,0 16,0

6,0 10

e _na_| e one 174 1 172,0 0,0

1 140 0.0

MultinemialNB(alpha=0.1) tfidf_vecto _sw_steam default none 171 -1 155,0 20
51,0 4.0

21,0 6,0

MultinomialNB(alpha=0.5) count_vect _sw_steam default none 159 -1 158,0 3,0
1 18,0 8.0

MultinemialNB(alpha=1.5) count_vect _no_s default none 163 -1 1710 10

llustracion 8: matriz confusion Naive Bayes

El primer modelo por revisar es el 174, el cual se descarta por el hecho de no clasificar ni un solo
texto como positivo. Los siguientes modelos por revisar son los 171y 159, los cuales destacan por
tener precisién del 100% en los tweets positivos, lo que indica que estos modelos lo que califiquen
como positivos con alta probabilidad seran positivos realmente, sin embargo, su recall para
positivos es muy bajo lo que indica que dejan muchos comentarios positivos por fuera, por esta
razon se descartan.

De otro lado, se puede notar que el modelo con ID 142, que utiliza el vectorizador CountVectorizer,
no elimina las "stop words" y aplica lematizacién, y utiliza un balanceo de datos mediante
"oversampling" con una reduccién atributos del 20%, presenta un rendimiento aceptable. Este
modelo logra un Fl-score de 84.44% para los tweets negativos, 38.46% para los neutros y 25.00%
para los positivos (F1-score promedio de 49.3). Aunque el rendimiento para los tweets neutros y
positivos es mas bajo, este modelo logra cierto equilibrio entre las tres clases.

El modelo con ID 140, que también utiliza el vectorizador CountVectorizer, no elimina las "stop
words" y aplica "stemming", y utiliza un balanceo de datos mediante "up sampling" con una
reduccion del 20%, también muestra un rendimiento razonable, con un Fl-score promedio de
49.59%.

Finalmente se observa el modelo con ID 104, para el cual se tiene el mejor F1-promedio de 50.2%
es el que tiene el mejor recall sobre los comentarios positivos, elemento importante a tener en
cuenta pues segun esto es el que menos comentarios de este tipo deja escapar.



Al considerar tanto el rendimiento de la clasificacion como la matriz de confusién, el modelo con
ID 104 parece ser el mas equilibrado, ya que logra un rendimiento superior en todas las clases.
Por lo tanto, este modelo se selecciona como el modelo finalista para Naive Bayes.

En términos de comparacién con el modelo de linea base se observa una mejora de 19% en
términos del indicador principal, el F1-score promedio.

Es importante destacar que la seleccion del modelo finalista no sélo se basa en las métricas de
rendimiento, sino también en su capacidad para equilibrar el rendimiento entre las diferentes
clases, lo cual es crucial en el andlisis de sentimientos, donde todas las clases (negativa, neutra y
positiva) son importantes [105]

5.5. Random forest
5.4.2 Hiper Pardmetros

n_estimators es el nimero de arboles en el bosque. Este pardmetro es importante porque un
numero mayor de arboles puede mejorar la precisién del modelo al reducir la varianza, pero
también puede aumentar el tiempo de computacidn y el riesgo de sobreajuste. En el contexto del
analisis de sentimientos, donde los datos pueden ser ruidosos y complejos, puede ser beneficioso
tener un numero mayor de arboles para capturar diferentes aspectos de los datos [146].

max_depth es la profundidad mdaxima de los arboles. Este parametro controla el grado de
complejidad de los arboles y, por lo tanto, la capacidad del modelo para capturar interacciones
complejas en los datos. En el analisis de sentimientos, donde las palabras pueden tener diferentes
significados dependiendo del contexto, puede ser util permitir una mayor profundidad para
capturar estas interacciones [77].

min_samples_split es el nimero minimo de muestras requeridas para dividir un nodo interno.
Este parametro puede ayudar a controlar el sobreajuste al evitar que el modelo divida nodos que
contienen muy pocas muestras. En el analisis de sentimientos, donde los datos pueden estar
desbalanceados, este pardmetro puede ser especialmente importante para garantizar que el
modelo no se ajuste demasiado a las clases minoritarias [148].

Por lo tanto, la variacion de estos pardmetros en el GridSearch puede ayudar a encontrar el
equilibrio adecuado entre la precisién del modelo, el tiempo de computacion, y la prevencion del
sobreajuste, lo cual es crucial para la eficacia del andlisis de sentimientos.

