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RESUMEN

RESUMEN

Los productos informaticos deben proporcionar una mejora en el desenvolvimiento, reduccion de
errores y ahorro de costos operativos para las empresas, debido a que el mercado de desarrollo de
software es un entorno muy competitivo. Durante todo el proceso de desarrollo de la aplicacion es
necesario asegurar la calidad y robustez del software, ya sea a través de pruebas, encuestas o
analisis de opiniones de usuarios, permitiendo a especialistas y a empresas de desarrollo de
software evolucionar sus productos. El objetivo de esta investigacion es desarrollar un método que
permita la obtencién de informacién relevante de los comentarios de usuarios de aplicaciones de
software en la UCI. La solucién obtenida se desarroll6 sobre el marco de trabajo Django 1.6, el
lenguaje de programacion Python 2.7 y con el uso de las bibliotecas NLTK, sklearn y Gensim. El
método presentado posee un alto nivel de rendimiento y efectividad, y contribuye a optimizar el
proceso de obtencion de informacién relevante de los comentarios de usuarios de software. La
aplicacion de mediciones basadas en el coeficiente de correlacion de Spearman y Pearson verifico
la correspondencia entre los datos obtenidos en los experimentos y aquellos obtenidos de la
solucién implementada. Las pruebas realizadas han corroborado que al utilizar el complemento
implementado se minimiza el esfuerzo dedicado y se elimina el efecto de la influencia de la
subjetividad al analizar los comentarios de forma tradicional, demostrando su utilidad y placer de

uso.

Palabras Clave: agrupamiento, comentarios de usuarios, mineria de texto, procesamiento del

lenguaje natural.
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INTRODUCCION

INTRODUCCION

Los productos informaticos deben proporcionar una mejora en el desenvolvimiento, reduccion de
errores y ahorro de costos operativos para las empresas, debido a que el mercado de desarrollo de
software es un entorno muy competitivo. Es por ello que el desarrollo de una aplicacion de software
no termina con su liberacion o disponibilidad a los clientes, pues las empresas y desarrolladores

necesitan mejorar sus aplicaciones con el fin de aumentar las ventas e ingresos.

Durante todo el proceso de desarrollo de la aplicacion es necesario asegurar la calidad y robustez
del software, ya sea a través de pruebas, encuestas o analisis de opiniones de usuarios. La
realizacion de pruebas de software se utiliza para: detectar fallas o posibles errores en el sistema y
para comprobar su rendimiento. A pesar de que ayudan al mejoramiento del sistema que se
desarrolla, nunca alcanzan a exigir a una aplicacion, como pueden hacerlo cientos de usuarios

usandola en diferentes ambientes y en un grupo heterogéneo de dispositivos.

Ademas de las pruebas masivas de software, existe la retroalimentacion de informacién sobre el
uso de las aplicaciones informaticas por los usuarios mediante la realizacion de encuestas o
pruebas de aceptacion. Las encuestas son elaboradas por un grupo de expertos, asegurandose de
gue una muestra representativa de las personas conteste la misma con el objetivo de obtener
conocimientos valiosos con el fin de maximizar el éxito. El esfuerzo detras de este proceso no es
despreciable y en muchas ocasiones no es factible, pues los usuarios ho comprenden la necesidad

de la veracidad de los datos con que llenan estas interrogantes.

Una tercera posibilidad es aprovechar una valiosa fuente de informacion: las revisiones de los
usuarios. Existen varios portales en los cuales los usuarios de una aplicacion especifica pueden
dejar un comentario, mediante la asignacion de una puntuacion (generalmente expresado con un
namero de estrellas que van de uno a cinco). Ademas, cuentan con un campo de texto libre para
informar errores, recomendar nuevas caracteristicas, o simplemente describir sus sentimientos y

experiencias durante el uso de la aplicacion.

Estas opiniones, escritas en un lenguaje coloquial y natural, representan una fuente valiosa de
informacion para los creadores de software. Su andlisis permite obtener recomendaciones sobre
como mejorar la aplicacion y entender lo que necesitan los usuarios (Allic, 2010). Esta informacién
puede ser relevante para los desarrolladores cuando se desea liberar una nueva version de su

aplicacion o para estudiar la competencia.

11



INTRODUCCION

Algunas aplicaciones, como Google Play! proporcionan apoyo a los desarrolladores con la
posibilidad de clasificar las revisiones por calificacion para detectar facilmente los mas criticos. Sin
embargo, algunos usuarios simplemente asignan puntuaciones muy bajas (por ejemplo, una
estrella) s6lo para aumentar la visibilidad de su revisién y en muchos casos es mas positivo que
negativo su contenido. Esto reduce claramente la visibilidad de otros comentarios que podrian
contener informacién sobre errores, ocultdndolos de los ojos de los desarrolladores. Por lo tanto,

este apoyo trivial no es suficiente.

Con el fin de obtener ventajas de manera efectiva de la informacion que los usuarios dejan en las
opiniones, un desarrollador tiene que navegar a través de todo el conjunto de comentarios, leer
manualmente cada revisibn y comprobar si contiene informacién relevante (por ejemplo,
sugerencias para nuevas caracteristicas o de mejoras). Este proceso no es factible si la aplicacién

recibe cientos de comentarios por dia, como sucede con las aplicaciones populares.

Por otra parte, alrededor del 70% de las opiniones de los usuarios no resultan relevantes para los
desarrolladores porque muchas se repiten, son similares o simplemente son comentarios neutros
sobre el uso de la aplicacion (Jojo, 2011). Dicha situacién conlleva a que los desarrolladores deben
distinguir entre la informacién relevante y no relevante, invirtiendo tiempo en el andlisis de esta

informacion y alargando el tiempo de liberacion de la(s) version(es) planificada(s).

La Universidad de las Ciencias Informéaticas (UCI), con mas de 200 proyectos y autora del 76% de
las soluciones implantadas en el pais y del 99% de las soluciones informaticas exportadas por la
nacion (Universidad de las Ciencias Informéticas, 2016), no ha definido una infraestructura
encaminada a mejorar el disefio de experiencia de usuario de sus productos. Al no tener presente
las opiniones de los usuarios pueden liberarse nuevas versiones de la aplicacion con caracteristicas
no deseadas o con errores, lo que resultaria una posible pérdida de nuevos o antiguos usuarios, e

incluso la correspondiente disminuciéon monetaria.

Partiendo de la situacién probleméatica expuesta anteriormente surge el siguiente problema a
resolver: El modo en que se procesan los comentarios de usuarios en la UCI no contribuye a

precisar lainformacidon relevante para la evolucién de las aplicaciones.

! Tienda de aplicaciones Android, disponible en: https://play.google.com/

12



INTRODUCCION
Se delimita como objeto de estudio: mineria de texto, especificamente en el campo de accion:
analisis de comentarios de usuarios.

Para dar solucién al problema a resolver se define como objetivo general: Desarrollar un método
de agrupamiento de comentarios de usuarios que permita la deteccion de informacion relevante de

los comentarios de usuarios de aplicaciones de software en la UCI.
Para dar cumplimiento al objetivo general se definen los siguientes objetivos especificos:

e Analizar los enfoques utilizados por los algoritmos de agrupamiento en la mineria de texto

para el agrupamiento de comentarios.

e Disefiar un método que posibilite el agrupamiento de texto por tematicas a partir de los

comentarios de usuarios.

e Implementar un complemento a partir del método disefiado para el agrupamiento de texto

por teméaticas partir de los comentarios de usuarios.

e Evaluar el comportamiento del método implementado a partir de su utilizacion en un entorno

real.

Idea a defender: si se desarrolla un método de mineria de texto que agrupe los comentarios
de usuarios por tematicas, entonces, se elevard la precision con que se obtiene lainformacién
relevante al analizar los comentarios de usuarios de aplicaciones de software desarrolladas en
la UCI.

Las tareas de investigacion que se deben cumplir son:

e Andlisis de los principales conceptos y trabajos relacionados con el analisis de comentarios

en la mineria de texto.

e Andlisis de los algoritmos existentes para el agrupamiento de comentarios en la mineria de

texto.

e Disefio de un método para el agrupamiento de texto por tematicas a partir de los comentarios

de usuarios.
¢ Implementacion del método disefiado permitiendo su integracién a la herramienta AOpinion.
e Generacion de los datos necesarios para validar la propuesta.

e Aplicacién de las pruebas necesarias y analisis de los resultados obtenidos en la validacion.

13
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Se espera obtener un método que sea capaz de agrupar los comentarios de los usuarios por
teméticas para facilitar el trabajo con las revisiones de usuarios a los desarrolladores de software.
Los comentarios de usuarios constituyen una ayuda para que los integrantes de los equipos de
desarrollo conozcan las opiniones de los clientes, relacionados con las funcionalidades del software,

permitiéndoles mejorar el producto y erradicar no conformidades.
Para el desarrollo del presente trabajo se emplean los siguientes métodos cientificos:

Analitico-sintético: permitié analizar individualmente los principales conceptos relacionados con
el area de estudio a tratar, posibilitando un analisis profundo de cada uno, para luego llevar a cabo

el estudio de las relaciones gue se establecen entre ellos.

Hipotético-deductivo: se utilizd para guiar la investigacion desde el planteamiento del problema
hasta la verificacion de la solucion a partir de las validaciones, orientando la secuencia l6gica de las

tareas que se realizaron.

Histérico-Logico: se empleard para estudiar la trayectoria y el desarrollo histérico de las
herramientas que utilizan el analisis de comentarios de usuarios y poder comprender la I6gica de

sus aportes, asi como las tendencias actuales.

Experimentacién: se empled para verificar la correspondencia entre los resultados obtenidos con
la aplicacion del método propuesto y los resultados de la aplicacién de técnicas tradicionales de

andlisis de comentarios.
El presente documento esta estructurado en tres capitulos cuyos contenidos son:

e Capitulo 1. se describen los conceptos asociados al objeto de estudio: el proceso de
descubrimiento de conocimiento (KDD) y la mineria de texto. Se detallan ademas las
técnicas de la mineria de texto. Se realiza un estudio de las herramientas que emplean el
analisis de comentarios de usuarios. Se define el lenguaje de programacion a utilizar y las

herramientas necesarias para realizar el presente trabajo de diploma.

e Capitulo 2: se describe brevemente cuéles son los pasos a seguir para desarrollar el
proceso de solucion propuesto, asi como las métricas y algoritmos a que se utilizan. La
metodologia adoptada en este trabajo esta basada en las etapas que caracterizan el modelo
de proceso CRISP-DM: comprension del ambito de aplicacion, comprensién de los datos,

preparacion de los datos, modelado, evaluacién y desarrollo.

e Capitulo 3: se realiza la validacién de la solucién propuesta. Se mide la precision del
algoritmo de agrupamiento a partir de las métricas de evaluacion de rendimiento, que

comprueban la eficiencia con que se ejecutan y la calidad de las soluciones que éstos
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producen. Se comprueba la utilidad del método al aplicar dos experimentos que prueban,
gue al utilizar el complemento implementado se minimiza el esfuerzo dedicado, y se elimina
el efecto de la influencia de la subjetividad al analizar los comentarios de forma tradicional.
Ademés se confronta el placer de uso entre realizar las tareas de manera tradicional y

usando el complemento implementado.
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CAPITULO 1. Fundamentacion teérica

En este capitulo se realiza un andlisis general del proceso de descubrimiento de conocimiento en
bases de datos (en lo adelante KDD), asi como de las técnicas utilizadas en la mineria de texto. Se
describen de forma resumida las principales caracteristicas, conceptos y aplicaciones de cada una,

orientadas fundamentalmente al dominio de los comentarios de usuarios.
1.1 Analisis de comentarios de usuarios. Analisis conceptual

Los comentarios de usuarios son una herramienta de gran ayuda para estudiar lo que desean y
piensan los mismos en los lanzamientos de productos de software, y asi, contribuir a desarrollar
aplicaciones de mejor calidad con menor tiempo de respuesta. Brindarles a los usuarios la
posibilidad de emitir sus opiniones, permite procesar y extraer informacién que es realmente
importante, descubriendo conocimiento y patrones en estos datos (Mineria de Datos como soporte

a la toma de decisiones empresarial, 2007).

Estos autores abordan con gran precision el significado de considerar los comentarios de usuarios
como expresiones escritas en lenguaje natural, que expresan experiencias adquiridas por los
clientes en la interaccion con un software determinado. Sus ideas constituyen herramientas de gran
ayuda cuando se desea conocer el criterio de los clientes en los lanzamientos de software. A
continuacion, se describe la investigacion en el ambito internacional y nacional, respecto a sistemas
relacionados con el campo de accién predeterminado, obteniendo los resultados que se muestran

en el siguiente epigrafe.
1.1.1 Investigacién de las herramientas de analisis de comentarios

Google PLAY? (tienda oficial de Google para terminales Android, distribuye peliculas, musica, libros
y, sobre todo, aplicaciones) sirve de apoyo a los desarrolladores, pues posibilita la clasificacion de
las revisiones por calificacion para detectar facilmente los mas criticos. Sin embargo, algunos
usuarios asignan puntuaciones muy bajas sélo para aumentar la visibilidad de su revisiéon y en
muchos casos es mas positiva que negativa su contenido (Crider, 2014). Esto reduce claramente la
visibilidad de otras criticas que podrian contener informacién valiosa acerca de los errores, mal

funcionamiento o mejoras, ocultdndolos de los ojos de los desarrolladores. Por lo tanto, este apoyo

2 Tienda de aplicaciones de Android, disponible en: https://play.google.com/store
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no es suficiente. Otras aplicaciones parecidas son App Store3(servicio para que los usuarios
busquen y descarguen sitios informaticos) y AndroidPit # (permite realizar blUsquedas de

aplicaciones, ofrece numerosas recomendaciones propias).

Brandwatch es una herramienta de monitoreo de redes sociales que permite obtener una idea de
la opinion publica general sobre ciertos temas. Utiliza un proceso de reglas para ayudar a entender
mejor las diferentes maneras en que el contexto puede afectar al sentimiento. Es una herramienta
abarcadora, el precio mas béasico es de 800 ddlares y en la medicion de ‘sentimiento’ no es posible
conocer en mas detalle al usuario que emitié el comentario negativo o positivo (Mendoza, Milagros,
2014).

