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1. Introduccion

Si atendemos a la segunda definicidn de sentimiento incluida en la Real Academia Espafiola de
la Lengua? (véase la llustracion 1), observamos que es un estado del &nimo alterado por causas
determinadas.

REAL ACADEMIA ESPANOLA

Sentimiento.

1. m. Acciony efecto de sentir o sentirse.

2. m. Estado afectivo del animo producido por causas que lo
impresionan vivamente.

3. m. Estado del animo afligido por un suceso triste o doloroso.

llustracion 1: Definicion de sentimiento (RAE, 2015)

En particular, las opiniones leidas o escuchadas pueden producir cambios en las creencias y en
los estados afectivos, es decir, producir un sentimiento. De hecho, cuando tenemos que tomar
una decision somos nosotros mismos los que buscamos otras opiniones para dar soporte a la
misma.

Tradicionalmente hemos buscado las opiniones de nuestro circulo mds cercano compuesto por
familiares y conocidos; sin embargo, en la era de la globalizacién, nuestro circulo se ha
ampliado enormemente y ahora, para cada decisiéon a la que nos enfrentamos, podemos
encontrar (por ejemplo, en la web) miles de opiniones para consultar antes de tomar la
decision.

Dichas opiniones habitualmente se componen de contenido subjetivo y estan asociadas a
sentimientos, que pueden ser positivos, negativos o neutros, en funcién de las creencias o
experiencias de cada usuario.

Un claro ejemplo de ello, lo encontramos a la hora de hacer una compra a través de comercio
electrénico, ya que es muy habitual revisar las opiniones asociadas al objeto de la compra
(véase la llustracion 2).

! http://dle.rae.es/?id=XbTu91V (Recuperado el 16 de diciembre de 2015)
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Las opiniones de cliente mas utiles

6 de 7 personas piensan gue la opinion es Gtil

7777 Excelente Edicion

Por Euriloco en 20 de octubre de 2012

Formato: Version Kindle

Una edicidn perfecta con abundantes notas a pie de pagina que ayudan a entender |a lectura.
Incluye los grabados de Doré que afiaden al ebook mas calidad.

E= =in duda un ejemplo a seguir por otras editoriales.

¢Esta opinidn te ha parecido Util? | i || No | Informar de un abuso

4 de 5 personas piensan que la opinion es Gtil

Triririris Buena edicion, exceptos por las notas

Por Felipe Santa-Cruz (escritor) en 23 de septiembre de 2013

Formato: Versién Kindle | Compra verificada

La edicidn, muy buena. Y leer el Quijote en Kindle es una gozada. La primera vez que lei esta obra casi tenia que usar una mufiequera
metacarpiana para paliar el dolor que me producia sostener cada tomo.

Lo tnico gue no me ha terminado de convencer son las notas. Por dos motivos:

1. En muchas ocasiones desvelan lo que va a ocurrir, lo cual le llena a uno de rabia y de pensamientos homicidas.

2. Cuando ya una palabra o algin punto susceptible de ser comentado ha sido anotado anteriormente y se vuelve a repetir, la editorial opta
porintroducir una nota que nos sefiala que se habld de ello ental o cual capitulo. Y, claro, sino lo recuerdas (que es lo normal en un libro de
tal envergadura), tienes que ir al indice del libro, buscar el capitulo v encontrar la nota. Esto, con la tecnologia que ofrece el formato eBook, es
un despropdsito. Lo mas |dgico seria gue enlazaran con la nota primitiva.

¢Esta opinidn te ha parecido Gtil? | i || No | Informar de un abuso

llustracidn 2: Opinion sobre un libro recogida en www.amazon.es

Otro dmbito tipico de consulta de opiniones, es el sector sanitario, donde es habitual consultar
las opiniones recogidas en Internet sobre los centros o profesionales sanitarios antes de
contratar sus servicios (véase llustracion 3).

Nota global | Instalaciones (LN =F.C1, L1 W Personal administrativo | Consulta Especialista | Personal enfermeria || Urgencias

Atencion prestada por el médico al paciente |y 6.9
Interés mostrado por &l médico en |3 enfermedanl |y 6.3 _—
Informacion al paciente sobre la enfermedad  |— 6.6 =
Trato y amabilidad del médico | mm— Rl Opina sobre s
Tiempao y dedicacian del médico al paciente | ¥ este punto R @
Informacion al paciente sobre el ratamiento médico | e— 6.1 . T,
Eficacia del médico | a—m 4
Coordinacion con especialistas | 56

Hombre, 30 afios (14/12/2011)

Pésimo trato con el cliente por parte del equipo administrativo. Gran falta de profesionalidad

Hombre, 71 aiios (28/08/2012)

El dia 28.8.12 a partir de las 17:45hs. intenté contactar telefénicamente con el Ambulatorio de |a calle Antracita N® 2. En todos los intentos se
agetaron les tones sin que consiguiera ser atendido. Cerca de una hora después de haber comenzado a intentar la comunicacion, sin haberlo
conseguido, me desplacé personalmente hasta el centro (engorroso, pues tengo a mi cargo a una persona dependiente) para obtener desde alli la
informacién que necesitaba. En el Centro sdlo encontré a una persona atendiéndo

Mujer, 38 afios [17/12/2012)

17/1272012- De vergienza, ni un pediatra atendiendo a las siete de |a tarde (desconozco si el resto del dia fue igual, evidentemente no estuve alli para
comprobarlo), con varios nifios citades a esa hora. El motivo de la huelga es opinable, y estan en su derecho de seguirla o no, pero |a atencién a los
pacientes (mas cuando hablamos de nifios) no entiende de huelgas, siendo penoso que no se respeten los servicies minimos.

llustracién 3: Opinidn sobre servicios sanitarios recogida en www.sanidadysalud.com

Mas alld de nuestro punto de vista como individuos, desde una perspectiva empresarial,
monitorizar y analizar las opiniones de los usuarios o clientes se convierte en algo casi esencial
en un entorno de alta competitividad. Sin embargo, en mayor o menor medida, las empresas
se enfrentan al problema de analizar un gran volumen de opiniones relativas a productos o
servicios, propios o de la competencia, y de multiples fuentes, como pueden ser blogs,
articulos de opinién o redes sociales; lo que hace inviable abordar manualmente el andlisis de
esas opiniones, siendo necesario establecer procesos automaticos que se encarguen de la
tarea.
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En este entorno, el Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN), como subrama de la
Inteligencia Artificial y la Linglistica Computacional, cobra una relevancia clave, con el objetivo
de extraer masivamente el significado residente en el lenguaje natural o humano.