Seleccidn rango hiper parametros

Para la técnica Random forest el rango de pardmetros normal y ampliado fue:
e Rango normal
o 'n_estimators': [100, 200, 300],
o 'max_depth': [None, 10, 20, 30],

o 'min_samples_split': [2, 5, 10]
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e Rango Ampliado
o) 'n_estimators': [75,100, 150,200, 250, 300, 325],
o) 'max_depth': [None, 5,10, 15,20, 25,30, 35],
o) 'min_samples_split': [1,2, 3,5, 7,10, 15]

Siguiendo un procedimiento similar al realizado para Naive Bayes, se obtienen el conjunto de
datos a comparar observados en la llustracién 8

Comparacion F1 Score
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llustracion 9: Comparacion parametros base Vs ampliado Random Forest

Segun estos valores los resultados de la prueba de Wilcoxon fueron los siguientes: W-statistic:
127.0, P-value: 0.527. Al igual que en el caso de Naive Bayes, el valor p es mayor que el umbral de
0.05, lo que sugiere que no hay una diferencia significativa entre las medianas de los resultados
obtenidos con el rango de hiperparametros normal y ampliado.

Por lo tanto, aunque los resultados indican que no es necesario ampliar o detallar mas el rango
de hiperparametros para Random Forest, se decidié continuar con el rango de hiperparametros
ampliado para asegurar una mayor precision en los resultados de la clasificacion del sentimiento
del texto [53].



5.4.3 Seleccidn y evaluaciéon de modelos

Model F1-VS accuracy

Accuracy %

Random Forest

fl-score average A

detalle

Optimizacion
tipo_score  hiper vectorizer flscore T accuracy recall  precision
parametros

reduccion Rango

index  best_model balance_type fuente dimencionalidad  parametros

llustracion 10: Resultados Random Forest

Los tres mejores modelos evaluados estan dados por el index 288, 36 y 41. El modelo que
presentd mejor fl-Score (promedio entre precision y Recall) fue la combinacién entre
up_sampling (oversamplig), eliminando stopword o palabras no significativas, sin ninguna
reduccién y sin ninguna busqueda exhaustiva de hiperpardmetros, vectorizado con TfidfVectorizer
permitiendo llegar a un 53.3% de f1-Score y una accuracy de 71,5%.

El segundo puntaje de f1-Score (52,4%) solo tuvo una modificacion en la reduccién de un 20% con
relacion al anterior. El tercer puesto con 51, 7% si presentd cambios significativos en el modelo,
generando una clasificacién con stopword lemantizados, reduccion del 20%, y con una exploracién
exhaustiva de hiperparametros (GridSearch ).
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RandomForestClassifier(min_samples_split=3,
n_estimators=200)

RandomForestClassifier{min_samples_split=3,
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Indicador

reduction_t.. id sentimiento | fl-score precision recall

none 278 -1 8252% 76.60% 89.44%
0

1 6.45% 100.00% 3.33%

20% 36 -1 81.36% 74.61% 85.44%
0

1 12.50% 100.00% 6.67%

none 288 -1 82.42% 76.88% 88.82%
0

1 23.53% 100.00% 13.33%

none 292 -1 80.00% 75.98% 84.47%

0 4483 42.62

1 13.33%

none 285 -1 85.44%
0

1 12.50% 100.00% 6.67%

20% 41 -1 80.51% 74.74% 8B8.20%
0

1 27.78% 8333% 16.67%

20% 39 -1 88.20%
0

1 12.50% 100.00% 6.67%

llustracion 11: Reporte detalle Rendom Forest



Prediccion
Cantidad porc

best_maodel (resumen_confusion.csv) vectorizer fuente (res.. balance_ty.. reduction_t.. id Real -1

RandomForestClassifier() count_vectoriz _sw_steam up_sampling none 278 -1 1440 17,0
25,0 30,0

1 15,0 10,0

el ed X_ _sampling 2 1 1440 17,0

one 2 1 1430 18,0

26,0 29,0

_sw_lema _sampling none 252 1 136,0 24,0

RandomForestClassifier(min_samples_split=3, tfidf_vectorized X_sw up_sampling none 285 -1 1440 17,0
n_estimators=200)

RandomForestClassifier(min_samples_split=3, tfidf_vectorized ¥_sw_lema up_szmpling 20% 41 -1 142,0 18,0
n_estimators=250)

RandomForestClassifier(n_estimators=300)  tfidf_vectorized X_sw_steam up_sampling 20% 39 -1 1420 15,0

llustracion 12: matriz confusion Random Forest

Entrando a detalle vemos que en la clasificacién el modelo con id 288 presenta el mejor resultado
en términos de F1 promedio, con valor de 53.3%, lo que representa una mejora de 22.23%
respecto a la linea base y a pesar de que no cuenta con un recall muy alto para positivos, entre
este conjunto de modelos tiene uno de los mayores puntajes para esta métrica, por ello se
selecciona ese como el mejor de la técnica random forest.