Otras aplicaciones semejantes son HootSuite (herramienta gratuita disponible para la gestion de
las redes sociales, ya que cubre multiples plataformas tales como: Twitter, Facebook, LinkedIn,
WordPress, Foursquare y Google+), Social Mention (una de las mejores herramientas gratuitas de
monitorizacién disponible en el mercado, pues analiza la informaciéon de una manera mas profunda
y también mide la influencia en cuatro categorias: Strenght (Fortaleza), Sentiment (Sentimiento),
Passion (Pasién) y Reach (Alcance).

ITelligent, es un sistema de mineria de opinidn para inteligencia comercial; OPAL, complemento
de Drupal que analiza comentarios realizados por los usuarios y detecta si el resultado es positivo,
negativo o neutral; lIC-Lynguoque, es un conjunto de herramientas que ayudan a extraer la opinion
positiva, negativa y neutra de un texto; netOpinion, permite conocer opiniones de productos o
servicios en foros y redes sociales; WebOpinion, gestiona mes a mes la evolucién de la imagen de
un usuario en la red; y Sentitex, que consiste en un conjunto de aplicaciones para el analisis de
sentimientos en textos. Desafortunadamente la mayoria de estas herramientas son propietarias y
es necesario pagar la licencia para su utilizacién, ya que son concebidas con fines comerciales.
Adicionalmente, cada una de ellas responde a objetivos especificos de la mineria de opinién

(PosNeg opinion: Una herramienta para gestionar comentarios de la web., 2015).

PosNeg Opinion es una herramienta desarrollada por el Departamento de Ciencia de la
Computacioén en la Universidad Central de las Villas, para que el usuario analice un gran cimulo de

opiniones de manera sencilla, ya que se convierten los ficheros XML a texto plano. Fue desarrollada

3 Tienda de aplicaciones de 10S, disponible en: http://www.app-store.es/

“4Tienda de aplicaciones de Android, disponible: en http://www.androidpit.es/aplicaciones-android
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completamente en JAVA, por lo que es multiplataforma, necesita como entrada un fichero XML con
todas las opiniones a analizar y como salida muestra cuantas son positivas y cuantas negativas. A
peticion del usuario también retorna el porcentaje, ademas de una lista con las opiniones negativas

y positivas (PosNeg opinion: Una herramienta para gestionar comentarios de la web., 2015).

Una vez descritas las herramientas antes expuestas se puede concluir que varias son propietarias
y resulta necesario pagar la licencia o altos precios para su utilizacion, debido a que fueron
concebidas con fines comerciales. Las herramientas de monitoreo de redes sociales como
Brandwatch son abarcadoras y algunas de ellas no controlan los articulos de noticias generales o
foros. PosNeg Opinion es una aplicacion de escritorio para devolver las opiniones negativas y

positivas, sin tener en cuenta clasificaciones o grupos especificos.

Las herramientas estudiadas realizan analisis de comentarios de usuarios segun sus necesidades,
pero no satisfacen la solucién del problema de la investigacion, por lo que desarrollar una

herramienta propia es necesario.

Por consiguiente, el objetivo del trabajo es desarrollar un método que permita agrupar los
comentarios de usuario de manera no supervisada, que muestre al usuario informacion relevante y
gque sea agregado como un complemento al sistema AOpinion para agrupar los comentarios de los

usuarios subidos de un archivo .txt.
1.2 Proceso de descubrimiento de conocimiento (KDD)

El proceso de descubrimiento de conocimiento (KDD, por sus siglas del inglés Knowledge Discovery
in Databases) se define como el proceso no trivial de identificar patrones con cierto grado de
incertidumbre, que aporten informacién desconocida y Util tanto para el sistema, como para el
usuario, y en ultima instancia comprensibles a partir de los datos (“...”) se trata de un proceso
complejo que tiene como objetivo descubrir conocimiento util (Hernandez Orallo, y otros, 2004). El

KDD esta organizado entorno a cinco fases (Figura 1):

1. Integraciony recopilacién de datos: se determinan las fuentes de informacion que pueden
ser Utiles, seguidamente se transforman los datos a un formato comun, unificando toda la

informacion recogida, detectando y resolviendo inconsistencias.

2. Seleccion, limpieza y transformacion: en esta fase se eliminan o corrigen los datos

incorrectos y se decide la estrategia a seguir con los datos incompletos.

3. Mineria de datos: se decide cual es la tarea a realizar y se elige el método que se va a

utilizar.
4. Evaluacion e interpretacion: se evallan los patrones y se analizan los expertos.
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5. Difusidény uso: en esta ultima fase se hace uso del nuevo conocimiento y se hace participe

de él a todos los posibles usuarios.

Seleccidn,
Limpiezay \
Integraciony Transformacion @
Recopilacion
Deusuones
’?/COHOCIFHIGHIO
Patrones Difusiony
| Uso
&
" Datos Evaluacién e
1 ‘i Seleccionados Interpretacion
pn /‘I (vista minable)
q : Base de —
21! ’ Datos Mineria de
Datos Datos

Iniciales

Figura 1: Proceso KDD (Hernandez Orallo, y otros, 2004)
1.3 Mineria de texto

Tradicionalmente la busqueda de conocimiento se ha realizado sobre datos almacenados en bases
de datos, pero la mayoria de la informacion dentro de una organizacion se encuentra en formato de
texto, ya sea Intranet, paginas Web, informes de trabajo, publicaciones, correos electrénicos, entre
otros. De esta manera, se abre un nuevo camino en la extraccion de conocimiento de los
documentos; de esta gran necesidad surge la técnica o proceso llamado: mineria de texto. La
mineria de texto difiere de mineria de datos en el trato de la informacién, donde la informacion
textual difiere de la estructurada principalmente en la ausencia de estructura o en la compleja
estructura implicita del texto. De este modo, se hace necesario buscar alguna representacion
intermedia del texto que pueda ayudar a la aplicacion de técnicas de descubrimiento, que permita

extraer patrones utiles (Larsen, y otros, 1999).

La mineria de texto un proceso que consiste en extraer informacion util de conjuntos de documentos
no estructurados de texto, e identificar automaticamente patrones interesantes no triviales o

conocimiento (Feldman, y otros, 1995) (Feldman, y otros, 2007).
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Para poder descubrir conocimiento en texto, se debe pasar por algunas etapas importantes en este
proceso, como es la etapa del pre-procesamiento que le da al texto una forma intermedia que
permita ser tratada computacionalmente, luego aplicar alguna técnica de mineria de texto y
finalmente la visualizacién de los resultados.

Miner a

-89

- e

VISR acKs

W 1eSUNA
Figura 2 Etapas de la Mineria de Texto (Viera, 2017)

1.3.1 Procesamiento de lenguaje natural (NLP, por sus siglas del inglés Natural Language
Proccessing)

El lenguaje natural se entiende como el lenguaje hablado y escrito con el propdsito que exista
comunicacion entre una o varias personas, es mas directo para expresar lo que se quiere comunicar

(Benavides Cafion, y otros).

El procesamiento del lenguaje natural es una disciplina que relaciona directamente la computacion
y la linglistica, tiene como principal objetivo conseguir que el lenguaje humano pueda utilizarse

como entrada en un proceso automatizado (Hernandez, 2014).

Es un area de investigacion en continuo desarrollo, se aplica en la actualidad en diferentes
actividades como son la traducciébn automatica, sistemas de recuperacién de informacion,
elaboracion automética de resumenes, e interfaces en lenguaje natural (Aplicaciones del

procesamiento del lenguaje natural en la recuperacién de informacion en espafiol, 2005).
Pre-procesamiento basico del texto

El pre-procesamiento basico del texto, consiste en eliminar todos los caracteres no alfanuméricos
del texto (como signos de puntuacion, etc.), se convierten todas las palabras en mindsculas y se
eliminan los acentos. El resultado de este paso es un texto en el que las palabras no contienen
ningan caracter no alfanumérico, estan en mindsculas, sin acentos, y separadas entre si por un solo

espacio.
Eliminar palabras de paraday realizar stemming (radicalizar)

Consiste en eliminar el "ruido” del texto de revision de los usuarios. Este ruido se compone por las

palabras de parada, que son las palabras mas comunes en un idioma y las palabras de menos de
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tres caracteres. También, se aplica stemming a las palabras con el fin de reducirlas a su raiz. El
resultado de este paso es un texto que se caracteriza por los n-gramas extraidos que los componen,
pero eliminando el ruido y aplicando stemming a los n-gramas (Pérez, 2015).

Modelo de espacios vectoriales (Matriz documento-término)

Muchas de las tareas de recuperacion de informacion como la busqueda, agrupamiento o
categorizacién de textos tienen como primer objetivo procesar documentos en lenguaje natural. El
problema que surge es que los algoritmos que pretenden resolver estas tareas necesitan

representaciones internas explicitas de los documentos (Polettini, 2004).

En el &rea de recuperacion de informacién normalmente se usa una expresién vectorial, donde las
dimensiones del vector representan términos, frases o conceptos que aparecen en el documento.
En este aspecto la representacion mas adoptada es la conocida como bolsa de palabras: una
coleccion de documentos compuesta por n documentos indexados y m términos representados por
una matriz documento-término de n x m. Donde los n vectores renglén representan los n
documentos; y el valor asignado a cada componente refleja la importancia o frecuencia ponderada
que produce el término, frase o concepto t; en la representaciéon semantica del documento d;.

dj = (Wyj, Waj ... Winj)

Donde m es la cardinalidad del diccionario y representa la contribucion del término ti para la

representacion semantica del documento d.

En esta representacion vectorial de documentos, el éxito o fracaso se basa en la ponderacion o
peso de los términos. Aunque ha habido mucha investigacién sobre técnicas de ponderaciéon de
términos, en realidad no hay un consenso sobre cual método es el mejor (Polettini, 2004). También
hay que destacar que el espacio de renglones de la matriz documento-término determinan el
contenido semantico de la coleccién de documentos. Sin embargo, una combinacion lineal de dos
vectores-documento no representa necesariamente un documento viable de la coleccion. Mas
importante aun, mediante el modelo espacio vectorial se pueden explotar las relaciones geométricas
entre dos vectores-documento (y términos) a fin de expresar las similitudes y diferencias entre

términos (Xu, y otros, 2003).

Si bien el rendimiento de un sistema de recuperacion de informacion depende en gran medida de
las medidas de similitud entre documentos, la ponderacion de términos desempefia un papel
fundamental para que esa similitud entre documentos sea mas confiable. Asi, por ejemplo, mientras
gue una representacion de documentos basada solo en las frecuencias o apariciones de términos

no es capaz de representar adecuadamente el contenido seméntico de los documentos (Berry, y
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otros, 2005), la representacion de términos ponderados hace frente a errores o incertidumbres

asociadas a la representacion simple de documentos.

Una coleccién de n documentos indexados por m términos puede ser representada por una matriz
A de dimension n x m, donde cada elemento a; es usualmente definido por una frecuencia
ponderada del término i en el documento j cuyo objetivo principal es mejorar el rendimiento en la
recuperacion de informacion; entendiendo como rendimiento la habilidad de recuperar informacién
relevante y descartar informacion irrelevante. La siguiente figura (Figura 3) muestra una matriz
documento-término simple, donde cada columna representa un término en la coleccién, cada

renglén un documento y cada celda o elemento de la matriz la ocurrencia del término en el

documento.
Término 1 Término 2 Término 3
Documento | 1 0 0
Documento 2 0 0 1
Documento 3 1 1 1
Documento 4 0 1 0

Figura 3: Ejemplo de matriz documento-término (Guevara Lopez, 2011)

En ella se observa que el término 1 aparece en el documento 1 y 3, pero no en los otros dos
documentos. Se demuestra asi que cada renglon de la matriz de 4x3 puede ser representado en

un espacio de tres dimensiones (Guevara Lépez, 2011).
1.3.2 Similitud entre documentos

Una medida natural para comparar dos documentos es la similitud. Dos documentos son similares
cuando comparten las mismas palabras, asi que mientras mas palabras se compartan mas similares
son los documentos. Algo muy relevante de la medida de similitud es que las palabras que ocurren
en un documento, pero no en los otros son ignoradas (lo que no ocurre en las medidas de distancia

convencionales).

Antes del agrupamiento, se debe determinar una medida de similitud / distancia. La medida refleja

el grado de cercania o separacion de los objetos objetivo y debe corresponder a las caracteristicas
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gue se cree que distinguen los grupos incrustados en los datos. En muchos casos, estas
caracteristicas dependen de los datos o el contexto del problema en cuestion, y no hay ninguna
medida que sea universalmente mejor para todo tipo de problemas de agrupacion. En general, las
medidas de similitud / distancia muestran la distancia o similitud entre la descripcién simbdlica de
dos objetos en un Unico valor numérico, que depende de dos factores: las propiedades de los dos

objetos y la medida misma (Huang, 2008).

Dada la diversidad de las medidas de similitud y distancia disponibles, su eficacia en la agrupacion
de documentos de texto aun no esta clara. Con el fin de obtener buenos resultados se evaltian cinco
medidas con experimentos empiricos: distancia euclidiana, similitud de coseno, coeficiente de
Jaccard, coeficiente de correlacion de Pearson y divergencia media de Kullback-Leibler.Por los
resultados obtenidos en los experimentos se decidié utilizar la similitud del coseno para el algoritmo
Ward y la distancia euclidea para el algoritmo K-means, ya que con el conjunto de datos utilizados

para la evaluacion arroja los mejores resultados (Huang, 2008).
Métricas

No todas las medidas de distancia son métricas. Para calificar como una métrica, una medida d
debe satisfacer las siguientes cuatro condiciones.

Sea x e y dos objetos en un conjunto y d (X, y) la distancia entre x e y.

1. La distancia entre dos puntos cualquiera debe ser no negativa,
Es decir, d (x, y)>= 0.

2. La distancia entre dos objetos debe ser cero si y solo si los dos objetos son idénticos, esto
es,d(x,y)=0siysolosix=y.

3. La distancia debe ser simétrica, es decir, la distancia de x a y es la misma que la distancia
deyax, esdecir,d(x,y)=d(y, X).