Es por ello que, sin pérdida de generalidad, en este trabajo se propone una aproximacién para
recoger y clasificar los sentimientos® de las opiniones asociadas a los centros sanitarios
espafioles, recogidas en el portal web www.sanidadysalud.com, por medio de técnicas de
mineria de textos y analisis de sentimientos.

Mediante dichas técnicas, los textos con opiniones dejan de ser datos desestructurados para
convertirse en datos estructurados, aptos para su posterior analisis y clasificacion. De esta
forma, pueden ser integrados en los analisis cuantitativos habituales de cualquier negocio.

En particular, los andlisis y modelos desarrollados en el presente trabajo tienen como
propdsito conseguir un agente software con el que automatizar la revision de las opiniones de
los usuarios que se publican en el mencionado portal web. Actualmente, dicha tarea se esta
efectuando de forma manual, con el fin de evitar la publicacién de opiniones que, o bien no
cumplen el propésito general del portal web, o bien son lesivas para el honor de los
profesionales que trabajan en los centros sanitarios.

Este documento consta de cuatro secciones adicionales a la presente, mas la bibliografia
consultada. En la siguiente seccion se hard un repaso del estado del arte de la mineria de
textos y opiniones. A continuacion, se fijardn el ambito, el alcance y los objetivos del proyecto,
incluyendo sus criterios de éxito. Después se entrara en el desarrollo propiamente del sistema
informatico, describiendo cada una de las fases que lo componen desde un punto de vista de
la metodologia CRISP-DM. Finalmente, se hara una valoracién general del proyecto a modo de
conclusion y se sentaran las bases de los trabajos futuros.

2. Estado del Arte

Desde el punto de vista del analisis cuantitativo de datos, el lenguaje natural que usamos los
humanos para comunicarnos a menudo es incluido dentro de la categoria de “datos no
estructurados”. Por ello, la mayoria de las subtareas incluidas en el Procesamiento el Lenguaje
Natural (PLN) incluyen la conversion de los “datos no estructurados” en “datos estructurados”.

En particular, si nos restringimos al lenguaje natural escrito, la mineria de textos se refiere al
conjunto de procesos que consiguen extraer significado (datos estructurados) de un conjunto
de textos (datos no estructurados)

Como ejemplo de algunas tareas tipicas de la mineria de textos tenemos (SemEval 2015, 2015;
véanse también, en el apartado de Referencias, las entradas de Wikipedia relativas a
Document classification, Automatic summarization, Named entity recognition y Sentiment
Analysis):

e Categorizacion de textos (Text categorization/Document classification)

Busca asignar un documento, de forma genérica, o un texto, de forma particular, a una
0 mas categorias o clases.

Algunas de sus aplicaciones serian: filtrado de spam, identificacion del idioma, andlisis
de sentimientos, etc.

2 Entendidos como el posicionamiento de quién expresa su opinidn respecto a un producto o servicio.
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¢ Similaridad semantica de textos (Semantic Text similarity)
Captura el grado de similaridad semantica de dos porciones de texto.

Una de sus principales aplicaciones son los buscadores de internet, dentro del campo
de Busqueda y Recuperacién de Informacion.

e Resumen de documentos (Document summarization)

Intenta encontrar un conjunto de datos representativo de todo el documento,
identificando para ello sus partes mas informativas. El problema también se puede
generalizar para hacer un resumen de multiples documentos.

De nuevo, una de sus principales aplicaciones son los buscadores de internet (por
ejemplo la creacion del PageRank de las webs mas representativas de un tema). No
obstante, también es habitual utilizar esta técnica para elegir imagenes
representativas de una coleccidn; o incluso a nivel de fotogramas de un video.

e Extraccion de conceptos o entidades (Named entity recognition)

Busca localizar y clasificar los elementos de un texto dentro de unas categorias
predefinidas, como pueden ser nombres de personas, nombres de empresas, lugares,
porcentajes, expresiones de tiempo, etc.

Una aplicacidon actual de la técnica es la identificacion de entidades o expresiones
importantes en los textos para crear vinculos directamente con Wikipedia® (entity
linking).

e Desambiguacion del significado (Word Sense Disambiguation)

Aborda el problema de seleccionar el sentido en el que una palabra es usada en una
frase, cuando la palabra tiene multiples significados (por ejemplo, banco puede
referirse a banco de peces, al banco como entidad financiera, etc.)

De nuevo, una de las principales aplicaciones actuales son los motores de busqueda.
e Analisis de sentimientos (Sentiment Analysis/Opinion mining)

Tiene como objetivo determinar la polaridad general de un documento, una frase o un
aspecto del mismo, tratando de detectar la actitud del creador en base a las posibles
emociones, juicios o evaluaciones contenidas en el documento. Las etiquetas mds
extendidas para clasificar la polaridad son: positiva, negativa o neutra.

Con el crecimiento de los medios de comunicacién social (web 2.0) en Internet, las
aplicaciones del Andlisis de Sentimientos cobran especial relevancia,
fundamentalmente desde el punto de vista empresarial, de cara a analizar todo tipo de
expresiones online: andlisis de revisiones y opiniones de productos, gestién de la
reputacién, identificacion de nuevas oportunidades de negocio, etc.

Desde el afio 2000 (Liu, 2012), la investigacidon sobre el analisis de opiniones personales y
sentimientos ha crecido de forma sensible, debido fundamentalmente al gran nimero de
campos de aplicacién existentes en la actualidad, asi como al crecimiento exponencial de
opiniones recogidas en Internet (redes sociales, blogs, foros, etc.) que hacen posible disponer

3 www.wikipedia.org
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de datos suficientes para avanzar en la investigacién. Sin embargo, a dia de hoy es un campo
abierto con multiples retos por resolver, al igual que el resto de ramas del Procesamiento del
Lenguaje Natural con las que esta intimamente relacionado: extraccién de entidades y
conceptos, desambiguacién del significado, resumen de documentos, etc.

La simple tarea de clasificar el sentimiento de un texto como positivo o negativo es a veces tan
complicada, que diferentes personas pueden no ponerse de acuerdo para otorgarle una
clasificacidn definitiva. Esto es debido a que un mismo texto puede ser interpretado de forma
diferente en funcion de factores culturales, de dominio, de idioma o incluso personales. Es
decir, las opiniones y los sentimientos son subjetivos. Es por ello que, para poder extraer
informacidn objetiva lo primero es disponer de un conjunto suficientemente amplio de
opiniones.

Ademas, debido a esa subjetividad, la clasificacién de sentimientos es muy dependiente del
dominio de las opiniones o documentos, y de hecho el principal reto abierto es conseguir un
buen rendimiento de clasificadores independientes del dominio o generales.