5.6. Regresion logistica
5.6.1. Hiper parametros

C es el parametro de regularizacidon inversa en la Regresion Logistica. Este parametro controla la
cantidad de regularizacién aplicada al modelo, con valores mas bajos que resultan en una mayor
regularizacién. La regularizacién puede ayudar a prevenir el sobreajuste al penalizar los
coeficientes de modelo grandes, lo que puede ser especialmente util en el analisis de
sentimientos, donde los datos pueden ser de alta dimensidn debido a la gran cantidad de palabras
Unicas [149].

Penalty especifica el tipo de regularizacion a aplicar: L1 (Lasso) o L2 (Ridge). L1 tiende a producir
soluciones dispersas, lo que significa que puede reducir algunos coeficientes a cero y, por lo tanto,
seleccionar caracteristicas. L2, por otro lado, no reduce los coeficientes a cero, pero puede reducir
su magnitud. Ambas formas de regularizacién pueden ser utiles en el analisis de sentimientos,
donde algunos términos pueden ser irrelevantes para la clasificacion del sentimiento [117].



Solver especifica el algoritmo a utilizar para la optimizacién. Diferentes solvers pueden tener
diferentes ventajas en términos de velocidad de convergencia y robustez, y algunos solvers sélo
son compatibles con ciertos tipos de regularizacidn. Por lo tanto, es importante probar diferentes
solvers para encontrar el que funcione mejor con nuestros datos [99].

Multi_class especifica la estrategia a utilizar para el problema de clasificacion multiclase. En
nuestro caso, tenemos tres clases de sentimientos (negativo, neutro y positivo), por lo que
necesitamos una estrategia multiclase. Las opciones son 'ovr' (one-vs-rest), donde se entrena un
clasificador binario para cada clase, y 'multinomial', donde se entrena un solo clasificador
multiclase. Ambas estrategias pueden ser utiles en diferentes contextos y vale la pena explorarlas
en nuestros datos [109].

Por lo tanto, la variacion de estos pardmetros en el Grid Search puede ayudar a encontrar el
equilibrio adecuado entre la precisién del modelo, la prevencién del sobreajuste, la seleccion de
caracteristicas y la eficiencia computacional, lo cual es crucial para la eficacia del analisis de
sentimientos.

Seleccidn rango hiper parametros

Para la técnica Regresion logistica el rango de parametros normal y ampliado fue:
e Rango normal

o) 'C':[0.1,1, 5,10],

o) '‘penalty': ['I1', 12", 'elasticnet’, None ],
o) 'solver' : ['Ibfg', 'newton-cg', 'sag’, 'saga' ],
o) 'multi_class' : ['auto’, 'ovr', 'multinomial'],

e Rango Ampliado
o 'cC:[0.05,0.1,1,3,5,7,10, 15],

o) '‘penalty': ['I1, 12", 'elasticnet’, None ],
o) 'solver' : ['Ibfg', 'newton-cg', 'sag’, 'saga' ],
o 'multi_class' : ['auto’, 'ovr', 'multinomial'],

Siguiendo un procedimiento similar al realizado para Naive Bayes, se obtienen el conjunto de
datos a comparar observados en la llustracién 12
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llustracion 13: Comparacion pardmetros base Vs ampliado Regresion Logistica

En este caso, los resultados de la prueba de Wilcoxon arrojaron un W-statistic de 120.0 y un P-
value de 0.832. Este valor p, superior al umbral estandar de 0.05, indica que no hay una diferencia
significativa entre las medianas de los resultados obtenidos con el rango de hiper pardmetros
normal y ampliado.

Por lo tanto, dado que los resultados sugieren que no es esencial extender o detallar mas el rango
de hiper parametros para la Regresion Logistica, se optd por mantener el rango de hiper
pardmetros ampliado. Esta decisién se basa en el objetivo de garantizar una mayor precisidon en
los resultados de la clasificacion del sentimiento del texto, tal como se hizo en los casos de Naive
Bayes y Random Forest [53].