4. La medida debe satisfacer la desigualdad triangular, que es d (x, z) =< D (x, y) + d (y, 2).

Distancia euclidea

La distancia euclidea es una métrica estandar para problemas geométricos. Es la distancia ordinaria
entre dos puntos y se puede medir fAcilmente con una regla en el espacio de dos o tres dimensiones.
La distancia euclidea es ampliamente utilizada en los problemas de agrupamiento, incluyendo el
agrupamiento de texto. Satisface las cuatro condiciones anteriores por lo tanto es considerada una
métrica. También es la medida de distancia por defecto usada con el algoritmo K-means (Huang,
2008).
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La medicién de la distancia entre documentos de texto, dado dos documentos da y d» representados
por sus vectores de término ta y t, respectivamente, la distancia euclidiana de los dos documentos

se define como:

m
Dp(far ) = O [Weawen| )2
t=1

Similitud coseno

Cuando los documentos se representan como vectores de término, la similitud de dos documentos
corresponde a la correlacion entre los vectores. Esto se cuantifica como el coseno del angulo entre
vectores, es decir, la semejanza de coseno. La similitud de coseno es una de las medidas de
similitud mas populares aplicadas a los documentos de texto, como en numerosas aplicaciones de

recuperacion de informacion y en algoritmos de agrupamiento (Huang, 2008).

Dado los dos documentos ta Y to, su similitud del coseno es:

S &ty
a

Donde tay t, son vectores m-dimensionales sobre el set de términos T={t, ..., tn}. Cada dimension
representa un término con su peso en el documento, que es no negativa. Como resultado, la

similitud del coseno es no negativa y se encuentra entre 0y 1.

Una propiedad importante de la similitud coseno es su independencia de la longitud del documento.
Por ejemplo, al combinar dos copias idénticas de un documento d para obtener un nuevo pseudo
documento d’, la similitud de coseno entre d y d’ es 1, lo que significa que estos dos documentos

se consideran idénticos.

Mientras tanto, dado otro documento |, d y d’ tendra el mismo valor de similitud a I, es decir, sim (tg,
t) =sim (tg, t)). En otras palabras, los documentos con la misma composicion, pero diferentes totales
son tratados de forma idéntica. Estrictamente hablando, esto no satisface la segunda condicién de
una métrica, porque después de todo la combinacion de dos copias es un objeto diferente del
documento original. Sin embargo, en la practica, cuando los vectores término se normalizan a una

longitud unitaria tal como 1, y en este caso la representacion de d y d’ es la misma.
1.3.3 Agrupamiento de documentos

El agrupamiento es una técnica de aprendizaje automatico que tiene por objetivo agrupar un
conjunto de objetos en subconjuntos o grupos. Un grupo de objetos tiene como caracteristica que

sus miembros son muy similares entre ellos y substancialmente distintos a los objetos de los otros
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grupos. Todos los problemas de agrupamiento son, en esencia, problemas de optimizacién, en los
que se maximiza o minimiza una funcion de calidad, generalmente en términos de similitud entre

los objetos, sujeta a un conjunto de restricciones (Steinbach, 2000).

Un algoritmo de agrupamiento minimiza la distancia intra-grupo y maximiza la distancia inter-grupo,
usando una apropiada medida de distancia entre los objetos, es decir, se agrupan los objetos

similares y se separan aquellos que no lo sean.

A diferencia del problema de clasificacién, en el problema de agrupamiento no hay clases
predefinidas, dado que no se tiene la informacion a priori sobre la clase a la que pertenece un objeto,
aungue cada grupo que se forma puede ser visto como una clase de objetos. El agrupamiento es

una de las formas mas comunes de aprendizaje no supervisado (Steinbach, 2000).

El andlisis de grupos permite contribuir a la comprension de la informacién cuando la cantidad de
datos es muy grande y su procesamiento muy demandante, entregando una estructura adicional a
la muestra de datos a través del descubrimiento de distribuciones y correlaciones entre los conjuntos
de datos. También permite inferir algunas hipétesis referentes a los datos o validar hip6tesis
especificas.

Dentro de las categorias de agrupamiento mas utilizados destacan dos tipos: agrupamiento
particional y agrupamiento jerarquico. En el agrupamiento particional se intenta directamente
descomponer el conjunto de objetos en un conjunto de grupos disjuntos, optimizando algun criterio
predefinido o funcién objetivo en un procedimiento iterativo. En el agrupamiento jerarquico se
procede sucesivamente juntando grupos de un miembro cada uno hasta construir un solo grupo con
todos los objetos (método aglomerativo) o viceversa (método divisivo) y el resultado es un arbol de
grupos (dendrograma) en el cual se muestra como los grupos estan relacionados. Para el
agrupamiento de grandes conjuntos de documentos de textos los algoritmos de agrupamiento
particionales resultan mas adecuados, debido a sus requerimientos computacionales relativamente

bajos (Salinas Dezerega, 2016).

Considerando el constante incremento de contenido de textos (contenidos disponibles en internet,
bibliotecas digitales e informacién personal digitalizada) la aplicacion de agrupamientos de
documentos resulta muy util para tareas como: encontrar documentos similares, organizar y buscar
eficientemente en grandes colecciones de documentos, detectar contenidos duplicados (deteccion
de plagio), etiquetar colecciones de documentos, entre otros. Para obtener resultados Utiles y
eficientes a partir del agrupamiento de documentos, se debe realizar primeramente una apropiada
seleccién de atributos, definir el tipo de medida de similitud y especificar el algoritmo de

agrupamiento a utilizar.
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En el agrupamiento de documentos se asigna cada documento a un grupo, agrupando los
documentos similares dentro de un mismo grupo y separandolos de los otros grupos formados por
documentos diferentes. En otras palabras, los documentos en un grupo comparten una tematica y
los documentos en diferentes grupos representan distintas teméaticas. Para este tipo de
agrupamiento, la medida de similitud asume un rol muy importante, dado que los documentos no
poseen una clase predefinida por lo que la similitud refleja el grado de cercania o separacién de los

objetos y define la asignacién de clases.

Los grupos de documentos formados tienen un significado implicito en su agrupamiento, por lo que
una correcta caracterizacion de un grupo mediante ciertas palabras claves puede entregar un
significado Util para la interpretacion de cada grupo. Los resultados de la aplicacion del
agrupamiento deben ser evaluados por algin método definido previamente e interpretados

correctamente basados en alguna otra evidencia experimental.

Los mayores inconvenientes que puede tener el agrupamiento de documentos son la alta
dimensionalidad del espacio de atributos que afecta su eficiencia y los atributos redundantes o
irrelevantes que pueden alterar los resultados (Salinas Dezerega, 2016).

En esta investigacion, se dispone cada comentario como si fuera un documento.
1.3.3.1 Algoritmo K-means

Este algoritmo particiona los N objetos en K particiones (K siendo un valor arbitrario) en donde un
objeto va al grupo con la media més cercana. El algoritmo asigna K centros aleatoriamente, luego
asigna los objetos al centro mas cercano. El centro se recalcula como la media de los puntos que
tiene asignado, una vez actualizado se vuelven a reasignar los objetos al mas cercano y hasta tener

convergencia (Blanco-Hermida Sanz, 2016).

Se define el centro de un grupo como aquel elemento que minimiza la suma de las similitudes al

resto de los elementos del grupo:
mC = argMin-m € Cz- mj € C dist(m, mj)

Este algoritmo depende mucho de la asignacion inicial de los centros, y puede dar un resultado u
otro por lo que es mejor hacer varias pruebas con diferentes valores. Una variante llamada K-

means++ intenta resolver este problema al escoger mejores centros.
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Figura 4: Iteraciones del algoritmo K-means (Blanco-Hermida Sanz, 2016)

En la primera iteracion se pueden observar tres cruces correspondientes a los 3 centros iniciales.
Se han asignado los puntos al centro mas cercano, es visible gracias a los colores. Tras la
asignacion, se calcula la media de los puntos asignados al grupo y se actualiza el centroide con
este valor. Se observa en la iteracidbn dos como se han desplazados los centroides y se han
reasignado los puntos al centro més cercano. Se sigue realizando estos pasos hasta que las

asignaciones de los puntos no cambien. Esto representa el criterio de parada.

K-means es un algoritmo clasico de agrupamiento, siendo uno de los mas populares debido a su
simplicidad y eficiencia. En general K-means converge después de relativamente pocas iteraciones,
pero a medida que el nUmero de grupos, k, se hace mas grande la eficiencia del algoritmo disminuye
(Kanungo, 2002).
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Uno de los principales inconvenientes que puede presentar K-means es la determinacién del
namero de grupos, k, que se formaran a partir de los datos, dado que el algoritmo no entrega
informacion sobre el mejor valor de k. Seleccionar un mal valor de k genera un resultado sub-éptimo
y que puede no responder a las metas originales de la investigacion. En general, el valor de k
corresponde a un nimero entero relativamente pequefio. Existen varios métodos para tratar de
encontrar un buen valor de k, por ejemplo, se realiza varias iteraciones del algoritmo con diferentes
valores de k aleatorios y se elige el mejor k de acuerdo a alguna funcion de calidad. También, si se
tiene algin conocimiento previo sobre la naturaleza de los documentos, se puede inferir algdn

namero razonable de categorias a utilizar (Kanungo, 2002).

Al agrupar documentos con K-means, estos comienzan todos agrupados y luego son distribuidos
en grupos mas pequefios de documentos similares, realizandose varias iteraciones de este proceso
hasta alcanzar el criterio de parada. El algoritmo K-means ha sido utilizado extensamente con

documentos de textos, presentando una alta eficiencia.

Por las ventajas que posee este algoritmo, se decide escogerlo como base para el método a
desarrollar para dar solucion al problema planteado.

1.3.3.2 Método de Ward

El método de Ward es un procedimiento jerarquico en el cual, en cada etapa, se unen los dos grupos
para los cuales se tenga el menor incremento en el valor total de la suma de los cuadrados de las

diferencias, dentro de cada grupo, de cada individuo al centroide del grupo.

Siendo xX; al valor de la j-ésima variable sobre el i-ésimo individuo del k-ésimo grupo, suponiendo

que dicho grupo posee ng individuos.
mk al centroide del grupo k, con componentes m¥;.

Ex a la suma de cuadrados de los errores del grupo k, o sea, la distancia euclidea al cuadrado entre

cada individuo del grupo k a su centroide

ng n Ng n n
— k kN2 _ kN2 k2
Ey = Z Z(xij —my) —Z Z(xij) —ny Z(mij)
i=1j=1 i=1j=1 j=1

E a la suma de cuadrados de los errores para todos los grupos, o sea, suponiendo que hay h grupos

h
EZZEk
k=1
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El proceso comienza con m grupos, cada uno de los cuales esta compuesto por un solo individuo,
por lo que cada individuo coincide con el centro del grupo y por lo tanto en este primer paso se
tendrd Ex = 0 para cada grupo y con ello, E = 0. El objetivo del método de Ward es encontrar en
cada etapa aquellos dos grupos cuya unidén proporcione el menor incremento en la suma total de
errores, E (Gallardo San Salvador, 2015).

Suponiendo ahora que los grupos C, y Cq se unen resultando un nuevo grupo C:. Entonces el

incremento de E es:

AE,, = E; — E, —Eq

M n

n
2
_ p
- ZZ@» anwt) 2.2 () = 3 (m)
[i=1j=1 i=1j=1 j=1
[Mg n 5 n 5 n n
=12 2 () =ma ) () | = ) () g ) () = e )
i=1j=1 j=1 j=1 j=1
Ahora bien
ngmi = nym? +ngml
de donde
n(m)? = nZ(mP)? + nd(m{)? + 2nyngm) m!
y como
D, qd _ (. D\2 a\2 _ D 482
ij m; = (mj) + (mj) (mj mj)
se tiene

ng(mf)? = ny(n, + nq)(m]z.’)2 +ng(n, + nq)(mj‘.l) npnq(m + mq)2
Dado que n; = np + ng, dividiendo por n? se obtiene
ny,n
(mJt)Z (mP)Z q (mQ)Z _ pzq (mp _ mQ)Z
ne n j

]
t

con lo cual se obtiene la siguiente expresion de AEq:

n n n
n n
E P E q E D, P q Nplg . p q
ny ) (m; )2+ ng ) (m; )2 —ne [n_ (m; )2+ (m )? - Tz (m; —m; 2
j=1 j=1 =t ‘
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Asi el menor incremento de los errores cuadraticos es proporcional a la distancia euclidea al
cuadrado de los centroides de los grupos unidos. La suma E es no decreciente y el método, por lo

tanto, no presenta los problemas de los métodos del centroide anteriores.

Para finalizar, cdmo se pueden calcular los distintos incrementos a partir de otros calculados con
anterioridad. Sea C; el grupo resultado de unir C, y Cq y sea C; otro grupo distinto a los otros dos.

El incremento potencial en E que se produciria con la unién de C;y C; es

n
N Ny 2
B = 7 oy — m)
n, + ng 4 4
]=

Teniendo en cuenta que

y la expresion

n n n,n

_M q p''q . p _ 4

(m’?)z—n (m? 2+n (m1H? — 2 (m; —m/)?
t t t

se deduce
(m} —mH)? = (m))? + (m/)? — 2m/m}

j
2 n 2 n 2 n,n 2
=(mjr) +—p(m7-0) +—q(mq) — qu(m?_mq) —2m]
ne \ | ] j

2 2
n(mr) +n(mr) n 2 n 2 n,n 2
p\"" q\""y _|__p( p) +_¢I(mq _'pq mP—mq)

ng ng ng N J J

14 q
n,m. +n,m; n 2 n 2 n.n 2
14 q
—Zm}#——p(mr—m’j) +—q(m-r—mq - pzq m?—mfI)
n; ng J J

con lo cual
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2 2 2
neng n ny,n
m; —mp) +—q (mjr—m.q) — pzq(mlD —m.q)
n, + ntz ) n; ] n; ] ]

n
n.n 2 n.n
2 S o) 5 22 o
n, + n; « 1 nr+nt]=1

j=1

2
__Dehpng (mp B mg)
ne(n; + ny) = J J

n
2 2 2
:;Z n.n, (mlr - mp) + n.ng (m]r - m.q) - m(m!O - mg)
n, + ny 4 ] ] n, +ng\ ! ]
J=1

A partir esto puede demostrar que la relacion anterior se sigue verificando para una distancia que
venga definida a partir de una norma que proceda de un producto escalar o que verifique la ley del
paralelogramo (Murtagh, y otros, 2014).