La Clasificacién de Sentimientos probablemente sea la tarea mas estudiada dentro del andlisis
de sentimientos. Su formulacién habitual es un problema de clasificacién con dos clases,
positiva y negativa.

Este problema de clasificacion, como otros tantos, puede abordarse con aprendizaje
automatico supervisado o no supervisado.

El enfoque supervisado parte de un conjunto de datos anotado con la polaridad del
documento. Esta anotaciéon de cada documento puede hacerse de forma automatica, por
ejemplo, cuando los documentos llevan asociada una evaluacién numérica, como ocurre en las
opiniones de productos en los portales de compra en Internet, o puede hacerse de forma
manual por medio de anotadores humanos.

La ventaja de la anotacion automatica de documentos es que se puede hacer de forma masiva,
y de esta forma conseguir un mayor conjunto de datos para entrenar el algoritmo. Sin
embargo, esta anotacidn pierde precisidon frente a la anotacion manual. Por el contrario, la
anotacién manual gana en precisidn, pero pierde en capacidad anotadora, por lo que el
conjunto de datos para entrenamiento tiende a ser mas pequefio.

Debido a que es, en definitiva, un problema de clasificacion de texto (Liu, 2012), cualquier
método de aprendizaje automatico supervisado puede ser utilizado, aunque, Support Vector
Machines (SVM) o Naive Bayes se encuentran entre los mas populares.

Pang, Lee y Vaithyanathan (2002) fue el primer estudio que aplicé este enfoque para clasificar
opiniones de peliculas en dos clases, positiva y negativa. En este caso, los textos eran
representados como vectores de palabras (unigramas) que, junto con sus frecuencias, se
usaban como variables independientes para la clasificaciéon, que era efectuada con SVM y
Naive Bayes.

Posteriormente, se han seguido otras muchas lineas de investigacién en cuanto a otros
algoritmos de aprendizaje automatico, y sobre todo, a diferentes maneras de formar un
conjunto de variables independientes, o caracteristicas, efectivo, ya que esto se ha
demostrado que es clave (Liu, 2012) para el éxito de la clasificacién. Por ejemplo, como
variables independientes habitualmente se usan:

9
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e Términos del documento junto con su frecuencia y/o su posicidn y/o su relevancia
medida en términos de su valor TF-IDF (Term frequency — Inverse document frequency)
o calculada mediante técnicas estadisticas.

e Categorias gramaticales de las palabras: adjetivo, nombre, verbo, etc.

e Expresiones y palabras con sentimiento directo asociado: bueno, malo, horrible, cuesta
un ojo de la cara, etc.

e Palabras modificadoras y/o inversoras de la polaridad: no, nunca, poco, nada, nadie,
podria, deberia, apenas, etc.

Si, por el contrario, atendemos al enfoque no supervisado o semantico (Turney, 2002) fue una
de las primeras aproximaciones al respecto. Basicamente, la idea consistia en comparar las
palabras consecutivas (bigramas) con patrones sintacticos prefijados, por ser los mds proclives
a ser usados para expresar opiniones. Estos patrones se formaban en base a la categoria
gramatical de las palabras. Después, a estos bigramas se les asociaba una orientaciéon
semantica o polaridad en base a su distancia a la palabra positiva “excelente” y a su distancia a
la palabra negativa “pobre”, y por ultimo se calculaba la polaridad del documento como la
media de todas las polaridades conseguidas para los bigramas.

Otros enfoques mas modernos estan basados en el uso de lexicones, consistentes en una
coleccion de términos y frases anotados con su polaridad e intensidad. En este caso, la clave
para realizar la clasificacién consiste en la identificacién de dichos términos en el documento; a
partir de ahi, se completa la técnica con un tratamiento de las palabras que modifican la
polaridad o directamente la invierten. Una vez hecho esto, a grandes rasgos, se computa la
polaridad general del documento en funcidn de las polaridades de los términos encontrados.

Por sus caracteristicas, tanto el enfoque supervisado como el no supervisado tienen sus pros
y sus contras; es por ello que ambas lineas de investigacion siguen abiertas.

Ademas del método de aprendizaje automatico utilizado, hoy en dia se pueden considerar tres
niveles de profundidad (Liu, 2012) para el analisis de sentimientos:

e Documento: El problema que se aborda en este nivel es como clasificar la opinién
general del documento. Este era el enfoque, en los trabajos iniciales de Pang, Lee y
Vaithyanathan, (2002) y Turney (2002). Se asume que cada documento expresa
opiniones sobre una Unica entidad u objeto, asi como que cada opinidn es emitida por
un solo emisor o autor. Por ejemplo, las opiniones sobre un producto en concreto. Por
ello, cuando se comparan multiples entidades, este enfoque es insuficiente.

e Frase: En este nivel de andlisis se considera cada frase como una unidad
independiente y se asume que cada frase sdlo deberia contener una opinidn. Esta
tarea esta muy relacionada con otra denominada Clasificacién de la Subjetividad
(Wiebe, Bruce y O'Hara, 1999), consistente en determinar si una frase es objetiva o
subjetiva.

e Entidad y Aspecto: Este es el nivel de andlisis de grano mas fino de las lineas de
investigacion actuales, ya que es el que consigue extraer mas informacién de las
opiniones. En vez de atender a las construcciones de lenguaje (documentos, parrafos,
frases, etc.) se centra en la opinidn directamente, bajo la idea de que una opinidn esta
compuesta de un sentimiento (positivo o negativo) y un objetivo. La forma habitual
de representar estos objetivos es por medio de entidades y/o sus atributos, que
juntos forman el aspecto a analizar y seran la minima unidad con polaridad. Por
ejemplo, la opinidn “por teléfono es casi imposible contactar con el centro, por internet
muy bien” se podria referir a los atributos “contacto telefénico” y “contacto por
internet” de la entidad “personal administrativo”, teniendo una polaridad negativa el

10
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primero y positiva el segundo, respectivamente. Asi, este problema de analisis
tipicamente se subdivide en varias subtareas: (i) identificar las entidades y atributos,
(i) clasificar sus polaridades y (iii) clasificar la polaridad general. Dichas subtareas
siguen siendo problemas abiertos dentro del Procesamiento del Lenguaje Natural, es
por lo que este nivel de analisis es el que plantea mayores retos actualmente.

3. Ambito y objetivos

En el presente apartado principalmente se hace una revision del dmbito o dominio de
actuacién del presente trabajo, a la vez que se fija su alcance. Ademas, se detallan los objetivos
que persigue el mismo, incluyendo los criterios de éxito del proyecto.

3.1. Dominio y alcance

El dominio seleccionado para realizar el presente trabajo sobre mineria de textos y analisis de
sentimientos son las opiniones sobre centros de salud, hospitales y farmacias espafolas
recogidas en el portal web sanidadysalud.com.