5.6.2. Seleccion y evaluacién de modelos

Model

Regresion Logistica

detalle
index  best_model balance_type
314 LogisticRegression() oversampling

240 LogisticRegressio SMOTE
75 LogisticRegressio . SinZalanceo
62 LogisticRegression() oversampling
242 LogisticRegression() SMOTE
94  LogisticRegressio Sin Balancee
92 LogisticRegressios Sin Balanceo

fuente

H_sw_:

H_sw.

reduccion
dimencionalidad

nene
nene
nene
20%

none

steam
steam
none
none

Rango

parametros

ampliado
ampliado
base

ampliado

ampliado

F1-VS accuracy

70%

Accuracy %

65%

60%

tipo_score

Optimizacion
hiper
parametros
nene

none
GridSearch
none

none

nene

none
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40% 453 50% 555
fl-score average #
vectorizer fl-score & accuracy recall  precision
tfidf_vectorized 54.7% 73.8% s17%

tfidf_vectorized
count_vectorized

tfidf_vectorized

tfidf_vectorized

tfidf_vectorized

df_wectorized

lustracion 14:Resultados Regresion Logistica



best_madel

LogisticRegression()

LogisticRegression{C=5, n_jobs=-1,

penalty=None, solver="sag")

wvectorizer fuente balance_ty..

tfidf_vectorized X_no_sw_lema default

¥_no_sw_steam default

X_sw SMOTE

X_sw_steam SMOTE

up_sampling 2

count_vectorized  X_sw_steam default

reduction_t..

none

none

none

none

none

none

id

62

214

llustracion 15: Reporte detalle Regresion Logistica
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Indicador
sentimiento | fl-score precision recall
-1 84.31% 72.88% 100.00%
o] 3.64% 1.8%%
1 13.33% 100.00% 7.14%
-1 8411% 72 100.00%
o 3.70% 100.00% 1.8%%
1 13.33% 100.00% 7.14%
-1 83.75% 54.471%
o]
=l
o 43
1 77.78% 23.33%
-1 83.58% 75.62% S4.41%
o] 61.11 40.00
1 20.00%
=l 8430% 75.74% 55.03%
0 62.86° 40.00
1
-1 8455% 77.04% S37%%
0
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Prediccion
Cantidad porc
best_maodel (resumen_confusion.csv) vectorizer  fuente (resume.. balance_ty.. reduction_t.. id Real -1 0 1 1 0 1
LogisticRegression() tfidf_vecto.. ¥_no_sw_lema default none 54 -1 172,0 0.0 0,0
52,0 10 0,0 2176%
1 12,0 10 10 5.02%
_no_sw_steam de one 92 1 172,0 0.0 0,0 71979
52,0 10 00 2176%
1 130 0.0 1,0 5.44%
X_sw SMOTE none 240 -1 152,0 S.0 00 BL79% 3.66% 0.00%
32,0 20,0 30 13.01% 8.13%
1 18,0 5.0 7.0
_Sw_stei OTE one 24z 1 148,0 13,0 0,0 60.16% 5.28% 0.00%
32,0 21,0 2,0 12.01% 8.54% 0.81%
1 15,0 8.0 7.0 6.10% 3.25% 2.85%
up_sampling 2 62 1 152,0 7.0 20 61799 2.85% 0.81%
32,0 22,0 1,0 13019 B.94% 0.41%
1 17,0 7.0 6,0 6.91% 2.85% 2.44%
one 14 1 153,0 6.0 20| 62.209 z.42y
32,0 22,0 10 8.94%
1 17,0 7.0 6,0 2.85%
LogisticRegression{C=5, n_jobs=-1, count_vect.. X_sw_steam default none 75 -1 1510 10,0 0,0 £1.38% 4.07%
penalty=None, solver="sag")
29,0 23,0 30| 11799 9.35%
16,0 8.0 60 650% 3259 2.44%

llustracion 16: matriz de confusion Regresion Logistica

Para el caso de la regresion logistica se observa que el modelo con mayor F1 score promedio es el
314, sin embargo, esta muy cerca del modelo 240 con una diferencia de apenas 0.1%. En este
punto se toma como segunda medida el recall de los positivos el para el que el modelo 240 es
superior.

Segun esto el mejor modelo para regresion logistica tiene un F1 score promedio de 54.6%, lo que
implica una mejora de 23.53% sobre el modelo de linea base.



5.7. Resultados consolidados

F1-Vsaccuracy

Accuracy %

modelos

duccion Rang

index  best_model balance_type  fuente reducci ango
dimencionalidad  parametros

tipo_score  hiper vectorizer fl-score accuracy recall precision
parametros

240

104

288
Reporte detalle Matriz de confusion

Cantidad perc
best_madel id sentimiento fl-score precision recall R R
best_mo

LogisticRegression() 24 1 83.75 50.41% | Logistic

MultinomialNB() 104 1 8 2.29 83.72 MultinomialNB() 104 1 1440 130 15,0

RandomForestClassifier() 288 Kl 82.42 28.82% | RandomForestClassifier() 288 Kl 143,0 180

llustracion 17: resultados comparativos modelos finalistas?