1.3.3.3 Modelado de temas

En el aprendizaje automatico y el procesamiento del lenguaje natural, un modelo teméatico es un
tipo de modelo estadistico para descubrir los "temas" abstractos que ocurren en una coleccién de
documentos. El modelado de temas es una herramienta de mineria de texto de uso frecuente para
el descubrimiento de estructuras semanticas ocultas en un cuerpo de texto. Intuitivamente, dado
que un documento trata de un tema en particular, se podria esperar que algunas palabras aparezcan
en el documento mas o menos frecuentemente: "perro" y "hueso" apareceran mas a menudo en
documentos sobre perros, "gato" y "miau” apareceran en documentos sobre gatos, y "el" y "es"
apareceran igualmente en ambos. Un documento se refiere tipicamente a multiples temas en
diferentes proporciones; por lo tanto, en un documento que es el 10% sobre los gatos y el 90%
sobre los perros, probablemente habria unas 9 veces mas palabras de perro que palabras de gato.
Los "temas" producidos por las técnicas de modelado de tépicos son grupos de palabras similares.
Un modelo de tema capta esta intuicién en un marco matematico, que permite examinar un conjunto
de documentos y descubrir, sobre la base de las estadisticas de las palabras en cada uno, cuales
son los temas y cudl es el balance de los temas de cada documento (Probabilistic Topic Models,
2012).

Los modelos tematicos también se denominan modelos tematicos probabilisticos, que se refieren a
algoritmos estadisticos para descubrir las estructuras semanticas latentes de un cuerpo extenso de

texto. En la era de la informacion, la cantidad de material escrito que se encuentra cada dia esta
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simplemente mas all4 de la capacidad de procesamiento. Los modelos tematicos pueden ayudar a
organizar y ofrecer conocimientos para comprender grandes colecciones de cuerpos de texto no
estructurados. Originalmente desarrollado como una herramienta de mineria de texto, se han
utilizado modelos tematicos para detectar estructuras instructivas en datos tales como informacion
genética, imagenes y redes. También tienen aplicaciones en otros campos como la bioinformética
(Probabilistic Topic Models, 2012).

Modelo Latent Dirichlet Allocation (Asignacion Latente de Dirichlet) (LDA)

LDA es un modelo generativo que permite que conjuntos de observaciones puedan ser modelados

por grupos no observados que explican por qué algunos datos son similares.

Dado un documento, presuponemos que es una mezcla de categorias (o temas) y que las palabras
del documento se deben a una categoria a la que debe pertenecer el documento. Se trata de una
manera de descubrir automaticamente categorias o temas, a partir de una coleccién de documentos
(Chen, 2016).

Este modelo representa los documentos como una mezcla de categorias, que genera palabras con
cierta probabilidad. Asume que, a la hora de crear los documentos, estos se han generado de la

siguiente manera:
e Se decide el numero de palabras N que tiene el documento.

e Se escoge una mezcla de categorias a las que el documento pertenece, de acuerdo a una

distribucion Dirichlet de entre K categorias fijadas (por ejemplo 1/3 comida y 2/3 animales).
Se genera cada palabra de los documentos de la siguiente manera:
= Seleccionando una categoria de acuerdo a la distribucién del anterior apartado.

= De acuerdo a la distribucién multinomial de la categoria, se genera la palabra. Por ejemplo, si
se escogio6 la categoria de comida, se genera la palabra “pizza” con un 25% de probabilidad, y

con un 10% “sopa”, etc.

Asumiendo este modelo para una coleccion de documentos, LDA intenta volver hacia atras para

descubrir las categorias que generaron los documentos (Chen, 2016).
Aprendizaje

A partir de una coleccion de documentos D y fijado un niumero de categorias K que queremos
descubrir. El algoritmo determina la representacion de cada documento y las palabras asociadas a

cada categoria:
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e Asignar aleatoriamente a cada palabra una categoria.

e Por cada palabra W en el documento D, se asume que todas las asignaciones son correctas
excepto esta. De esta forma, se actualiza la asignacion actual de la palabra comprobando la
asignaciéon en otros documentos para la misma palabra, y la asignacién de categorias en el

documento.

Después de ejecutar lo anterior varias veces, se obtiene un estado en el que las asignaciones son

bastante precisas.
1.3.4 Medidas de evaluacién de agrupamiento

Una de las tareas mas relevantes y complejas de la aplicacién de algoritmos de agrupamiento es la
evaluacién de los resultados, conocida como validacion de grupos. Dado que el agrupamiento es
un proceso no supervisado, las medidas de desempefio usadas para el caso clasificacion no se
pueden utilizar (Huang, 2008).

Los resultados obtenidos por un algoritmo de agrupamiento dependen de las condiciones iniciales,
tales como el numero de grupos a crear para el caso de K-means. Para evaluar y seleccionar un
esquema de agrupamiento, dos medidas resultan fundamentales: compactacion y separacion, es
decir: se espera que los miembros dentro de cada grupo estén tan cerca como sea posible, y que

los grupos entre si estén ampliamente separados.

Un enfoque comun para la evaluacion de la calidad de los resultados de agrupamiento es usar
indices de validacién de grupos, los cuales tienen por objetivo encontrar un conjunto de grupos que
se ajuste a una particion natural de los datos, usualmente definidos combinando compacidad y
separabilidad (Huang, 2008).

Existen tres diferentes enfoques para estudiar la validez del resultado de un algoritmo de

agrupamiento: criterios externos, criterios internos, criterios relativos.

Los criterios externos evaluan los resultados basados en una estructura de informacién pre-
especificada, la cual es impuesta en el conjunto de datos, utilizando la intuicion especifica del
usuario acerca de la estructura de grupos del conjunto de datos. El principal objetivo es determinar

la calidad del algoritmo de agrupamiento para reconocer grupos existentes.

Los criterios internos estudian los resultados basados en las caracteristicas propias de los grupos,
sin informacién adicional acerca de los datos o repeticiones del proceso de agrupamiento. El

objetivo primordial es determinarla calidad del algoritmo para generar particiones.
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Los criterios relativos analizan los resultados basados en la comparacion de esquemas de
agrupamiento ejecutados en varias iteraciones, pero con diferentes valores de los pardmetros de
entrada o distintos subconjuntos de datos. Este enfoque no utiliza informacion adicional de los
datos. El principal objetivo es determinar la calidad del algoritmo para generar grupos significativos.

En la mayoria de los casos practicos no se tiene conocimiento previo sobre el conjunto de datos,
por lo que aplicar criterios externos de validacion de grupos resulta muy complejo. A partir de los
experimentos realizados, los criterios internos resultaron ser mas precisos que los criterios externos
(Huang, 2008).

1.3.5 Visualizacién de los resultados

La visualizacién de resultados en la mineria de texto, tiene crucial importancia para facilitar el
descubrimiento de conocimiento, ya que entrega un panorama general de una gran cantidad de
datos. Métodos no supervisados de mineria de texto, como el agrupamiento, requieren un intenso
trabajo que permita una correcta interpretacion de los resultados con el fin de obtener informacién
atil. Ejemplos de modelos para visualizacion de los resultados de un proceso de mineria de texto
son los dendrogramas, los gréficos de gotas y las nubes de términos

Un grafico de gotas de colores es una representacion visual de la distribucion espacial esférica de
la agrupacion de comentarios resultantes de aplicar el algoritmo K-means. En este gréfico, se

aprecian los comentarios identificados por un color, lo cual representa el grupo al que pertenecen.

Un dendrograma es un tipo de representacion grafica en forma de arbol que organiza los datos en
subcategorias que se van dividiendo en otros hasta llegar al nivel de detalle deseado de las

agrupaciones derivadas de la aplicacion de un algoritmo de agrupamiento jerarquico.

Una nube de términos es un grupo de palabras clave etiquetadas en diferentes ubicaciones, formas,
tamafios o colores, en forma de nube. Normalmente las de mayor tamafio y colores intensos,
reflejan las tematicas de mayor importancia (por relevancia, volumen de contenido o actualidad)
siendo las menos significativas aquellas mas pequefias y de colores més degradados. El principal
objetivo de la nube de términos es facilitar al usuario la busqueda de informacion relevante al
indicarle las palabras méas frecuentes en los grupos de comentario, representadas por esas

etiquetas.
1.4 Tecnologias y herramientas

El lenguaje y las herramientas empleadas en el desarrollo del complemento, van en

correspondencia con las utilizadas en el desarrollo de la aplicacion AOpinion.
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1.4.1 Lenguajes de programacion

Python 2.7

Lenguaje interpretado o de script que tiene una sintaxis simple, clara y sencilla. Python usa tipado

dinamico, pues no es necesario declarar el tipo de datos que va a contener una determinada

variable.

Es multiplataforma y tiene gran cantidad de bibliotecas disponibles (Gonzalez Duque, 2015). Se

utilizan las siguientes bibliotecas:

BeautifulSoup: es una biblioteca de Python para analizar documentos HTML. Esta
biblioteca es util para realizar web scraping (extraccién de un sitio web) ya que crea un arbol
con todos los elementos del documento y puede ser utilizado para extraer informacion de

los sitios web (Richardson, 2012).

Request: es una biblioteca para Python para el trabajo con HTTP, lo que permite obtener y

trabajar con sitios web (Requests, 2014).

NLTK S (Natural Language Toolkit): conjunto de técnicas que permiten el andlisis y
manipulacién del lenguaje natural. Se utiliza para la creacion de programas en Python que
interpretan el lenguaje humano. Permite realizar tareas de transformacion y limpieza de
documentos tales como: eliminar caracteres especiales, signos de puntuacion, convertir todo
el texto en mindscula, eliminar palabras comunes o sin significado (conocidas como palabras
de paradas) de la lengua en la que esta escrito tales como: el, para, de, por, y, un, entre

otras.

Sklearn: es una biblioteca de cédigo abierto para tareas de aprendizaje automatico para el
lenguaje de programacion Python. Cuenta con varios algoritmos de clasificacion, regresion
y agrupacion; entre los que se encuentran K-means y DBSCAN, y estd disefiada para

interoperar con las bibliotecas numéricas y cientificas de Python, NumPy y SciPy.

Panda: es una biblioteca de cédigo abierto que proporciona estructuras de datos de alto

rendimiento y facil de usar y herramientas de andlisis de datos para el lenguaje de

5> Conjunto de técnicas disponible en http://www.nltk.org/
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programacion Python. En particular, ofrece estructuras de datos y operaciones para

manipular tablas numéricas y series temporales.

e Gensim: es una biblioteca de cédigo abierto de Python para modelado de temas, indexacion
de documentos y recuperacion de similitudes. Utiliza NumPy, SciPy y opcionalmente Cython
para el rendimiento. Esta especificamente disefiado para manejar grandes colecciones de
texto, utilizando streaming de datos y algoritmos incrementales eficaces, lo que lo diferencia
de la mayoria de los paquetes de software cientifico que sélo se orientan al procesamiento

por lotes y en memoria.

e Numpy: es el paquete fundamental para la computacién cientifica con Python. Contiene
entre otras cosas: un potente objeto de matriz N-dimensional, herramientas para integrar
codigo C / C ++ y Fortran, algebra lineal util, transformada de Fourier y la capacidad de
generar numeros aleatorios. También puede ser utilizado como un eficiente contenedor
multidimensional de datos genéricos. Se pueden definir tipos de datos arbitrarios. Esto
permite a NumPy integrarse de forma transparente y rapida con una amplia variedad de
bases de datos.

e SciPy: es una biblioteca cédigo abierto de herramientas y algoritmos matematicos para
Python. Contiene médulos para optimizacién, algebra lineal, integracion, interpolacion,
funciones especiales, procesamiento de sefiales y de imagen y otras tareas para la ciencia

e ingenieria.
e MatPlotLib: es un médulo de dibujo de graficas 2D para Python (matplotlib.org, 2015).

e Psycopg®: biblioteca que establece la conexién entre python y el gestor de base de datos
PostgreSQL.

HTML 5.0

HTML 5 es una nueva version con elementos, atributos, comportamientos y un conjunto amplio de
tecnologias que permiten crear sitios web y diversas aplicaciones de gran alcance. Es un lenguaje

de marca usado para estructurar y presentar el contenido para la web (Alvarez, Miguel Angel, 2009).

® Biblioteca disponible en: https://pypi.python.org/pypi/psycopg2
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En el presente trabajo se usa para la creacion de las interfaces web que son mostradas al usuario.
CSS3

Las hojas de estilo en cascada (CSS por sus siglas en inglés) son las que ofrecen la posibilidad de
definir las reglas y estilos de representacion en diferentes dispositivos, ya sean pantallas de equipos
de escritorio, portatiles, méviles, impresoras u otros dispositivos capaces de mostrar contenidos
web. Permiten definir de manera eficiente la representacion de las paginas, ademas es uno de los
conocimientos fundamentales que todo disefiador web debe manejar a la perfeccion para realizar
su trabajo (Frain, 2012).

JavaScript

JavaScript es un lenguaje que puede ser utilizado por profesionales y por quienes se inician en el
desarrollo y disefio de sitios web. No requiere de compilacién ya que el lenguaje funciona del lado
del cliente, pues los navegadores son los encargados de interpretar estos codigos. Es muy utilizado
para controlar la apariencia y manipular los eventos dentro de la ventana del navegador web, asi
como para validar datos de entrada en las interfaces de las aplicaciones (Pérez Valdés, Damian,
2007). La biblioteca utilizada de JavaScript en este trabajo es:

e jQuery’ 8 biblioteca de JavaScript en su version 1.8.2 que permite programar paginas
dinamicas compatibles con todos los navegadores. Facilita el desarrollo de aplicaciones

enriquecidas del lado del cliente, en JavaScript, compatible con todos los navegadores.
1.4.2 Marco de trabajo

Un marco o ambiente de trabajo esta orientado a la reutilizacion de componentes permitiendo el
desarrollo rapido de aplicaciones. Los marcos de trabajo a emplear para la implementacién del

sistema son: Django 1.6 y Bootstrap 3.0.
Django 1.6.1

Django es un marco de trabajo web de codigo abierto escrito en Python que permite construir

aplicaciones web mas rapido y con menos codigo (Django, 2016).

" Manual de la biblioteca jQuery disponible en: http://www.desarrolloweb.com/manuales/manual-jquery.html

8 Biblioteca disponible en: http://jquery.com/
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Ventajas de Django:

e Aparte de las ventajas que tiene por ser marco de trabajo, Django promueve el desarrollo
rapido, se construyen aplicaciones en cuestion de dias y con el conocimiento suficiente esos
dias se pueden reducir a horas.