Dicho portal web tiene como propdsito recoger las opiniones de los usuarios de los centros y
servicios sanitarios, tanto para promocionar los puntos fuertes como para identificar los
aspectos susceptibles de mejora de dichos centros y servicios (véase la llustracion 4).

sanidadysalud.com ri*‘F

Tu importa. Tu importa.

Inicio Hospitales Centrosde salud Fammacias Estudio de confianza Noticias

Busca tu centro... y opina sobre la asistencia sanitaria que recibes! hospitales en Burgos

Quienes somos

Sanidad y Salud es un portal secial dende los usuarios de servicios de la salud pueden opinar y valorar los mejores hospitales, centros de salud y farmacias
de Espafia. Debemos exigir una asistencia sanitaria de calidad. Y para ello debemos identificar cudles sen los puntos de mejora de nuestros hospitales
centros de salud y farmacias, asi como publicitar los puntos fuertes.

Cada vez mas hacemos uso de Internet para buscar opinicnes sobre hospitales, centros de salud, consultorios o farmacias. Queremos recibir la mejor
asistencia sanitaria pesible, y nunca antes la informacién existente ha sido tan amplia. Intemet esta lleno de paginas, foros, opiniones... que muchas veces
confunden o inducen a error

Desde Sanidad y Salud queremos centribuir a la mejora de |a atencién sanitaria agrupande en un Unico portal tedas las opiniones de los usuaries scbre los
servicios de salud

Este reto no es posible sin tu ayuda como usuario de nuestros hospitales, centros de salud y farmacias. Entre todos podemos conseguirlo. Busca tu hospital
tu centro de salud y tu farmacia y j da tu opinion |

llustracién 4: Portal web sanidadysalud.com

Para ello, el portal web pone a disposicion de los usuarios una serie de cuestionarios de
satisfaccidon o encuestas sobre diferentes aspectos de los centros y servicios sanitarios, que
pueden ser completados libremente.

La configuracion de dichos cuestionarios (véase la llustracion 5) esta disefiada en funcién del
tipo de centro al que estdn asociados. Asi, por ejemplo, si un usuario quiere completar un
cuestionario de satisfaccion sobre su hospital de referencia, el cuestionario que aparecerd
estard compuesto por indicadores diferentes a los que aparecerian si el objeto de su opinién
fuera su farmacia de referencia.
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Indicadores de satisfaccién en hospitales

Los indicadores informan del grado de satisfaccion sobre diferentes aspectos de la atencion sanitaria tales como la satisfaccion con la atencion médica
recibida, los cuidados durante |a hospitalizacion y el post-operatorio, la amabilidad de los profesionales, |a limpieza y sefalizacion del centro, etc

Si guieres ver el estudio sobre una encuesta en particular, seleccidnala de esta lista: | —todas Ias encuestas— v
Valoracion global Distribucion geografica de las encuestas

Basado en 4027 encuestas

@ muy deficiente { Lugo

10-2) ¢ - -
@ deficiente (3-4) v Encuestas: 7 | . L
@ mejorable » :

(58) o
@ buenc (7-8) N‘,
® =xcziente ®

[8-10)

Valoracion media por indicadores

[ TEncuest ndicadc Jaloracion med ntervalo de confianza (95%) | Tasa de respuesta (%) |
1 ?tﬂeslllcplgpam”a \Enrflocrzszcmn al paciente sobre cuidados - 65 6.10-6.89 8957
2 foncen | nlmackn e e oy o con
o flcin | Rosacknd dudes desute — o02-a50 0o
1 ’;‘LEB”D'SSPEME Tiempo y dedicacion de los médicos - 504 554634 9198
5 ,:toesgggpatoria ?;érr:cc%onnes al paciente antes de la - P f25-700 0171
& Atencion Efiraria da Ine madirne - R4 AN7_R A2 on a7

llustracién 5: Indicadores contenidos en los cuestionarios de satisfacciéon de un Hospital

Es por ello que, para acceder a los cuestionarios, los usuarios primero deben seleccionar el
centro sobre el que quieren expresar su opinion. Una vez en la ficha de ese centro, el usuario
puede completar los cuestionarios que tiene asociados el centro, correspondientes a su tipo
(véase la llustracion 6).

sanidadysalud.com

Tu solud importa. Tv opinion importa.

+
-
Inicio Hospitales Centros de salud Farmacias Estudio de confianza Noticias

Busca tu centro... y opina sobre Ia asistencia sanitaria que recibes! farmacias en Sona Q

Mavegando por » Hospitales » Provincia de Madrid » Localidad de Getafe

Tt £ 5
o E
HOSPITAL UNIVERSITARIO DE GETAFE 4, é;}:’é“
o &
Carretera de Toledo, km. 12,5, 28905 (Getafe, Madrid) (‘9’}% L?
{5 apiiones TEIE10N0: 016830360 s, ;
|
fo £
158 +
: - %
by %
Google Datos demapas  Términos d uso
1 2 Al [=]&] +] Ampliar mapa / como llegar hasta aqui »»

TR i pcopeor | Intaacioes | Cosia Especiaia|Hosptaizacin| Enfemer|

Atencion posoperatora I — | 0.4
Instalacionss 10

Consulta Especialists I 1 73
t on I ——] 9.1
Enfermeria 10
Urgencias 95

llustracidn 6: Ficha de un centro de tipo Hospital
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Como pueden verse en la llustracién 7, cada cuestionario esta compuesto por:

- Preguntas socio-demograficas.

- Preguntas o Indicadores de calidad del servicio recibido, con respuestas equidistantes
en escala Likert de 0 a 10, segun el nivel de conformidad con la pregunta.

- Un campo de texto, para expresar una opinion abierta.

En concreto, este campo de texto de los cuestionarios, donde se recoge la opinién abierta de
los usuarios, sera el que se utilizara en el presente trabajo para realizar la mineria de textos y
el andlisis de sentimientos.

Por ultimo, cabe resenar que los cuestionarios del mencionado portal también presentan una
serie de restricciones® a tener en cuenta, que en resumen son:

- El usuario debe responder a, al menos, un indicador de calidad para que el
cuestionario se considere completado y valido.

- Un usuario sélo puede completar un Unico cuestionario del mismo tipo para un mismo
centro por semana.

- Las opiniones de texto tienen un limite maximo de 500 caracteres.