Como se observa en la ilustracion 12 en el diagrama de dispersién, los modelos de regresion
logistica y random forest dominan al modelo naive bayes en términos del F1 promedio y accuracy.
Teniendo este ultimo la Unica ventaja de ser aquel con mayor recall de los sentimientos positivos,
sin embargo, a pesar de esta ventaja, se rezaga el modelo naive bayes por tener gran desventaja
en las métricas principales (eventualmente podria ser usado como complemento en un modelo
de ensamble).

Finalmente al comparar los modelos de regresién logistica con random forest se observa una
ventaja en random forest respecto a la precision promedio, sin embargo esa ventaja no compensa
la superioridad en términos de la métrica Principal Fl-score promedio, por ello el modelo
considerado como mejor a la luz de los objetivos de la presente iniciativa es el 240 de regresion
logistica con fuente de datos sin eliminar stop words, sin realizar steaming o lematizacion, con
balanceo mediante SMOTE y con vectorizacion de tipo TF-IDF.

5.8. Resultado modelo preconstruido

A pesar de que en las evaluaciones desarrolladas en los capitulos anteriores se obtuvieron mejoras
importantes a partir de la linea base, el mejor modelo tiene un nivel moderado en términos de F1
score promedio. Por ello se decide evaluar una opcion adicional, incluyendo el uso de una libreria
preconstruida, en este caso pysentimiento, de donde se obtienen los siguientes resultados:

2 Como se menciond en el capitulo 5.1 los tamafios de las matrices de confusién no son iguales debido a que en los
origenes de datos en que se eliminaron “Stop Words” se eliminaron registros.
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precision recall fl-score support

-1 090 0.63 074 828
0O 034 069 045 280
1 031 021 0.25 120

accuracy 0.60 1228
macroavg 0.51 051 048 1228

weightedavg 0.71 0.60 0.62 1228

519 (42.3%) 18 (1.5%)

negativos

50 (4.1%) 192 (15.6%) 38 (3.1%)

True
neutros

10 (0.8%) 85 (6.9%) 25 (2.0%)

positivos

' | '
negativos neutros positivos
Predicted

llustracion 18: Matriz de confusion pysentimiento

Como se puede observar en términos del F1 score promedio hay una disminuciéon de 6.6%
respecto al mejor modelo encontrado anteriormente, por ello el modelo preconstruido se
considera como de desempeiio inferior en la tarea de clasificacidn de sentimientos de textos de
Twitter en temas de movilidad en la ciudad de Bogota.

6. Evaluacion de la percepcién de los usuarios sobre medidas
implementadas

Una de las preguntas que pretende resolver el presente trabajo es poder determinar el impacto
de las iniciativas, sobre la percepcién de los usuarios. Para tal fin se planted la construccién de un
modelo de clasificacidn de textos con la expectativa de lograr clasificar el sentimiento de este con
un nivel de F1 score promedio aceptable. A pesar de que los resultados de los modelos evaluados
no son los ideales, se logré una mejora considerable desde la linea base y adicionalmente estos
resultados superaron a los del modelo preconstruido pysentimiento. A pesar de lo anterior se
considera que el nivel de la métricas seleccionadas del modelo elegido no es suficientemente
buenas para la evaluacién de textos en tres niveles, sin embargo al realizar un ajuste sobre el
modelo seleccionado y agrupar los resultados de los textos neutros y Positivos en una categoria
“No negativos”, el desempefio mejora considerablemente como se puede observar en la
llustracion 19: Transformacién de modelo, llegando a un F1 score de 83.8%.
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encontrado’ clasificacion 3 categorias encontrado, clasificacion NegatiVOS Vs
no negativos
Neg |Neu |Pus

Neg 9] 0

Neu 4

Pos

F1 promedio: 54.6% F1:83.8%

Precisién promedio: 68% Precisién : 75.3%

Recall promedio: 51.4% Recall:94.41%

Accuracy: 69.9% Accuracy: 76.02%

lustracion 19: Transformacion de modelo

Utilizando este modelo se procede a la comparacion de la proporcién de tweets negativos entre
fechas asociadas a eventos e iniciativas y fechas en las que no. Para tal fin se tiene como referencia
el conjunto fechas referenciadas en la llustracién 20: fechas eventos e iniciativas. Los eventos
resaltados en verde son aquellos que se incluyen en la comparacion (eventos de mas alla de 2022-
08-01 no se incluyen, pues la base del corpus total tiene esta fecha limite)