¢ Impulsa el desarrollo de cédigo limpio al promover buenas practicas de desarrollo web.

e Django usa una modificacion de la arquitectura Modelo-Vista-Controlador (MVC), llamada
MTV (Model - Template - View), que seria Modelo-Plantilla-Vista, esta forma de trabajar

permite que sea pragmatico.

Bootstrap 3.0

Bootstrap es una herramienta para crear interfaces de usuario totalmente adaptables a todo tipo de
dispositivos y pantallas, sea cual sea su tamafio. Ademas, ofrece las herramientas necesarias para
crear cualquier tipo de sitio web utilizando los estilos y elementos de sus bibliotecas. Es un soporte
bastante bueno (casi completo) con HTML5 y CSS3, permitiendo ser usado de forma muy flexible

para desarrollo web con unos excelentes resultados (Fontela, Alvaro).
1.4.3 Entorno de desarrollo integrado

Una de las herramientas que desempefia un papel importante en el desarrollo de soluciones
informaticas son los Entornos de Desarrollo Integrado (IDE®). Estos ofrecen facilidades al equipo de
desarrollo cuando se implementan las aplicaciones debido a que permite la identificacion de errores
comunes que se comenten a diario (Herramienta informatica de Mineria de Uso de la Web sobre

los registros de navegacion por Internet, 2010).
PyCharm 2016.3.2

Se decidié utilizar PyCharm 2016.3.2 para el desarrollo de la aplicacién. Es un IDE o entorno de
desarrollo integrado multiplataforma utilizado para desarrollar en el lenguaje de programacion
Python. Proporciona analisis de cédigo y soporte para el desarrollo web con Django. Entre sus
principales caracteristicas se encuentra el autocompletado, el resaltador de sintaxis para codigo
Python, HTML, CSS, JavaScript, asi como para las plantillas de Django. PyCharm permite la

integracion de pruebas unitarias y multiples opciones para refactorizar el cédigo.

® Del inglés: Integrated Development Enviroment
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PostgreSQL 9.4

PostgreSQL es un sistema de gestion de bases de datos objeto-relacional, distribuido bajo licencia
BSD y con su codigo fuente disponible libremente (Martinez, 2013). Es usado para manejar grandes
cantidades de informacién. Es multiplataforma, aporta flexibilidad y permite definir funciones

personalizadas por medio de varios lenguajes (python, java, php) (Anton, César, 2015).

Se utiliza PgAdmin en su version 1.20.0 como herramienta de cdodigo abierto con el propdsito

general de disefiar, mantener y administrar las bases de datos de PostgreSQL.
1.5 Conclusiones parciales

En este capitulo se presentaron determinadas definiciones para una mejor comprension del tema.
Se realiz6 el estudio de las tendencias actuales de las herramientas que emplean el analisis de
comentarios de usuarios para determinar su funcionamiento. Por lo que al analizar los enfoques
utilizados por los algoritmos de agrupamiento se identifican las principales caracteristicas

competitivas de la solucion, en funcion del contexto para el cual es requerida.

El estudio de las tecnologias apropiadas al desarrollo de la solucién, determindé emplear Python
como lenguaje de programacion en su version 2.7 y, y PyCharm en su version 2016.3.2 como
entorno de desarrollo integrado para la implementacién de la solucion.
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CAPITULO 2: Propuesta de solucion

En el presente capitulo se describe brevemente cuales son los pasos a seguir para desarrollar el
proceso de solucidon propuesto, asi como las métricas y algoritmos a que se utilizan. La metodologia
adoptada en este trabajo est4 basada en las etapas que caracterizan el modelo de proceso CRISP-
DM: comprension del A&mbito de aplicacion, comprension de los datos, preparacion de los datos,

modelado, evaluacién y desarrollo.
2.1 Metodologia CRISP-DM

Una metodologia consiste en un conjunto de actividades organizadas que tienen como objetivo la
realizacion de un trabajo. Para cada actividad se define, ademas de las entradas y salidas, la forma

en la que debe llevarse a cabo (Moine, 2013).

La metodologia CRISP-DM es introducida en una amplia gama de profesiones y esta descrita en
términos de un modelo de proceso jerarquico, estructurada en seis fases (Olson, y otros, 2008),
(Chapman, y otros, 2000). Algunas de estas fases son bidireccionales, lo que significa que permiten

revisar parcial o totalmente las fases anteriores. EI modelo consiste en:

Fase 1. Comprensién del &mbito de aplicacién: esta fase se enfoca en la comprension de los
objetivos y requerimientos del proyecto desde una perspectiva no técnica, para luego convertir este
conocimiento de los datos en la definicion de un problema de mineria de datos y en un plan

preliminar disefiado para alcanzar los objetivos. Sus principales tareas son:

e Establecimiento de los objetivos del negocio: cudles son, en el contexto inicial, los objetivos

gue se tienen y los criterios de éxito.

e Evaluacion de la situacion: se realiza un inventario de los factores que deban ser

considerados para alcanzar el objetivo del andlisis de datos y conformar el plan del proyecto.

e Establecimiento de los objetivos de la mineria de datos: determina los resultados esperados

en términos técnicos que posibilitan alcanzar los objetivos propuestos.

e Generacion del plan del proyecto, herramientas, tecnologias y técnicas: describe paso a

paso cémo se pretenden alcanzar los objetivos de la mineria y por tanto del negocio.

Fase 2. Comprension de los datos: esta fase comienza con la recopilacion inicial de datos y
continla con las actividades que permiten familiarizarse con los datos y verificar su calidad. Las

principales tareas de esta fase son:
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e Recopilacion inicial de datos: se realiza la adquisicion de los datos de las fuentes
identificadas. Se identifican los problemas encontrados y las soluciones que se le dan a

estos problemas.

e Descripcion de los datos: caracterizacion general de los datos, ya sea su formato, cantidad,

llaves y cualquier otra informacion descubierta.

e Exploracion de los datos: realizar un analisis simple de los datos, usando preguntas,
visualizacién o técnicas de reporte. Se analizan descubrimientos preliminares, hipétesis y su

impacto en el resto del proyecto.

¢ Verificacion de calidad de datos: se analizan posibles errores que tengan los datos (si estan
completos, faltantes, diferencia de formato, etc.). Se determina cuéles son las soluciones a

seguir para el tratamiento de los errores.

Fase 3. Preparacion de datos: esta fase cubre todas las actividades necesarias para construir el
conjunto de datos que es utilizado en las herramientas de modelado a partir de los datos en bruto

iniciales. Las tareas incluyen:

e Seleccion de atributos: se decide qué parte de los datos son incluidos o excluidos en el

analisis y el porqué de esta seleccion (relevancia, calidad, restricciones, etc.).

e Limpieza de datos: su objetivo es elevar la calidad de los datos al nivel requerido por las
técnicas de analisis seleccionadas (estimacién de datos faltantes, decisiones tomadas para

eliminar los problemas de la etapa anterior, transformaciones realizadas, etc.).

e Construccion de datos: se pueden crear atributos derivados a partir de atributos existentes
o también generar registros, que no existen en la base datos almacenados, pero son validos

incluir en la modelacion.

e Integraciéon de datos: se mezclan datos de registros de diferentes tablas con informacion
sobre el mismo objeto. Se pueden incluir datos agregados o dependientes de varios

registros.

o Formateo de datos: se modifican los datos de forma tal que no cambie su significado pero

que facilite la modelacion.

Fase 4. Modelado: en esta fase varias técnicas de modelado son seleccionadas y aplicadas.
También se realiza el disefio para la posterior evaluacion del modelo. Las tareas principales con

que cuenta esta fase son:
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Seleccion de la técnica de modelado: se escoge cudl técnica de modelacion especifica se
va a utilizar (arboles de decision, agrupamiento, redes neuronales, etc.). Se documenta la

técnica escogida y el conjunto de requerimientos que deben cumplir los datos.

Disefio de la evaluacién: permite probar la validez y calidad del modelo. Se debe decidir

cémo dividir el conjunto de datos, en conjunto de entrenamiento, prueba y validacion.

Construccion del modelo: se ejecuta la herramienta de modelacién, se obtiene el modelo
real que produce la herramienta de modelacién y se realiza una interpretacion del modelo

resultante, describiendo las dificultades encontradas en la interpretacion.

Evaluacién del modelo: se evalta el modelo obtenido segun el conocimiento del negocio y
los criterios de éxito de mineria de datos planteados, se realiza una comparacion de la
calidad de los modelos construidos. Segun el resultado de la evaluacion, se ajustan los
parametros y se vuelve a la etapa o fase anterior, hasta obtener los resultados esperados.

Fase 5. Evaluacién: se evaltan los resultados finales obtenidos del modelo y se revisan los pasos

del proceso realizado. Luego se compara el modelo obtenido con los objetivos inicialmente

planteados. Las tareas de esta fase son:

Evaluacién de resultados: se evallan los resultados del modelo desde el punto de vista de
la exactitud técnica y del negocio. Los modelos aprobados son los que permiten alcanzar

con éxito los objetivos propuestos.
Revisar el proceso: se realiza la revisién del proceso resaltando si algo debe repetirse.

Establecimiento de los siguientes pasos o acciones: de acuerdo con las pruebas realizadas
hay que decidir como continuar, si finalizar o realizar nuevas iteraciones. Depende del

cumplimiento de los objetivos y de los recursos disponibles.

Fase 6. Despliegue: en esta fase el conocimiento obtenido es organizado y presentado de modo

gue el que el usuario final pueda usarlo. Se establece una planificacion de la monitorizacion y del

mantenimiento del proceso, se generan los informes finales y se realiza la revision del proyecto. Las

tareas de esta fase son:

Planificacion de despliegue: segun los resultados obtenidos en la evaluacién, se decide una

estrategia a seguir, sus pasos y como realizarlos.

Planificacion de la monitorizacion y del mantenimiento: una correcta estrategia de

mantenimiento evita utilizar resultados incorrectos por largos periodos de tiempo.
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e Generacién de informe final: se debe organizar y resumir los resultados y experiencias del
desarrollo del proyecto, los cuales son presentados en forma de reporte técnico, memoria,

articulo, etc.

e Revision del proyecto: definir qué estuvo bien, qué estuvo mal y qué se puede hacer mejor,

es decir, resumir experiencias importantes en el desarrollo del proyecto.

En la figura 5 se muestra el proceso CRISP-DM, donde la secuencia de las fases no es rigida, ya
que el movimiento entre fases diferentes es siempre requerido. Las flechas indican las

dependencias mas importantes y frecuentes entre fases.

Comprension Comprension
del Negocio  |g— de los Datos

Preparacion de
los Datos

v 4

Modelado

L

Implantacion

Evaluacion

Figura 5 Etapas del proceso CRISP-DM (Chapman, y otros, 2000)

CRISP-DM puede ser visto como una implementacion del proceso KDD, guiando a los usuarios en
la puesta en préactica de la mineria en sistemas reales. En la figura siguiente (Figura 6) se puede
observar las correspondencias entre las etapas de KDD y CRISP-DM, donde la etapa de
comprension del ambito de aplicacion puede ser identificada con el desarrollo del entendimiento del
dominio de aplicacion, el conocimiento previo relevante y las metas de los usuarios finales, mientras
gue la etapa de desarrollo puede ser identificada con la consolidacién a través de la incorporacion

del conocimiento al sistema (Azevedo, y otros, 2008).
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KDD CRISP-DM

Pre KDD Comprensién del Ambito de Aplicacién

Seleccion

g Comprension de los Datos
Pre Procesamiento

Transformacién Preparacién de los Datos
Data Mining Modelado
Interpretacion/Evaluacion Evaluacion

Post KDD Desarrollo

Figura 6 Resumen correspondencias entre KDD y CRISP-DM (Azevedo, y otros, 2008)

Para el desarrollo de este trabajo se hizo necesario adaptar las fases y tareas de la metodologia
CRISP-DM al problema de esta investigacion. Como se menciona anteriormente, se desarrolla un
proceso de mineria de texto, el cual tiene un flujo de trabajo aceptado por la comunidad

internacional.

En el préximo epigrafe se explican las distintas fases de la metodologia CRISP-DM aplicadas a esta

investigacion.
2.2 Comprensién del ambito de aplicacién del estudio

El contexto del estudio es el andlisis de comentarios de usuarios, los cuales constituyen una ayuda
para que los integrantes de los equipos de desarrollo conozcan las opiniones de los clientes,
relacionados con las funcionalidades del software, permitiéndoles mejorar el producto y erradicar
no conformidades. Estos comentarios, son publicados en los blogs de la Universidad de las Ciencias

Informaticas.

Se ha decidido desarrollar un método que permita la obtencién de informacién relevante a partir de

estos comentarios, para apoyar al proceso de desarrollo de software en la UCI.

Se revisa la factibilidad de obtener los recursos necesarios para llevar a cabo este trabajo, como lo
son la disponibilidad de un volumen considerable de comentarios de usuarios. Por otro lado, se
entiende que el estudio presenta ciertas restricciones, dado que no es abundante la cantidad de

comentarios publicados en los blogs de la universidad.
2.3 Comprensién de los datos

En esta etapa se seleccionan los blogs que son parte del estudio, de los cuales se extraen los datos
(en esta investigacion son comentarios de usuarios). Se escogen los que contienen publicaciones

relacionadas con el desarrollo de software, entre ellos, los méas significativos son:

e www.dragones.uci.cu
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¢ www.android.uci.cu
¢ www.humanos.uci.cu
e www.php.uci.cu

¢ www.firefoxmania.uci.cu

Dichas fuentes contienen articulos, de los cuales se extraen los comentarios. Cada comentario
contiene un autor, una fecha y un contenido. Seguidamente se transforman los datos a un formato
comun, unificando toda la informacion recogida en un archivo .txt con dicho formato (cada linea del

archivo se considera un comentario independiente).

Para esta investigacion, solo se tiene en cuenta el contenido del mismo.
2.3.1 Pseudocodigo del algoritmo ScrapWeb

Entrada del algoritmo: URL

Salida: Fichero .txt

Aclaraciones: La URL de entrada debe ser de alguno de los sitios soportados y de paginas web

gue contengan comentarios de usuarios.