Fars asagurar is ravie caltiad de by opinien, Idics os sQuisstes datts demogratoos: Qanen | fech de macients datts
anorios)
2ex0 —seecona— W

El pesonai die I fammiacta be defa habiar ¥ escuchs loda b gue Usied guiess deci

menca slampes

E1 pmonsd e i fasmscia, dente d= sus SMDuCiones, be zusive L dutes qus pusts tenersobes o istamisntn

menca slamee

El prmonai die b fammacia ke iata con clucackon, poto ¥ packoncka

rrrea slempes

La fasmiacia Sene disponible ks meclcackin gue le han pes.cflo

rerca siempe

El pmaonsl i in faamscis =3 eS0az y Usted conmigus = Sstamisnts qus b= han presofis cusno snes

menca slampes

ainas g gar. Todos of teitos saves revsades

restaic Qe guaTe rmiadte con 8 SpRice

antes de sy Cubicactn OpIRICe IRjSFDSA O contradta 2 I8 ey serd

Tamiras s encsesty

llustracién 7: Cuestionario de satisfaccion relativo a la Atencion farmacéutica para un centro de tipo Farmacia

4 Referencia: http://www.sanidadysalud.com/estudio-de-confianza-metodologia.php
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3.2. Hipétesis de trabajo

Generalmente las opiniones de cualquier tipo de usuario tienen una fuerte carga de
sentimientos y/o de subjetividad. El ambito de internet, por supuesto, no es una excepcion; vy,
en particular, las opiniones recogidas en el portal web sanidadysalud.com presentan las
mismas caracteristicas. De esta forma, para evitar la publicacion de opiniones negativas no
constructivas o lesivas para el honor de los profesionales sanitarios que trabajan en los
centros, actualmente todas las opiniones son revisadas manualmente antes de ser
publicadas.

En este contexto, se plantea como hipdtesis de trabajo principal que, mediante técnicas de
mineria de textos y analisis de sentimientos se puede construir un sistema automatico que
clasifique correctamente en negativas y no negativas las opiniones escritas en castellano en
sanidadysalud.com sobre centros sanitarios espaiioles.

De esta forma, las opiniones clasificadas como no negativas pueden ser publicadas
automaticamente, dejando la revision manual exclusivamente para las clasificadas como
negativas.

Sin embargo, para conseguirlo, el sistema primero debe hacer frente al reto de diferenciar las
opiniones recogidas que entran dentro de propdsito general del portal, y por tanto, son
relevantes para su publicacidn. Seran éstas, las opiniones relevantes, las que deberd clasificar
como negativas o no negativas para su revision.

3.3. Sistema de evaluacion y criterios de éxito

En primer lugar, cabe resaltar que los datos disponibles de sanidadysalud.com abarcan desde
el afio 2010, afio en el que se puso produccién el sistema de cuestionarios, hasta el momento
actual. En particular, la extraccién de datos tuvo lugar el dia 3 de Febrero de 2016.

Por tanto, se propone dividir en base al afio el conjunto de datos para entrenar y evaluar los
modelos conseguidos. Asi, el conjunto de datos o coleccion de textos que servira para evaluar
el rendimiento de los modelos conseguidos sera el formado por las opiniones escritas en el
afio 2015 o 2016.

Para monitorizar el rendimiento del sistema, y sus subsistemas, vy la consecucién de los
objetivos, se utilizaran las siguientes métricas tipicas de los problemas de clasificacion binaria
(Sokolova y Lapalme, 2009):

t
e  Precision (Precision) = P
:p+fp
e Cobertura (Recall) = P
tp+fn
. _ tp+tn
e Exactitud (Accuracy) = P ——
. _ 2+ Drecisionxsrecall
e Medida Fg (Fs Measure) = (1 + B°) S precisiontrecall
e Tasa de Verdaderos Positivos (tpr) = P
tp+fn
-, __Jn
e Tasa de Falsos Positivos (fpr) = Po—

; 1
e Area Bajo la Curva (AUC) = 2 (tptffn + tntTnfp)
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donde tp es el nimero de observaciones de la clase positiva clasificadas correctamente, tn el
numero de observaciones de la clase negativa clasificadas correctamente, fp las
observaciones de la clase negativa clasificadas incorrectamente y fn las observaciones de la
clase positiva clasificadas incorrectamente.

3.3.1. Clasificador de Relevancia

En primer lugar, como hemos comentado en el punto anterior, el sistema deberd clasificar las
opiniones recogidas en relevantes o no relevantes, segln si cumplen el propdsito general de
sanidadysalud.com. Este es un paso importante para asegurar la calidad del andlisis de
sentimientos posterior, ya que en este paso se filtrard la informacién no relevante o no
publicable y que, por tanto, afiadiria ruido al clasificador de sentimientos.

La hipdtesis inicial es que la mayoria de las opiniones son relevantes, representando las
opiniones no relevantes un porcentaje muy pequeio. Por tanto, probablemente el punto de
corte de probabilidad para determinar si una opinién es considerada relevante o no relevante
necesitara ser optimizado. Por ello, la métrica propuesta para determinar el rendimiento del
clasificador de relevancia es el AUC, y se considerara que el primer objetivo estara cumplido
si se consigue alcanzar un AUC de 0.9 en la coleccidn de textos de evaluacion.

3.3.2. Clasificador de Polaridad

Respecto al andlisis de sentimientos, éste se hard exclusivamente sobre las opiniones
clasificadas como relevantes en el paso anterior.

Este subsistema debe servir para maximizar la deteccion de las opiniones con polaridad
negativa, minimizando la clasificacion manual actual. Por tanto, queremos evitar (i) que el
sistema clasifique errdneamente opiniones negativas como no negativas, para que no se
publiqgue automaticamente una posible opinidn lesiva, y (ii) clasificar erréneamente opiniones
no negativas como negativas, para reducir el nimero de opiniones a revisar manualmente.

En este caso la hipétesis inicial es que el nimero de opiniones negativas y no negativas esta
suficientemente balanceado ya que parece légico pensar que las personas dejamos constancia
de nuestra opinién en internet cuando la satisfaccidn es alta o cuando es baja. En este caso
también se propone también usar el AUC como métrica de evaluacidon, debido a que se busca
un clasificador que separe muy bien las clases objetivo.

Se considerara que el objetivo se habra cumplido si el clasificador alcanza un AUC de 0.9 en la
coleccion de textos de evaluacion.

4, Desarrollo de un sistema de clasificacion de sentimientos:
Senti-SyS

4.1. Enfoque

La fuente de datos para la construccidn del sistema clasificador serd utilizar exclusivamente la
informacidn contenida en las opiniones abiertas recogidas en el portal. Por tanto, como no se
va a utilizar la metainformacién asociada a los cuestionarios donde se ubican los textos para la
construccion de los modelos, se intentara extraer la maxima informacion de éstos por medio
de diversas técnicas de mineria de textos.