id |Fechainicio Fecha fin EVENTO

14(5/08/2022 9/08/2022 |Semana del taxista
15(22/09/2022 Dia sin carro y sin moto
16(23/09/2022 27/09/2022 |Semana de la Bici
17(5/10/2022 Dia del Motociclista
14/10/2022 entregd 80 nuevas motos para fortalecer el Cuerpo de Agentes Civiles
18 de Transito y mejorar la movilidad en la ciudad
19|5/11/2022 Dia mundial de las victimas de siniestros viales

llustracion 20: fechas eventos e iniciativas
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Luego de utilizar el modelo seleccionado para realizar el filtro para cada uno de los eventos e
iniciativas basado en las fechas, se obtiene el nimero de registros descritos en la llustracién 21:
Numero de registros por evento. Para cada uno de los registros de cada uno de los eventos se
realiza la corrida del modelo seleccionado para clasificar el sentimiento del texto entre “negativo”
0 “no negativo” y luego se realiza una comparacidon por pares de proporciones sobre los
comentarios negativos, para este fin se toma la notacién en donde se tendra cada evento en las
filas(A) para ser contrastado contra los demads eventos en las columnas(B). Si pA es la proporcién
de comentarios negativos en el grupo A y PB la proporcién de eventos negativos en el evento B,
se plantea: HO: pA =pB, Ha: pA #pB, en lailustracion 22 se puede observar los resultados de todas
las comparaciones entre eventos y “no evento” (menciones de fechas sin eventos asociados luego
de 2021-01-01) en términos de si se puede rechazar o no la hipdtesis nula con nivel de significancia
de 5%. Adicionalmente en la ilustracion 23 se observa la relacidn entre las proporciones para los
casos en donde se evidencio diferencia significativa.

A

no__evento 24945 668
(o Ju B 596
oz =235
o= 488
04 270
05 ~2.582
o6 691
o7 A455
o8 562
o9 560
10 o322
11 1.660
12 S517

llustracion 21: Numero de registros por evento
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lustracion 22: significancia comparacion eventos
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llustracion 23: resultados resumidos comparacion eventos
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De las ilustraciones 22 y 23 se pueden obtener diferentes conclusiones

e Al comparar “no realizar” evento contra la mayoria de las iniciativas se encuentra una
diferencia significativa entre la proporciéon de comentarios negativos, encontrando que en
la gran mayoria de casos significantes (7/8) se observa una menor proporcion de
comentarios negativos en las muestras de fechas no asociadas a eventos. Lo anterior a
pesar de ser contra intuitivo (la expectativa inicial era que la implementaciéon de medidas
mejorara la percepcién de los usuarios) puede implicar que en general la red social es mas
llamativa para comentarios negativos y mas que concluir que los iniciativas desarrolladas
empeoren la percepcidn de los usuarios, se puede pensar que los comentarios de Twitter
no necesariamente son una buena medida del nivel de percepcién de los usuarios, porque
de hecho es una muestra sesgada a los usuarios que suelen usar Twitter.

e Elevento 12 en general parece generar menos comentarios negativos que el promedio de
eventos de forma significativa.

e El evento 6 generéd menor proporcién de comentarios negativos que los eventos 4y 5

7. Desarrollo de la interfaz de usuario

Con el fin de brindar la capacidad de revisar los resultados del modelo entrenado se desarrolla
interfaz de usuario que permite la evaluacion de tweets en nuevos rangos de tiempo y con la
posibilidad de incluir nuevas menciones a explorar. Para tal fin se desarrollé una aplicacién
mediante el uso de la libreria de Python dash y la implementacidn de call backs con el fin de
generar interactividad. La aplicacidon cuenta con acceso a 4 ventanas interactivas y a un tablero
embebido desarrollado en Power Bi. A continuacion, se presenta la descripcion de cada una de
las ventas de acceso para el usuario.

7.1. Cargue informacién de busqueda

En esta ventana se da la posibilidad al usuario de cargar listas de hashtags o cuentas para rastrear
(el usuario cuenta con la posibilidad de agregar o quitar hashtags), de forma que en ventanas
posteriores se puedan elegir sobre cudles de estas se desea descargar las menciones de twitter.



S

.