Crear una variable H para guardar el codigo html y otra C para guardar los comentarios.
Si sitio es soportado Entonces

Capturar html del sitio en H

Para cada comentario en H Hacer

Guardar comentario en C

Fin Para

Guardar comentarios de C en fichero .txt
FinSi
Si no Hacer

Mostrar mensaje de error
FinSi no
2.3.2 Pseudocddigo del algoritmo Cargar Datos

Entrada: Fichero .txt
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Salida: Diccionario de comentarios

Crear un diccionario D para almacenar los comentarios
Para cada linea del fichero .txt Hacer
Transformar a codificacion utf-8
Almacenar la linea en la variable D
Fin Para
Retornar D
2.4 Preparacioén de los datos

En esta fase se procesan los comentarios aplicandole las siguientes técnicas de procesamiento del
lenguaje natural (Ver epigrafe 1.3):

e Se eliminan todos los caracteres no alfanumeéricos del texto como los signos de puntuacion.
e Se convierten todas las palabras en minusculas.

¢ Se eliminan las palabras de paradas, (preposiciones, conjunciones, articulos, etc).

e Se aplica stemming (radicalizar) con el fin de reducirlas a su raiz.

Se crea la matriz documento-término que es una representacion de las similitudes y diferencias
entre de los comentarios en un espacio vectorial (Ver epigrafe 1.3) y que sirve como entrada para

los algoritmos de agrupamientos aplicados.
2.4.1 Pseudocdédigo del algoritmo de pre-procesamiento

Entrada: Diccionario con los comentarios en D

Salida: Comentarios pre-procesados en P

Crear diccionario P para guardar los comentarios procesados, una T para guardar lista de tokens
Para cada comentario en D Hacer

Transformar texto a mindscula

Eliminar signo de puntuacion

Eliminar palabras de parada

Transformar en lista de tokens y guardar en T

Radicalizar T
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Guardar TenP
Fin Para

Retornar P

2.4.2 Pseudocodigo del algoritmo para la creacion de la Matriz TD

Entrada: Diccionario de comentarios P
Salida: Matriz TD

Crear vectorizador V
/[Es necesario para transformar los comentarios a vectores
Para cada comentario en P Hacer
Transformar a vector usando V
Almacenar vector en TD
Fin Para
Retornar TD
2.5 Modelado

En una primera etapa se requiere formar un conjunto de datos con los comentarios pre-procesados,
y transformados en forma de matriz documento-término, por lo que se debe encontrar un modelo

de agrupamiento que permita distinguir los grupos presente en los comentarios.
2.5.1 Aplicacién de métodos de aprendizaje no supervisados

Se aplica la técnica de agrupamiento con una variante particional (K-means), una variante jerarquica
(Ward-cluster) y el algoritmo LDA para realizar el modelado de temas. Para el correcto trabajo con

los primeros dos algoritmos se utilizan dos medidas de similitud (ver epigrafe 1.3.3).
2.5.2 Pseudocddigo del algoritmo K-means

Entrada: Matriz TD

Salida: Comentarios agrupados en C

Definir cantidad de grupos

Repetir
Calcular los centroides de los grupos Zj
Redistribuir patrones entre los grupos

/I Esto se realiza utilizando la minima distancia euclidea al cuadrado como clasificador
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Hasta que no cambie el valor de los centroides

Retornar C

2.5.3 Pseudocodigo del algoritmo Ward-Cluster

Entrada: Matriz TD

Salida: Dendrograma A

Seleccionar etiquetas
Detectar valores atipicos
Elegir medida de similitud
Obtener matriz distancia
Repetir
Buscar grupos mas similares
Unir estos grupos en uno nuevo
Calcular distancia entre este grupo y el resto
Hasta que todos los objetos estén en un mismo grupo

Retornar A

2.5.4 Pseudocodigo del algoritmo LDA
Entrada; Diccionario de comentarios D

Salida: Listado de términos ordenados por frecuencia L

Pre-procesar D

Crear el corpus T a partir e D

Obtener listado de términos ordenados por frecuencia L
Retornar L

2.6 Evaluacién

Evaluar el rendimiento de un algoritmo de agrupamiento no es tan trivial como contar el nUmero de
errores o la precision y el recuerdo de un algoritmo de clasificacion supervisado. En particular,

cualquier métrica de evaluacion no debe tener en cuenta los valores absolutos de los rétulos de
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agrupamiento, sino mas bien si este agrupamiento define separaciones de los datos similares a
algun conjunto de verdades fundamentales o satisfacer alguna suposicion tal que los miembros
pertenecen a la misma clase son mas similares que los miembros de diferentes clases de acuerdo

a alguna medida de similitud (Scikit-learn, 2017).
2.6.1 indice Rand ajustado (ARI)

Dado el conocimiento de las asignaciones de etiquetas verdaderas (labels_true) y nuestras
asignaciones de algoritmos de agrupacién de las mismas muestras (labels_pred), el indice de Rand
ajustado es una funcion que mide la similitud de las dos asignhaciones, ignorando las permutaciones

y con normalizacién casual (Scikit-learn, 2017).

»»» from sklearn import metrics
»»» labels true = [@, @, 8, 1, 1, 1]
»»> labels pred = [8, @, 1, 1, 2, 2]

»»» metrics.adjusted_rand_score(labels true, labels pred)
8.24...

Uno puede permutar 0 y 1 en las etiquetas previstas, renombrar 2 a 3, y obtener la misma
puntuacion:
»»» labels pred = [1, 1, @, @, 3, 3]

»»» metrics.adjusted_rand_score(labels true, labels pred)
B.24...

Por otra parte, la puntuacién ajustada es simétrica: cambiar el argumento no cambia la puntuacion.

Por lo tanto, puede utilizarse como una medida de consenso:

y¥y metrics.adjusted rand score(labels pred, labels true)
B.24...

El etiquetado perfecto se puntia 1.0:

»»» labels pred = labels true[:]
»»» metrics.adjusted rand_score(labels_true, labels pred)
1.8

Las malas puntuaciones (por ejemplo, etiquetados independientes) tienen valores negativos o

cercanos a 0.0:

»»» labels true = [8, 1, 2, @, 3, 4, 5, 1]
»»> labels pred = [1, 1, @, 8, 2, 2, 2, 2]
»»» metrics.adjusted_rand_score(labels_true, labels pred)

el e
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Ventajas

e Las asignaciones de etiquetas aleatorias (uniformes) tienen una puntuacion ARI cercana a

0.0 para cualquier valor de n_clusters y n_samples.

¢ Rango limitado [-1, 1]: los valores negativos son malos (etiquetados independientes), los

agrupamientos similares tienen una ARI positiva, 1,0 es la puntuacién perfecta.

¢ No se hace ninguna suposicion sobre la estructura del grupo: puede utilizarse para comparar
algoritmos de agrupamiento como K-means que asume formas isotrépicas con resultados

de algoritmos de agrupacion espectral que pueden encontrar grupos con formas "dobladas".

Inconvenientes

e ARI requiere conocimiento de las etiquetas verdaderas, mientras que casi nunca esta
disponible en la préactica o requiere asignacion manual por anotadores humanos (como en

el aprendizaje supervisado).

Sin embargo, ARI también puede ser Util en un entorno puramente sin supervisibn como un
componente para un indice de consenso que se puede utilizar para la seleccion de modelo de

agrupacion.
Formulacién matematica
Si C es una asignacion de etiqueta verdadera y K la agrupacioén, se define a'y b como:

a, el numero de pares de elementos que estan en el mismo conjunto en C y en el mismo conjunto

en K.

b, el nimero de pares de elementos que estan en conjuntos diferentes en C y en conjuntos

diferentes en K.
El indice de Rand bruto (no ajustado) es entonces dado por:

_ a+b

A MNsamples
C, P

n , . . .
Donde C, samples ag @l nlmero total de pares posibles en el conjunto de datos (sin ordenar).

Sin embargo, la puntuacién Rl no garantiza que las asignaciones de etiquetas aleatorias obtengan
un valor cercano a cero (especialmente si el nimero de grupos esta en el mismo orden de magnitud

que el nUmero de muestras).
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Para contrarrestar este efecto podemos descartar el esperado RI E[RI] de etiquetados aleatorios

definiendo el indice Rand ajustado como sigue:

AR = RI — E[RI]
~ max(RI) — E[RI]

2.6.2 Homogeneidad, Integridad y V-measure

Dado el conocimiento de las asignaciones de etiquetas verdaderas de las muestras, es posible
definir alguna métrica intuitiva usando andlisis de entropia condicional (Scikit-learn, 2017).

En particular, Rosenberg y Hirschberg (2007) definen los siguientes dos objetivos deseables para

cualquier asignacion de grupo:

¢ Homogeneidad: cada grupo contiene s6lo miembros de una sola clase.

¢ Completitud: todos los miembros de una clase dada se asignan al mismo grupo.

Podemos convertir esos conceptos como puntuaciones homogeneity _score y completeness_score.

Ambos estan limitados por 0,0 y por encima de 1,0 (mayor es mejor):

>»» from sklearn import metrics
>»» labels true = [0, @, @, 1, 1, 1]
>»» labels pred = [0, @, 1, 1, 2, 2]

>»» metrics.homogeneity score(labels true, labels pred)
@.66...

>»» metrics. completeness_score(labels_true, labels_pred)
8.42...

Su media armonica llamada V-measure es calculada por v_measure_score:

»¥» metrics.v measure_score(labels true, labels pred)
8.51...

La Homogeneidad, la Integridad y la V-measure se pueden calcular a la vez usando

homogeneity _completeness_v_measure como sigue:

»¥» metrics.homogeneity completeness v measure(labels true, labels pred)
(.66..., 0.42..., 8.51...)

La siguiente asignacién de agrupamiento es ligeramente mejor, ya que es homogénea pero no

completa:
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»»> labels_pred = [8, @, 8, 1, 2, 2]
»»» metrics.homogeneity completeness v measure(labels _true, labels pred)

(1.0, 0.68..., 0.81...)

V_measure_score es simétrico: puede utilizarse para evaluar el acuerdo de dos asignaciones

independientes en el mismo conjunto de datos.

Este no es el caso de completeness_score y homogeneity_score: ambos estan vinculados por la

relacion:

homogeneity score(a, b) == completeness score(b, a)

Ventajas

Puntuaciones Limitadas: 0.0 es tan malo como puede ser, 1.0 es una puntuacion perfecta.

Interpretacién intuitiva: agrupacion con mala V-measure puede ser cualitativamente
analizado en términos de homogeneidad y completitud para sentir mejor qué tipo de errores

se realiza por la asignacion.

No se hace ninguna suposicion sobre la estructura del grupo: puede utilizarse para comparar

algoritmos de agrupamiento como K-means que asume formas de blob isotrépicas con resultados

de algoritmos de agrupacion espectral que pueden encontrar grupos con formas "dobladas".

Inconvenientes

Las métricas introducidas previamente no se normalizan en lo que respecta al etiquetado
aleatorio: esto significa que, dependiendo del numero de muestras, grupos y etiquetas
verdaderas, un etiquetado completamente aleatorio no siempre proporciona los mismos
valores de homogeneidad, completitud y, por tanto, V-measure. En particular, el etiquetado
aleatorio no da resultado cero, especialmente cuando el nimero de grupos es grande. Este
problema se puede ignorar con seguridad cuando el nimero de muestras es mas de mil y el
namero de grupos es menor que 10. Para tamafios de muestra mas pequefios o mayor
namero de grupos es mas seguro utilizar un indice ajustado como el indice de Rand ajustado
(ARI).
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Figura 7:Comparacioén entre diferentes métricas (Scikit-learn, 2017)

Estas métricas requieren el conocimiento de las etiquetas verdaderas mientras que casi nunca
estan disponibles en la practica o requieren asignacion manual por anotadores humanos (como en

el entorno de aprendizaje supervisado).
Formulacién matematica
Las puntuaciones de homogeneidad y completitud son formalmente dadas por:

H(CIK)

1)

H(K|C)
" H(K)

Donde H (C | K) es la entropia condicional de las clases dadas las asignaciones del grupo y esta

dada por:

ICl IK]|

b= 3> M s (12)

c=1k=1
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y H (C) es la entropia de las clases y esta dada por:

ICl

H(C) = —Z%-log(%)

c=1
siendo n el numero total de muestras, n, y n, el nimero de muestras pertenecientes

respectivamente a la clase c y el grupo k, y finalmente n., el nimero de muestras de la clase c

asignadas al grupo k (Scikit-learn, 2017).

La entropia condicional de los grupos de clase H (K | C) y la entropia de los grupos H (K) se definen
de forma simétrica.

Rosenberg y Hirschberg definen més la V-measure como la media armoénica de homogeneidad y
completitud:

h+c

2.6.3 Coeficiente de silueta

Si no se conocen las etiquetas verdaderas, la evaluacién debe realizarse utilizando el propio
modelo. El Coeficiente de Silueta (sklearn.metrics.silhouette_score) es un ejemplo de tal evaluacion,
donde una puntuacién de Coeficiente de Silueta mayor se relaciona con un modelo con grupos
mejor definidos. (Scikit-learn, 2017) El Coeficiente Silueta se define para cada muestra y se

compone de dos puntuaciones:

a: La distancia media entre una muestra y todos los demas puntos de la misma clase.

b: Distancia media entre una muestra y todos los demas puntos en el siguiente grupo mas cercano.
El Coeficiente de Silueta s para una muestra simple se da entonces como:

_ b-a
5= max(a, b)

El Coeficiente de Silueta para un conjunto de muestras se da como la media del Coeficiente de

Silueta para cada muestra.

»»» from sklearn import metrics

»»» from sklearn.metrics import pairwise_distances
»¥» from sklearn import datasets

»»» dataset = datasets.load_iris()

»»» X = dataset.data

»»» y = dataset.target
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En el uso normal, el coeficiente de silueta se aplica a los resultados de un andlisis de

conglomerados.

»»» import numpy as np
»»» from sklearn.cluster import KMeans

»»» kmeans_model = KMeans(n_clusters=3, random_state=1).fit(X)

»»> labels = kmeans_model.labels_

»»» metrics.silhouette_score(X, labels, metric='euclidean')

@.55...

Ventajas

e La puntuacion esta limitada entre -1 para la agrupacion incorrecta y +1 para la agrupacion

altamente densa. Las puntuaciones en torno a cero indican que los grupos se superponen.

e Lapuntuacion es mayor cuando los grupos son densos y bien separados, lo que se relaciona

con un concepto estandar de un grupo.