Como el propésito principal es detectar las opiniones negativas, la polaridad negativa sera
priorizada sobre la polaridad no negativa. Asi, cualquier opinién que contenga una valoracion
negativa seria clasificada como negativa, a pesar de que también contenga valoraciones
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positivas. Por ello, el andlisis de sentimiento se harda a nivel de frase, y por tanto sera
necesario previamente descomponer los textos en sus frases constituyentes. De esta forma, el
analisis de sentimientos sera mas ajustado que el que se conseguiria clasificando la polaridad
general de la opinidn completa.

Sin embargo, la clasificacién de la polaridad de la opinidn es el final del proceso. Debido a que
tratamos con datos provenientes de internet, debemos asumir que dentro de nuestra
coleccion de opiniones habra textos que contienen informaciéon no relevante o son en
realidad irrelevantes (spam), y por tanto no se ajustan al propdsito general de
sanidadysalud.com. Estos textos no son aptos para su publicacidn, y hay que identificarlos,
filtrarlos y excluirlos de la fase de analisis. Asi, nos enfrentamos a un caso concreto de lo que
se denomina en la literatura del area Deteccion de Opiniones Irrelevantes (Liu, 2012).

Por consiguiente es necesario previamente hacer una serie de comprobaciones sobre el texto
recibido en forma de opinién:

1. Determinar si el texto esta escrito en castellano.

2. Determinar si el texto es una opinién o valoracién relevante o apta para su analisis
antes de su publicacién, ya que los textos recibidos pueden ser mensajes incompletos
o con informacidn no relevante para determinar el nivel del servicio ofrecido en el
centro sanitario.

Asi, una vez determinado que el texto estd escrito en castellano y es una opinién relevante,
apta para su andlisis antes de su publicacidn, ya si podra continuarse con la fase de analisis de
la polaridad.

Atencion Farmacéutica

Atencion prestada por el personal de la farmacia 10
Informacion al paciente sobre el tratamiento médico 10 ,E? 5
Trato y amabilidad del personal de la farmacia 10
Facilidad para obtener la medicacion prescrita W Opina sobre —
Eficacia del personal de la farmacia 10 este punto — @

Mujer, 48 afios (04/08/2016)

Tanto Elvira como Consuelo y Maria son muy amables, profesionales y siempre estan dispuestas a ayudar y asesorar. Voy desde las Rosas a su
farmacia habitualmente, porque merece la pena. Se la recomiendo a todo el mundo

llustracién 8: Captura de pantalla de una opinién no-negativa recogida en sanidadysalud.com

En un analisis de sentimientos a nivel de frase, en primer lugar el texto suele dividirse en
frases para después establecer una clasificacion de polaridad para cada una con un
subsistema construido mediante aprendizaje automatico.

Por ejemplo, si se pretendiera analizar el sentimiento de la opinidn de llustracion 8 asociada a
una farmacia, las frases y sus polaridades serian:

e “Tanto Elvira como Consuelo y Maria son muy amables, profesionales y siempre estan
dispuestas a ayudar y asesorar”, con polaridad no negativa.

e “Voy desde las Rosas a su farmacia habitualmente, porque merece la pena.”, con
polaridad no-negativa.

e “Se larecomiendo a todo el mundo” con polaridad no negativa.

Por tanto, la opinidn general también seria clasificada como no negativa.
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En la llustracién 9 pueden observarse algunos ejemplos de opiniones consideradas negativas.

G ER ) BH TV Personal administrativo | Consulta Especialista || Personal enfermeria || Urgencias

Atencion prestada por el médico al paciente 6.2 ,f —_————
Interés mostrado por el médico en la enfermedad 56 f E e el

Informacion al paciente sobre la enfermedad ki)

Trato y amabilidad del médico 6.2 o —

Tiempo y dedicacion del médico al paciente 5.8 — “‘—«@
Informacion al paciente sobre el tratamiento médico 56 — T

Eficacia del médico 4.9
Coordinacion con espetialistas 4.3

La atencion del medico de cabecera es excelente. El principal problema es el retraso que va acumulando ya que el tiempo estipulado para

Mujer, 41 afios (07/10/2015)
atender a cada pacients es demasiado corto.

La atencion al cliente en el mostrador de entrada es malisima lo hacen de mala gana y te tratan fatal. Con respecto al médico es un profesional
competente y con muy buen trato.

Mujer, 59 afios (22/06/2016) ‘

llustracidn 9: Captura de pantalla de una opinién negativa recogida en sanidadysalud.com

Si descomponemos la primera opinién de dicha ilustracion en frases y sus polaridades
obtendriamos:

e “La atencion del medico de cabecera es excelente.”, con polaridad no negativa
e “El principal problema es el retraso que va acumulando ya que el tiempo estipulado
para atender a cada paciente es demasiado corto.”, con polaridad negativa

Segun el criterio establecido anteriormente (esto es, si la opinidn contiene al menos una frase
con polaridad negativa se considerara negativa en su conjunto), la opinion completa de
nuestro anterior ejemplo tendria polaridad negativa, ya que contiene una valoracién negativa.

De esta forma, por tanto, el sistema Senti-SyS que se plantea tendria la arquitectura que se
muestra en la llustracién 10.
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\
sanidadysalud.com

Tu importa. Tu importa.

-4

=)

Preprocesamiento Proceso de Anotacion

{ Seleccion y limpieza de los datos ] ] [ Anotacidn a nivel de documento ]

l v

[ Detector de frases J [ Anotacién a nivel de frase ]

y
[ Clasificador de relevancia J(- e ——— - !

y
Analizador de sentimiento

[ Clasificador polaridad de frase }

)

[ Clasificador polaridad de opinion J

A\ _/

llustracidn 10: Arquitectura del sistema Senti-SyS incluyendo el Proceso de Anotacion

4.2. Fases de desarrollo del proyecto segun la metodologia CRISP-DM

Para gestionar todo el proyecto de mineria de textos se va a seguir la metodologia CRISP-DM.
Dicha metodologia parece ser, de forma sostenida, la mas usada segun los usuarios de Internet
en los ultimos afios®. En nuestro caso, nos permite abordar un proyecto complejo con
garantias de calidad, trazabilidad y escalabilidad alrededor de la perspectiva de negocio.

El proceso que sigue la metodologia, junto con sus fases, se puede ver en la llustracién 11.

A continuacion, en los siguientes puntos se describe cada una de las fases, aplicada a nuestro
proyecto.