=

) de busqueda

Pontificia Universidad

JAVERIANA

Cali

Arrastre un archivo, para actualizar

Dragand Brop or Select Files

Fuentes

-

- CONSULTA

llustracion 24: Interface para cargue de referencias

7.2. Filtros de busqueda

En esta ventana se habilita al usuario para limitar la busqueda en términos de las menciones y el
rango temporal, la aplicacién tiene la capacidad de informar al usuario sobre cuantas referencias
estan activas para la busqueda y sobre el nimero de dias incluidos en el rango de fechas

Seleccione los elementos a buscar

5 sources to search

Ilustracion 25: Interface seleccion rango de fechas
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7.3. Procesamiento analisis de sentimientos

En esta ventana el usuario visualiza el nUmero de tweets descargados en el paso anterior y tiene
la posibilidad de iniciar el proceso de analisis de sentimientos con el modelo entrenado para tal
fin, de esta forma al culminar el proceso el usuario podria visualizar el resultado de la calificacidn
de los textos entre sentimientos positivo, negativo y neutro.

Tweets descargados

400
200
100
. [

@sectormovilidad @bogotatransito 2GerenciaEnVia @felipe_ramir #MuéveteBienInformado

numero registros
w
&
3

origen

De click para procesar los tweets descargados

g

procesar

Datos procesados
bla de datos procesados

TXT NEUTRAL SCORE NEGATIVE SCORE POSITIVE SCORE SENTIMENT

Ningune 0 0 ) Ninguno

llustracion 26: Interface resultados descarga

7.4. Seleccion de datos para el reporte

En esta seccidn se permite al usuario definir si sobre el reporte en Power Bi quiere ver los datos
recién descargados o previere visualizar el corpus de data base de este proyecto. Al realizar la
accion la aplicacion envia el archivo resultante a un espacio de almacenamiento blob storage en
Azure.
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llustracion 27: resultados ejecucion modelo

7.5. Arquitectura de aplicacién

A continuacién, se presenta la arquitectura de alto nivel de proyecto de la aplicacion

A Arqutectura de alto nivel
ezﬁu[e 77777777777777777777777777777777777777777777777777777777
Ed Dash :
byplotly K

i P s

Modelo entrenado
y

@sectormovilidad '
@bogotatransito ! Context run

Procesamiento

Analisis de
texto

de texto

Azure Blob

- — ||l|
= Power BI
Storage

@felipe_ramir
#huéveleBieninformado
#GerenciaEnvia

llustracion 28: arquitectura de alto nivel de la aplicacion
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8. Conclusiones y trabajos futuros

8.1. Conclusiones
8.1.1. Clasificacidon de sentimientos

1. Dentro del conjunto de técnicas seleccionadas el mejor desempefio obtenido a la luz de
las métricas definidas es el modelo de regresion logistica (con parametros por defecto)
con regularizacion L2, C= 1.0, solver= Ibfgs y multi_class = auto. Con un nivel F1-promedio
de 54.1%.

2. A pesar de ser el modelo de regresion logistica el que obtiene el mejor desempefio en
términos del F1- Score y Acuracy, tiene baja capacidad para detectar comentarios
positivos lo cual se evidencia con un total de 7.3% (sobre el total del conjunto de prueba)
de menciones positivas calificadas como negativas y tan solo un 2.85% de menciones
positivas calificadas correctamente. Esto se ve claramente reflejado en un recall de
menciones negativos de tan solo 23%. Sin embargo, el modelo encontrado supera el
desempeiio del modelo pre-entrenado de pysentimiento en términos del F1-Score
promedio en 6.6%.

3. Si bien la técnica de Naive Bayes presenté inicialmente el rendimiento mas bajo con un
Fl-score promedio del 50.2%, destacé en areas donde la regresidon logistica mostrd
deficiencias, particularmente en el recall de menciones positivas (50% frente al 23.33% de
la regresidn logistica). Aunque en una primera instancia Naive Bayes fue descartada, su
desempeiio en ciertos indicadores sugiere que podria ser reconsiderada en futuras
evaluaciones, especialmente en el contexto de modelos de ensamble.

4. Dentro del conjunto de modelos con mejor desempefio se encontré que para regresion
logistica y random forest el conjunto de datos que generd el mejor resultado fue en el que
no se eliminaron “Stop words”, ni se aplicd lematizaciéon o steaming, lo que valida la
hipdtesis de que en las Stop words puede haber informacién relevante a la luz de la
clasificacién de sentimientos.

5. Para las tres técnicas, el mejor modelo tuvo algun tipo de balanceo de datos, esto esta
alineado con el hecho de contar con una divisidn de datos desbalanceado entre las clases.

6. Con los resultados actuales no se considera contar con un modelo lo suficientemente
robusto para implementar una evaluacién de sentimientos en produccion.