Inconvenientes

El Coeficiente de Silueta es generalmente mas alto para los grupos convexos que otros conceptos

de grupos, tales como grupos basados en densidad como los obtenidos a través de DBSCAN.

2.7 Desarrollo

A continuacién, se expone en detalle cada uno de los componentes de este método, asi como las

relaciones existentes entre los mismos.

Direccion fisica | ‘ Direccién url

Jxt J

A 4

Xt

Cargar datos ScrapWeb
( Pre-procesamiento ]
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Radicalizar ‘ ‘
parada

‘ Obtener matriz documento-término ‘
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Figura 8 Esquema del método propuesto. (Elaboracion propia)
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El método propuesto tiene dos vias para recibir entradas: la primera es a través de una direccion
url de un sitio (soportado) que contenga comentarios de usuarios para extraerlos y luego
almacenarlo en un fichero .txt; la segunda es la direccién de un fichero .txt almacenado; donde en
dicho fichero, cada linea representa un comentario. Estos ficheros .txt representan el conjunto de

datos (comentarios de usuarios).

Luego se procede a realizar el pre-procesamiento de los comentarios de usuarios presentes en el
conjunto de datos; tarea compuesta por los métodos llevar_MinuUscula, eliminar_Puntuacion,

obtener_Tokens, obtener_Stem y obtener_MatrizTD.
Posteriormente se realiza el agrupamiento mediante los algoritmos K-means, Ward-cluster y LDA.

Finalmente se obtiene como resultado los grupos generados por K-means con un grafico que
muestra la composicion de los grupos, una nube de términos generada por LDA y un dendrograma
como resultado de Ward-cluster.

2.7.1 Salidas del método implementado

Al aplicar el método implementado se obtiene tres formas de visualizacién, lo cual ayuda en la
interpretacion, contrastacion y comparacion de los resultados lo que permite un conocimiento en
profundidad y detalle de los mismos, de tal forma que se transformen en informaciéon comprensible

para el usuario.

Gréfico de gotas de colores
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Figura 9 Ejemplo de grafico de gotas resultante de K-means. (Elaboracion propia)
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Dendrograma
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Figura 10 Ejemplo de dendrograma. (Elaboracion propia)
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Figura 11 Ejemplo de nube de términos. (Elaboracién propia)
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2.8 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se ha descrito la solucién para la deteccion de informacién relevante de los
comentarios de usuarios de aplicaciones de software en la UCI, siguiendo la propuesta elaborada
previamente en la investigacion. Se han enunciado diversas definiciones que permitieron formalizar
las variables del estudio, lo cual condujo el proceso de desarrollo de los algoritmos de pre-

procesamiento y de agrupamiento, concluyendo ademas que:

e La obtencion de la solucién para la deteccion de informacion relevante de los usuarios sobre
las aplicaciones de software en la UCI, posibilité incorporar un nuevo instrumento para el

analisis de comentarios de usuarios.

¢ La implementacion de la solucién disefiada a partir del algoritmo para el agrupamiento de
texto por tematicas segun los comentarios de usuarios en el proceso de desarrollo de
aplicaciones de software, facilité el estudio y la comprensién del comportamiento de los

comentarios de usuarios acerca de las aplicaciones de software.

e La solucion fue implementada en Python para el sistema AOpinion, lo cual permitié acceder

a los beneficios que brinda esta plataforma.
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CAPITULO 3. Validacién de la solucién
3.1 Introduccion

En el presente capitulo se realiza la validacion de la solucion propuesta. La precision del algoritmo
de agrupamiento se mide a partir de métricas de evaluacion de rendimiento que comprueban la
eficiencia con que se ejecutan, y la calidad de las soluciones que éstos producen. Con el fin de
comprobar la utilidad del método, se utilizé el Blog HumanOS*® de la Comunidad de Software Libre
de la UCI como un entorno real para aplicar dos experimentos que prueban, que al utilizar el
complemento implementado se minimiza el esfuerzo dedicado, y se elimina el efecto de la influencia
de la subjetividad al analizar los comentarios de forma tradicional. Ademas de confrontar el placer

de uso entre realizar las tareas de manera tradicional y usando el complemento implementado.
3.2 Aplicacién de métricas de evaluacion de rendimiento de algoritmos de agrupamiento

Para poder evaluar las soluciones de los distintos algoritmos de agrupamiento que se aplican, es
necesario disponer de un conjunto de datos, sobre el cual se ejecutan estos algoritmos, y que
cuentan con diferentes particularidades. Dentro de los variados tipos de conjuntos de datos que se
pueden encontrar para las distintas actividades dentro del area del aprendizaje automatico, para
este estudio resultan de interés aquellos conjuntos de datos que se puedan agrupar relativamente
bien segun sus caracteristicas para lograr soluciones que no carezcan de sentido y que resulten

utiles para el cumplimiento de los objetivos planteados (Salinas Dezerega, 2016).

El conjunto de datos denominado 20Newsgroups es una coleccién de aproximadamente 20,000
documentos de grupos de noticias, particionados casi homogéneamente a través de 20 distintos
grupos de noticias. Los grupos de noticias son tipos de foros en linea en los que se puede discutir
abiertamente sobre distintos temas de interés de las personas que participan, donde cada una
puede escribir comentarios en el grupo de noticias adecuado. Esta coleccion de documentos ha
sido un conjunto de datos popular para realizar experimentos en aplicaciones de texto en técnicas
del aprendizaje automético, tales como clasificacion de texto y agrupamiento de texto (Salinas
Dezerega, 2016).

Este conjunto de datos ha sido popularmente usado en &reas del aprendizaje automético

relacionadas con clasificacion, agrupamiento y modelos de tdpicos, por algoritmos tales como K-

10 Blog de la comunidad de software libre de la UCI, disponible en: https://humanos.uci.cu/
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means. Como este algoritmo es usado en este trabajo, debido a que se encuentra disponible en la
biblioteca scikit-learn de Python, se utiliza el conjunto de datos de grupos de noticias debido a que
es uno de los que se encuentra mejor documentado (Salinas Dezerega, 2016).

Las métricas que se emplean para evaluar los resultados obtenidos (ver epigrafe 2.6) tras la
ejecucién de los algoritmos designados, sobre los conjuntos de datos seleccionados, dependen del
analisis que se quiera lograr, que, en este caso, incluye dos aspectos del proceso de
experimentacion: la eficiencia de los algoritmos que se ejecutan, y la calidad de las soluciones que

éstos produzcan.

Para evaluar la eficiencia de los algoritmos, segun la biblioteca en la que son implementados, se
utiliza como métrica el tiempo total de ejecucién de los algoritmos, haciendo una separacion, en los
casos en que fuera posible, entre el tiempo de lectura y el de procesamiento de los datos, para cada

algoritmo.

Por otro lado, el rendimiento de los algoritmos es medida mediante varias funciones provistas por

la biblioteca scikit-learn. Estas funciones son:

e Indice de Rand ajustado.
¢ Homogeneidad, integridad y V-measure.
o Coeficiente de la silueta.

3.2.1 Resultado de la aplicacién de las métricas

Primero se carga el conjunto de datos 20Newsgroups del cual se definen 3529 elementos de
muestra para analizar. Luego se procesan los textos y se construye un espacio con los vectores

asignados a cada post. Luego se imprimen los resultados de aplicar las métricas (ver figura 12).

from sklearn import metrics

print 'Metricas'

print ("Homogeneity: #0.3f" ¥ metrics.homogeneity score (labels, km.labels })
print ("Completeness: #0.3f" % metrics.completeness score(labels, km.labels ))
print ("WV-measure: %0.3f" % metrics.v_measure_ score(labels, km.labels }}

print {("Adjusted Rand Index: 20.3f" %
metrics.adjusted rand score(labels, km.labels )}

print{{"Silhouette Coefficient: =®0.3f" %
metrics.silhouette score (vectorized, labels, sample 3ize=1000)))

Figura 12 Evaluacion del rendimiento del agrupamiento. (Elaboracion propia)
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Para los datos obtenidos en la aplicacion de las métricas estudiadas se alcanzaron los siguientes
resultados:

o Homogeneidad: se obtuvo un valor de 0.400.

e Integridad: se obtuvo un valor de 0.206.

e V-measure: se obtuvo un valor de 0.272.

e Indice de Rand ajustado: se obtuvo un valor de 0.064.

e Coeficiente de la silueta: se obtuvo un valor de 0.006.
Con estos resultados se estima el rendimiento del método propuesto como solucién, a partir del
conjunto de datos 20Newsgroups. Los resultados en general fueron buenos, lo cual se puede

apreciar a partir de los resultados obtenidos en cada una de las métricas.

Las medidas de Homogeneidad e Integridad (ver epigrafe 2.6.2), representan que los grupos
solamente contengan miembros de una sola clase y que todos los miembros de una clase dada se
asignen al mismo grupo, respectivamente, se limita a un intervalo de 0 a 1, siendo 1 el mejor
resultado posible; significando, que el valor obtenido de 0.400 y de 0.206 respectivamente, y el valor
de V-measure que es la media armdnica entre estos valores, es bueno, dado el conjunto de datos

y el nimero de grupos escogidos.

El indice de Rand ajustado (ver epigrafe 2.6.1), que es una funcién que mide la similitud entre lo:
se obtuvo y el agrupamiento correcto, se limita a un intervalo de -1 a 1, siendo los valores negativos
resultados malos (etiquetas independientes), por lo que, al resultar un valor de 0.064, se puede
afirmar que los agrupamientos son similares, dado el conjunto de datos y el nUmero de grupos

escogidos.

El Coeficiente de la silueta (ver epigrafe 2.6.3), que mide que los grupos resultantes se encuentren
bien definidos, se limita a un intervalo de -1 a 1, siendo los valores negativos resultados malos
(agrupacion incorrecta), por lo que, al resultar un valor de 0.006, se puede afirmar que la agrupacion

es relativamente densa, dado el conjunto de datos y el nimero de grupos escogidos.

Por los resultados obtenidos, se concluye que segun todos los indicadores el algoritmo posee un

buen rendimiento, lo que indica que es preciso”
3.3 Aplicacién en un entorno real

El Blog HumanOS es un espacio creado por estudiantes, profesores y trabajadores de la
Universidad de las Ciencias Informaticas en el 2009. HumanOS surgié para contribuir al fomento
del uso del software libre en la UCI. El propoésito de este blog es mostrar a las personas cuéles son

las ventajas del software libre, asi como mantener a toda la comunidad informada acerca de la
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actualidad de GNU/Linux. Adema4s, cuenta con varios espacios de intercambio directo entre sus
miembros (pefas, ferias expositivas, conferencias, talleres).

3.3.1 Obtencién de los comentarios

A partir del articulo #Aviso — Actualizacion #facebook — #pidgin!, el cual se refiere a una
actualizacién de un complemento para utilizar el cliente de mensajeria Pidgin para conectarse al
chat de Facebook, se obtuvieron 20 comentarios en el momento en que se realizé la extraccion de

datos (ver anexo 2).

| l"'\umanOS 1

Figura 13 Extraccién de los comentarios. (Elaboracién propia)

11 Articulo disponible en: http://humanos.uci.cu/2017/04/comosehace-regresando-facebook-al-pidgin/
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3.3.2 Utilizacion de un experimento para la validacién del método desarrollado

Un experimento es todo un proceso complejo en el que se emplean medidas y se realizan pruebas
para comprobar y estudiar algin proceso antes de ejecutarlo por completo. En un experimento se
realizan todo tipo de estudios, a fin de constatar la funcionalidad del objeto en estudio. Teorias e
hipétesis nacen a partir de los experimentos que se realizan en torno a una premisa. Los
experimentos son de vital importancia en el campo cientifico, y son parte esencial de los estudios

que se realizan en un ambiente controlado.

El experimento cientifico es la evaluacion practica de las teorias que han surgido de una teoria, a
partir de aqui se desarrollan hipétesis y mas teorias que son valoradas de la misma manera
generando una cadena experimental que culmina en la realizacién de una conclusion que arroja los

resultados de todos los experimentos.

Por supuesto, es comun asociar el término experimento al campo cientifico, pero en realidad los
experimentos se utilizan para evaluar el comportamiento de otros agentes cuya forma o
comportamiento importan para algin sector en especifico. Tal es el caso de los estudios
poblacionales; en ellos se hacen experimentos de comportamiento personal, donde que se ponen
a prueba un conjunto determinado de personas, a las cuales se asigna una o varias tareas y se
analiza sus respectivos comportamientos. Para garantizar los resultados obtenidos con la aplicacion
del método desarrollado, se propone un experimento en el que se comparen los resultados
obtenidos de la aplicacién de técnicas tradicionales de analisis de comentarios y los resultados de

aplicar el método propuesto.

El objetivo de la aplicacion de esta técnica en el presente trabajo es verificar la utilidad del
complemento implementado, el cual minimiza el esfuerzo dedicado y elimina el efecto de la
influencia de la subjetividad al analizar los comentarios de forma tradicional, ademas de medir la

respuesta emocional de forma no verbal.
Subjetividad en latoma de decisiones

La toma de decisiones es un acto que implica tener que optar, enjuiciar y replantear las relaciones
de las variables que conforman dicha situacion, por lo que tienen un caracter complejo, y como todo
elemento complejo tiene a su vez multiples factores que determinan dicha accion. Los elementos
distintivos dentro de esa accién se pueden clasificar en lo emocional y lo racional. Lo emocional
representa lo subjetivo del ser, y lo racional estd enmarcado en un espacio y tiempo determinado,
donde se transcribe el sujeto y la influencia de la sociedad en su actuar. En este sentido se puede
comprender que la toma de decisiones depende completamente de la persona en si (Hampshire, y
otros, 1958).
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Los individuos eligen y deciden de acuerdo con los sistemas de creencias y practicas imperantes
en la sociedad, de tal manera, que su comportamiento es “consciente” y/o “coherente” segun estos,

por lo que el sujeto toma las decisiones bajo su posicionamiento, y seguin su habitus??.