4.2.1. Comprension del negocio

La fase de comprensién del negocio se centra principalmente en establecer los objetivos y los
criterios de éxito propios del mismo y transformarlos en objetivos y criterios de éxito del
proceso de mineria de datos. Ademads, en esta fase se detallan los recursos técnicos y humanos
necesarios para el desarrollo del proyecto y se determina cudles se encuentran ya disponibles.
Por ultimo, se aportara la lista de tareas clave del proyecto, asi como un cronograma de
implementacion.

4.2.1.1. Objetivos del negocio

Los objetivos de negocio quedan recogidos en el punto 3.3 del presente documento.

> http://www.kdnuggets.com/2014/10/crisp-dm-top-methodology-analytics-data-mining-data-science-
projects.html
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Business Data
Understanding Understanding
Data
Preparation

Deployment

llustracion 11: Proceso y fases de la metodologia CRISP-DM®

Evaluacion de la situacion

Actualmente, el proceso de clasificacidon de las opiniones es manual, y éste sera reemplazado
por el sistema automatico que se desarrollara.

Los recursos necesarios estimados para alcanzar el objetivo se pueden dividir en recursos
humanos (detallados en la Tabla 1) y recursos técnicos (detallados en la Tabla 2).

Recursos humanos

Tipo

Tabla 1: Recursos humanos estimados para la realizacion del proyecto

Necesario Disponible

Anotador principal Persona que aporta conocimiento experto suficiente Si

para conseguir una anotacion del conjunto de datos
a analizar, alineada con las necesidades del
proyecto: Identificar la relevancia de las opiniones, y
clasificar la polaridad de las frases que conforman
cada opinion.

datos

Analista/Minero de Persona que se encargara de la fase de mineria de Si

datos dentro del proyecto general.

informatico

Analista/Programador Persona que se encargard de la puesta en Si

produccién del mejor modelo obtenido en la
mineria de datos.

Jefe de proyecto Persona que establecerd el plan de proyecto y Si

gestionard el desarrollo del mismo hasta su
finalizacion y entrega.

6 Fuente: https://en.wikipedia.org/wiki/Cross_Industry_Standard_Process_for_Data_Mining (2016)
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Tabla 2: Recursos técnicos estimados para la realizacion del proyecto

Tipo Necesario Disponible

Hardware Servidor donde se Izte7d X50g6 W3520321 COI‘E’S/Z 8
: 4 : threads . GHz+ GB RAM X
ejecutard el sistema web. 2 7B SATA 250 Mbps

Hardware Ordenador personal - Windows 7 Professional 64bits,
donde se efectuard la Intel Core 13-2120 <CPU @3.30
L GHz,4GB.
mineria de datos.
Software Sistema operativo del - Proxmox Virtual Environment,
general servidor. - centoS release 6.7 (Final),
- Cpanel & wHmM 11.52.1.2
Software Servidor de paginas web. -  Apache/2.2.29 (Unix)
general mod_ss1/2.2.29
Software Gestor de Base de Datos. - mysql Ver 14.14 Distrib 5.5.46,
general for Linux (7686) using readline
5.1
Software Lenguaje de - 5/35551.54_’.55 0(96)77') (built: Feb 4
| .7 . s N )
genera programacion . python 3.5 32-bit
Software Software para andlisis de - R86 1/66'4/“57'694;7 ,3-2-35/ 6;20(165;1_0/38'_1)4)
ifi dat ineria de datos. X86_64-wb64-mingw32,/x -bit
espeditico atosymineria de datos. RStudio vVersion 0.99.484 - ©

2009-2015 RStudio, Inc
- Microsoft Excel 2010
- WwinPython 3.3.5.0 32bit/64bit

Respecto a los recursos técnicos disponibles, hay que resefiar que el nuevo sistema estard
integrado dentro del portal web sanidadysalud.com; por tanto, parte de los recursos
disponibles forman parte de la infraestructura IT del portal.

Para especificar los requisitos del proyecto, se ha usado el estdndar 830-1998 - |[EEE
Recommended Practice for Software Requirements Specifications. La especificacidn resultante
se presenta como Anexo .

4.2.1.3. Objetivos de la mineria de datos

Para lograr los objetivos de la mineria de datos, en primer lugar serd necesario recolectar y
preprocesar la coleccién de textos o corpus inicial. Este corpus inicial se usard después para
crear los subsistemas que conformaran el sistema principal a partir del corpus enriquecido con
el proceso de anotacion, cuyo rendimiento objetivo viene determinado por los objetivos de
negocio marcados:

e (lasificador binario de relevancia con un AUC de al menos 0.9.
e Clasificador binario de polaridad con un AUC de al menos 0.9.

4.2.1.4. Plan de proyecto

A continuacidn se presenta la lista de tareas principales identificadas a priori en el desarrollo
del proyecto, junto con su calendario previsto de implementacion (véase la llustracion 12)

e Investigacion previa: estado del arte;

e Identificacion de los requisitos de negocio;

e Especificacion de requisitos del software y plan del proyecto;
e Comienzo y preparacion de la memoria del proyecto;
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e Definicion de los criterios de éxito del proceso de mineria de datos;
e Recoleccidn de los datos;

e Exploracidn inicial de los datos;

e Deteccidn de frases;

e Proceso de anotacidon manual;

e Creacion de los modelos de prediccidn y clasificacion;

e Evaluacion de los resultados obtenidos;

e Despliegue del software desarrollado;

e Conclusiones y cierre.

2015 2016
Investigacién previa:
N Modelado
estado del arte D?fm'_c'on d? ) Proceso de ;
f" criterios de éxito Anotacion manual
/ del proceso de / , Despliegue
4 mineria de datos !
/ ; 4 ‘I’,
o 3 g
NOV DIC ENE FEB MAR ABR MAY JUN JUL AGO SEP
e o T °
\\ °\
\ \‘\ Deteccion Evaluacion Conclusiones
‘_\ o \'\ de Frases de resultados ¥ cierre
Identificacion de Recoleccién de los
requisitos de datos y

negocio exploracion inicial

Especificacion de
requisitos de
software y

Plan del Proyecto

llustracion 12: Calendario previsto de implementacion de tareas identificadas

4.2.2. Comprension de los datos

La fase de comprensidn de los datos es la primera toma de contacto con los datos que hay que
analizar. Incluye su recoleccidn, su exploracién y la comprobacidn de su calidad.

Al ser opiniones publicadas en Internet, los datos estan alojados en una pagina web, en
nuestro caso en el portal sanidadysalud.com. Por tanto, la opcién mas general y habitual es
descargar esos datos por medio de técnicas de web scraping. Sin embargo, para la realizacion
del presente proyecto se ha permitido el acceso directo a la base de datos de
sanidadysalud.com, debido a que el objetivo final del mismo es integrar el sistema de
clasificacidn de sentimientos resultante en el propio portal.