8.1.2. Obtencidon de informacion

1. Dentro de las posibilidades de obtencién de los textos e informacién adicional (ej: nimero
de seguidores, numero de likes, etc) se evaluaron tres opciones 1) el uso del APl de
Twitter, la cual fue descartada por imposibilidad de obtener histéricos mas alld de una
semana con la licencia de desarrollador (existe una licencia de investigador que supera
este limite pero no fue posible obtener este acceso) 2) proceso de ingenieria de datos que
paulatinamente recopile menciones por procesos que se ejecuten automaticamente
como ETL, fue descartado pues requiere un trabajo fuerte de ingenieria de datos y
consumos constantes de servidores 3) uso de libreria snscrape, la cual obtiene



informacién a través de técnicas de webscraping. Se determind que al momento de
realizar el proyecto la tercera opcion era la mads viable a pesar de que en varias ocasiones
fue necesario reinstalar la libreria por actualizaciones del servicio de Twitter, dado que
snscrape no es una libreria certificada por Twitter.

2. El desarrollo de clasificacidon de textos en sentimientos, con origen en redes sociales,
representan una dificultad al momento de obtener la variable de respuesta para el
entrenamiento de los datos, pues a pesar de contar con una base de mas de 800k textos,
solo fue posible calificar 1228 textos dentro de la clasificacidn de sentimiento positivo,
negativo o neutro, por limitaciones de tiempo y de alcance.

8.1.3. Proceso

1. Dentro del desarrollo de las diferentes evaluaciones se encontraron grandes beneficios en
la construccidon de librerias de funciones, las cuales permitieron la evaluaciéon de un
conjunto amplio de modelos, 120 modelos por técnica para un total de 360 modelos
evaluados, generando asi confianza en la seleccion de los mejores modelos dentro de las
técnicas evaluadas.

2. Aunque siempre se debe definir la una métrica de evaluacion que permita comparar el
desempeiio de diferentes técnicas, es importante no perder de perspectiva los trade off
gue se pueden presentar y por lo tanto para modelos finales es importante tener la
posibilidad de revisar la matriz de confusion en problemas de clasificacion, teniendo en
cuenta que entre mayor sea el nimero niveles a clasificar, esta evaluacién se vuelve mas
compleja.

8.1.4. Evaluacion de eventos

1. A pesar de no conseguir los niveles deseados en las medidas de desempefio seleccionadas
para una clasificacién en los niveles positivo, negativo y neutro, en general los modelos
tenian alta capacidad de detectar tweets negativos por lo que se consideran funcionales
para comparaciones sobre la proporcién de negativos.

2. Al comparar la proporcién de comentarios negativos se observa un desempefio inferior
(mayor proporcién de negativos) en las fechas asociadas a eventos. Lo anterior a pesar de
ser contra intuitivo (la expectativa inicial era que la implementacion de medidas mejorara
la percepcidén de los usuarios) puede implicar que en general la red social es mas llamativa
para comentarios negativos y mas que concluir que los iniciativas desarrolladas empeoren
la percepcién de los usuarios, se puede pensar que los comentarios de Twitter no
necesariamente son una buena medida del nivel de percepcidn de los usuarios, porque de
hecho es una muestra sesgada a los usuarios que suelen usar Twitter.

8.2. Trabajos futuros

1. Como se menciond, una de las limitaciones mas fuertes fue el hecho de no contar con una
gran base de datos para entrenamiento por la imposibilidad de contar con textos
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calificados, al ser la calificacion un trabajo manual, por ello se recomienda para futuros

desarrollos la implementacion de mecanismos estdndar para la calificacion de los
sentimientos de los textos.

2. Un hecho particular respecto a la calificaciéon de textos de Twitter es la brevedad de los
textos que alli residen, el proyecto actual evalud cada texto de forma independiente, sin
embargo, la mayoria de los comentarios responden o estdn en cadena con otros
comentarios, por ello en futuros trabajos seria valioso evaluar los textos como parte de
cadenas y no como elementos independientes.

3. Paralaclasificacion de textos en el proyecto actual se utilizé Unicamente el texto del tweet
sin embargo podria integrarse al andlisis de clasificacion otras variables que son posibles
obtener, como niumero de likes, hora de tweet, entre otros.

4. Dentro del proyecto actual solo se trabajaron dos técnicas de representacion Count-
vectorizer y TF-IDF. Sin embargo, existen otras técnicas como Glove o word2vec que vale
la pena evaluar.

5. Dentro del alcance del presente proyecto solo se contempld la evaluacidn de las técnicas
Naive Bayes, Random Forest y regresion lineal, sin embargo, vale la pena evaluar otros
modelos.

6. Dentro de los resultados se identificd que algunos modelos son buenos identificando lo
que otros son malos, por ello valdria la pena la evaluacién de técnicas de ensamble que
permitan obtener los beneficios de multiples modelos.
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