La toma de decisiones esta contrarrestada por dos “fuerzas”: una en el campo racional que induce
al individuo a razonar, reflexionar y actuar en lo politicamente correcto, mientras que la otra fuerza
impulsa lo que esta dentro del ser: las emociones, pensamientos e ideas que van moldeando las
facultades de este (Hampshire, y otros, 1958). Esto demuestra, que la toma de decisiones esta
influenciada por cada individuo, donde muchas veces lo emocional le gana a lo racional, por lo que
el uso del complemento implementado elimina el efecto de la influencia de la subjetividad en el

agrupamiento de comentarios de usuarios de manera tradicional.
3.3.2.1 Aplicacién de los experimentos

Para la aplicacion eficaz de las técnicas propuestas y la validez de los resultados se precisa
disponer de una muestra confiable y representativa de usuarios reales o potenciales de la solucion.
La determinacién de una muestra descarta criterios estadisticos para basarse en el estudio “Number
of Participants in User Testing” de Nielsen (Nielsen, 2012), en que se proponen la seleccién de
grupos entre 5 y 15 usuarios para la aplicacion de las técnicas. Nielsen pudo demostrar con 83
casos de estudio que una cifra mayor a 15 usuarios en la muestra obtendria similares resultados
cuando se aplican técnicas de usabilidad, y que, por tanto, en ese rango se reportaban la mayoria
de los hallazgos. Partiendo de este aporte y tomando en consideracion la naturaleza de las técnicas
propuestas se decide que los grupos de prueba de la muestra no tengan un tamafio mayor a 15

(ver figura 14).

Sin embargo, en el estudio el valor fundamental de la muestra no descansa en su tamafio, sino en
su representatividad. Para la eventual generalizacion de los resultados, la muestra debe representar
la mayoria de las propiedades de la poblacion. Teniendo en cuenta su caracterizacion (se decide
que cada grupo de prueba se acerque al mismo cuadro de representacién por estratos. En esta
seleccién muestral resulta significativo el enfoque de género, el balance etnogréfico territorial y
racial, el estatus, el grupo etario-generacional y en el caso de los estudiantes, la evolucién cognitiva

en la carrera. El método de seleccion seleccionado es el aleatorio simple. Es importante sefialar

12 Habitus: Condicionamientos asociados a una clase particular de condiciones existentes. (concepto creado por Pierre

Bourdieu)
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gue otros indicadores interesantes emergieron durante la intervencion, como el credo, la afiliacion

politica y la orientacién sexual, lo cual impregna al estudio de un enfoque holistico.
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Figura 14 Estudio de Nielsen sobre la cantidad de usuarios para realizar pruebas de usabilidad

(Nielsen, 2012)

Para la aplicacion de los experimentos se tomaron los 20 comentarios obtenidos y dos muestras de

5y 8 personas, respectivamente; y se les pide que realicen un grupo de tareas con el fin de obtener

de la primera muestra (Grupo 1) una asignacion de los comentarios dados cuatro grupos

predefinidos, y de la segunda muestra (Grupo 2) que identifiquen la cantidad de grupos que cada

persona cree que existe en estos comentarios. Ademas, se mide la respuesta emocional de forma

no verbal a partir de una técnica efectiva para la mediacion de la misma, la técnica Emocard.

Con el resultado de la aplicacion de estos experimentos se espera comparar las elecciones de las

agrupaciones obtenidas por cada grupo y el método desarrollado. Ademas de confrontar el placer
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de uso entre realizar las tareas de manera tradicional y usando el complemento implementado a

través del método Emocard.

Las tareas fueron elaboradas por un analista de datos de la Universidad de las Ciencias

Informaticas.

3.3.3 Correlacion entre los resultados del experimento y los resultados del método
desarrollado

Se entiende como correlacion al grado de relacién existente entre dos variables. Para verificar la
correspondencia de los resultados obtenidos con el experimento y con el método desarrollado se
aplicaron dos pruebas. Se aplica también un diagrama de dispersion para poder observar de forma

gréafica la dispersion de los datos
3.3.4 Diagrama de dispersion

Un diagrama de dispersion es una representacion grafica de la relacién entre dos variables, muy
utilizada en las fases de comprobacién de teorias e identificacién de causas raiz y en el disefio de

soluciones y mantenimiento de los resultados obtenidos.

Estudios revelan que resulta mas facil identificar las relaciones en un diagrama de dispersion que

en una tabla de numeros (Centro de excelencia, 2006).

El andlisis de un diagrama de dispersién consta de un proceso de cuatro pasos: se elabora una
teoria razonable, se obtienen los pares de valores y se dibuja el diagrama, se identifica la pauta de
correlacion y se estudian las posibles explicaciones. Las pautas de correlacibn mas comunes son:
correlacion fuerte positiva (Y aumenta claramente con X), correlacion fuerte negativa (Y disminuye
claramente con X), correlacion débil positiva (Y aumenta algo con X), correlacion débil negativa (Y
disminuye algo con X), correlacion compleja (Y parece relacionarse con X pero no de un modo

lineal) y correlacion nula (no hay relacion entre X e Y) (Centro de excelencia, 2006).

66



CAPITULO 3. Validacién de la solucién

Figura 15: Diagrama de dispersion (Centro de excelencia, 2006)

3.3.5 Aplicacidn del coeficiente basado en la correlacién de Spearman y Pearson

Para la aplicacion del coeficiente se definieron las siguientes premisas: si se obtiene un valor de
correspondencia mayor o igual que 0,6 y menor que 0,8, entonces el valor de correspondencia es
adecuado; si se obtiene un valor de correspondencia mayor o igual que 0,8, entonces el valor de
correspondencia es muy confiable.

0,6 <=x < 0,8 Adecuado

x >= 0,8 Muy confiable
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ID Comentario Sujeto A |Sujeto B |Sujeto C|Sujeto D [Sujeto E
1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 0 1
3 1 o 1 1 1
4 1 0 1 1 1
b 1 1 1 1 1
=] 1 1 1 1 1
7 1 1 0 1 1
2] 1 1 1 1 0
9 1 1 1 1 1
10 0 1 1 1 1
11 0 1 1 1 1
12 1 1 1 0 1
13 1 1 0 1 1
14 1 1 1 1 1
15 0 1 1 1 1
16 1 1 1 1 1
17 1 1 1 1 1
18 1 1 1 1 0
13 1 1 1 1 0
20 1 1 0 1 1

Correlacion resultante] 0.87

Figura 16 Tabla del resultado de la aplicacion del experimento en el Grupo 1. (Elaboracién propia)

Cantidad de grupos identificados| Sujeto A Sujeto B Sujeto C Sujeto D Sujeto E Sujeto F Sujeto G Sujeto H
1
2
3
4 1 1 1 1 1 1 1
5 1
6
| sujetoa | sujetoB | SujetoC | SujetoD | Sujeto £ [ Sujstof | Sujeto G [ sujetoH |
Identifico correctamente | 1 | o | 1 | 1 | 1 ‘ 1 | 1 ‘ 1
| Grado de correlacién ‘ 0.875 |

Figura 17 Tabla del resultado de la aplicacién del experimento en el Grupo 2. (Elaboracién propia)

Tiempo de procesamiento

Durante la realizacion de los experimentos se tuvo en cuenta el tiempo en que los sujetos de ambos
grupos demoraron en la realizacion de las tareas. Este tiempo se compara con el tiempo de
ejecucion del complemento para el procesamiento de los comentarios. Las figuras 18 y 19 muestran

la diferencia entre dichos tiempos.
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m
]
2
m

Sujetos A Tiempo promedio | Complemento | Variacion del tiempo
Tiempo en minutos 20 25 19 26 21 22,2 0,2 22

Figura 18 Tiempo de realizacion de las tareas del Grupo 1y del complemento implementado.

Sujetos A B C D E F G H | Tiempo promedio |Complemento | Variacion del tiempo
Tiempo en minutos| 15 14 20 22 18 23 14 15 17,625 0,2 17,425

Figura 19 Tiempo de realizacion de las tareas del Grupo 2 y del complemento implementado.

El grado de correlacion resultante luego de aplicar dicho coeficiente a los resultados del Grupo 1 es
de 0.870, y del Grupo 2 de 0.875, por lo que se puede verificar que la correlacion existente es una
correlacion muy confiable; lo que prueba, que al utilizar el complemento implementado se minimiza
el esfuerzo dedicado, se elimina el efecto de la influencia de la subjetividad y se disminuye el tiempo

necesario para el procesamiento de los comentarios de usuarios.

Diagrama de dispersion

20
15
10
5
0
i ™ o= oW W M o S R - Ty ~ o o o
{ vl vl v v vl v v v v

Figura 20 Diagrama de dispersion experimento / complemento (Elaboracién propia)

Al observar la grafica se puede concluir que la dispersion obtenida presenta una correlacion fuerte

positiva (los valores de Y aumentan con los de X).
3.4 Aplicacién de la técnica Emocard
Es una técnica efectiva para la mediacion de la respuesta emocional de forma no verbal. Utiliza

tarjetas que permiten a los usuarios expresar lo que sienten en el instante de forma sencilla,
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eliminando las limitaciones en el lenguaje. Para los usuarios supone una dificultad expresar con
palabras sus emociones, y es comldn que los evaluadores no logren encontrar realmente la
verdadera sensacion que provoca la aplicacion. Esta técnica permite al usuario identificar (a través
de rostros que emulan estados de &nimos) como se siente al realizar el agrupamiento de la manera

tradicional y al interactuar con el sistema.

$)
® - 0 @
excitado r@ﬂ

excitado excitado

dmgr @ ®a9radable

6 gb promedio promeduo
desagrad agradable
= ® 5@y

desagradable el agradablo
neutral
S~
Fa SQ
@

Figura 21: Emocard (Agarwal, et al., 2009)

Se evallia una muestra de 6 sujetos (el tamafio de la muestra ha sido determinado segun el informe
“Beyond Usability” (Agarwal, et al., 2009) seleccionando tres de cada una de las muestras de los
experimentos anteriores, a los que se le entregan, segin su género (masculino o femenino) un
juego de 8 tarjetas con rostros de hombre o mujer, en donde estan registrados diversos estados

desde “excitacion” hasta “calma” y con inclinaciones negativas o positivas (Figura 21).

Para el completamiento de esta prueba a los usuarios se les pide reflejar su estado de &nimo en
dos momentos diferentes, al procesar los comentarios de manera tradicional y al realizar esta tarea
utilizando el complemento implementado. Los dos grupos de resultados quedan de la siguiente

manera.:
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Primer momento: Respuesta emocional del usuario al procesar los comentarios de manera
tradicional.

Segundo momento: Respuesta emocional del usuario al procesar los comentarios mediante el

complemento implementado.

Una vez que los usuarios concluyen la realizacibn de ambas tareas se les pide que reflejen sus

emociones mediante la técnica de Emocard, resultando de la siguiente forma:

Forma tradicional Complemento
Usuario | Eleccién Usuario | Eleccién
Emocard Emocard

a 1 a Z

b b b 3

C g C z

d ] d 3

e b e 1

f 4 f z

Figura 22: Resultado de aplicar técnica Emocard. (Elaboracion propia)

Traduciendo esta tabla en una imagen de estudio de la técnica quedaria de la siguiente manera
(Figura 23):
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Figura 23 Resultados de Emocard. (Elaboracion propia)

En la representacion gréfica se evidencia como con el uso del complemento los usuarios coinciden
entre la categoria de agradable y neutral. No sucede lo mismo con la forma tradicional pues esta
logra una menor aceptacion, los resultados muestran una mayor incidencia en la categoria neutral

con una tendencia hacia la no aceptacion.

Por tanto, se puede afirmar por los resultados obtenidos que, los usuarios al realizar la tarea de
procesamiento mediante el uso del complemento, reaccionan de una forma mas agradable y con

mayor nivel de aceptacion, a lo experimentado mediante el procesamiento de forma tradicional.
3.5 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se han presentados un conjunto de técnicas en calidad de prueba que permitieron
contrastar empiricamente los resultados obtenidos y validar su efectividad. Estas pruebas han

corroborado la precision de la solucién implementada y demostraron su utilidad y placer de uso.

La aplicacion de mediciones basadas en el coeficiente de correlacion de Spearman y Pearson
verifico la correspondencia entre los datos obtenidos en los experimentos y aquellos obtenidos de
la solucion implementada, lo cual demostré ademas que los niveles de correlacion aumentan en la
medida que se incorporan mayor cantidad de datos, elevando la precision de los andlisis y con ello
la fiabilidad de los resultados obtenidos.
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CONCLUSIONES GENERALES

En funcion de los objetivos de la investigacion los resultados permitieron arribar a las siguientes

conclusiones:

e Elandlisis del proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de datos y los enfoques
utilizados en técnicas de agrupamiento en la mineria de texto permitieron identificar
caracteristicas competitivas y tecnologias para definir e implementar un método de

agrupamiento de comentarios de usuarios.

e Se obtuvo un complemento implementado en Python para el sistema AOpinion que
aplicando el método de agrupamiento propuesto facilitdé la deteccidon de informacion
relevante durante el procesamiento de comentarios de usuarios en las aplicaciones de
software, lo cual promovidé el estudio y la comprension del comportamiento de los

comentarios de usuarios acerca de las aplicaciones de software.

e La aplicacion de mediciones basadas en el coeficiente estadistico de correlacién de
Spearman y Pearson verificaron la correspondencia entre los datos obtenidos por el
complemento implementado y aquellos aportados en los experimentos de validacion, lo cual
demostré ademas que los niveles de correlacién aumentan en la medida que se incrementa
el volumen de informacion, elevando la precisién de los andlisis y con ello la fiabilidad de los
datos, lo cual demostré la efectividad del método de agrupamiento obtenido al minimizar el
esfuerzo dedicado, eliminar el efecto de influencia de la subjetividad y disminuir
considerablemente el tiempo necesario para el procesamiento de los comentarios de

usuarios.

e Los resultados obtenidos demostraron que el desarrollo del método de agrupamiento
propuesto eleva la precision con que se obtiene la informacién relevante de los usuarios
sobre las aplicaciones de software y demuestra su potencial de generalizacion en otros
entornos, lo cual representa una contribucion sustancial al proceso de mejora y evolucion

de las aplicaciones en la UCI.
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RECOMENDACIONES

¢ Incluir en la aplicacién AOpinion la posibilidad de buscar y recopilar informacion sobre una
aplicacion especifica en redes sociales como Twitter o Facebook.

e Agregarle a la aplicacion AOpinion la posibilidad de procesar los comentarios de usuarios
desde archivos en diferentes formatos (por ejemplo, archivos xml o csv).

¢ Afadir el analisis de influencia entre los autores de los comentarios.
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