Asi pues, los datos son recolectados directamente de la base de datos.

4.2.2.1. Descarga de los datos y analisis exploratorio general

Para comenzar el analisis exploratorio inicial, se hizo recuento de las variables y observaciones

gue tiene nuestro conjunto de datos de partida. En total, consta de 3359 observaciones y 25
variables.

A continuacidn, se extrajo una muestra aleatoria de 4 opiniones de estos datos en bruto. Al
tener un numero elevado de variables, se traspuso la matriz de muestra, para observar
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adecuadamente tanto la estructura de los datos como los valores que suelen tomar los

campos. El resultado se muestra en la Tabla 3.

Tabla 3: Muestra aleatoria de 4 opiniones para el andlisis exploratorio

idobservacion
idencuesta
idcentro
idtipocentro
idusuario
idbloque
idservicio

comentarioencuesta

estadocomencuesta
CODPROV
fecha

pais

region

city

geoipcodmu
geoipcodprov
estado

idbloque.1
descripcionbloque

descripcionlarga

descripcionmedia

estado.1
antes

1341
14940

102277
2

8744

8

0

El tiempo que dedican
a los pacientes no es
suficiente, porque
tienen muchos
pacientes y no se
suplen a los medicos
que se dan de baja o
faltan por  algun
motivo. Lo unico que
hacen es sobrecargar
al resto de medicos
que normalmente se
encuentran asfixiados
con tanto sobrecupo’
1

28
2016-01-21 06:21:27

ESP

29
Barcelona
281277
28

1

8

Urgencias
Opina sobre la
atencién
posoperatoria

la atencién
posoperatoria

1

Encuesta sobre la

atencion

1635
5709

346
3
3308
9

0

Es una
farmacia
excelente, me
dan una
asistencia
esplendida.

1
3

2012-12-04
03:25:31
ESP

60
Barcelona
31339

3

1

9

Atencion
Farmacéutica
Opina sobre
la  atencidn
posoperatoria
la  atencidn
posoperatoria
1

Encuesta
sobre la

875
11128

280133
1

6402

5

0

Plenamente
insatisfecho por
la atencion
médico-
administrativa
recibida

1
28

2014-04-29
10:36:49
ESP

29
Barcelona
280796
28

1

5

Hospitalizacién

Opina sobre Ia
atencién
posoperatoria

la atencién
posoperatoria

1

Encuesta sobre
la atencion

2417
13697

387

7972
9
0

INCREIBLE. La
mejor farmacia
de benidorm
sin duda
alguna

1
3

2015-07-18
15:24:28
ESP

60
Barcelona
30664

3

1

9

Atencion
Farmacéutica
Opina sobre la
atencién
posoperatoria
la atencién
posoperatoria
1

Encuesta sobre
la atencion

7 Tanto en este ejemplo como en los anteriores, se observa que estos comentarios contienen faltas de
ortografia y errores de puntuacidn léxicos y sintacticos. Esto puede ser una fuente de ruido en los
modelos, por eso debe tenerse en cuenta en la fase de preprocesamiento.
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idobservacion 1341 1635 875 2417
posoperatoria atencién posoperatoria posoperatoria
posoperatoria
tieneservicio N N N N

De esta forma procedimos a la identificacidon de las variables relevantes para crear nuestro
corpus a analizar:
e comentarioencuesta: opinidon en texto libre del usuario que hace la encuesta o
cuestionario;
e fecha: fecha en la que el usuario completé el cuestionario;
¢ idencuesta: identificador del cuestionario

El resto de variables constituyen metainformacion recogida junto los cuestionarios. Como se
comentd anteriormente, su uso queda fuera del alcance del proyecto, ya que éste estara
centrado en andlisis de las opiniones expresadas en los campos de texto, mediante técnicas de
mineria de textos.

La variable fecha es importante, debido a que el afio del cuestionario se usara para dividir la
coleccion de textos u opiniones recolectadas en datos de entrenamiento y evaluacion. Por
ello, se observd primeramente el desglose de opiniones por afio para ver cdmo se distribuyen
(véase la llustracion 13).

2013 (985)

2012 (855)

train-set (2532)

Total Opiniones (3359)

2014 (621)

2015 (734)

test-set (807)
2011 (949)
2010 (1}
2016 (73)

llustraciéon 13: Distribucion de las opiniones por aiio y conjunto de datos
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4.2.3. Preparacion de los datos

La fase de preparacién de los datos se centra en seleccionar el conjunto de datos que
finalmente se utilizara para el andlisis. Sobre ese conjunto de datos se realizardn las
transformaciones necesarias para que puedan ser aplicadas las técnicas de modelado
seleccionadas. Estas transformaciones podrian aplicarse de forma ciclica junto con el
modelado, hasta alcanzar el ajuste deseado de los algoritmos de modelado.

En nuestro caso particular, en esta fase se creara el corpus definitivo de opiniones que servird
de entrada al proceso de anotacion.

Dicho proceso consiste en asignar una serie de etiquetas disponibles en un inventario
predefinido a cada documento o frase del corpus. Para ello, se contard con un anotador
humano, que decidird y asignard etiquetas tanto a nivel general de la opinién como de las
frases que constituyen dicha opinién. La Guia de Anotacidn creada para asistirle en dicho
proceso se puede consultar en el Anexo Il.

El corpus enriquecido por la doble anotacién sera la entrada a la siguiente fase (el modelado).

4.2.3.1. Preprocesado y creacion del corpus inicial

Una vez filtada la metainformacion, seleccionamos las columnas o variables comentadas para
crear el corpus inicial:

e comentarioencuesta: opinidn en texto libre del usuario que hace la encuesta o
cuestionario;

e fecha: fecha en la que el usuario completé el cuestionario

¢ idencuesta: identificador del cuestionario

Ademas, se aplican una serie de operaciones basicas de limpieza a los textos para facilitar su
posterior manipulacién y procesamiento:

e Eliminacion de saltos de linea;
e Eliminacion de caracteres de escape (/);
e Sustitucidn de comillas dobles por simples.

4.2.3.2. Deteccion de frases

El problema de la deteccidn de frases es actualmente un problema abierto en el campo del
Procesamiento del Lenguaje Natural. En algunos casos, se trata como un problema resoluble
mediante aprendizaje automatico, en el que se entrena un clasificador para que determine si
un signo de puntuacion delimita una frase o no.

En el contexto del presente trabajo, a fin de reducir su complejidad, el problema se afrontara
de una forma mas simple: por medio de herramientas especificas de PLN. En particular, se
construyd un algoritmo en Python que gira en torno a tres ideas:

e Eluso de una libreria denominada NLTK® para las tareas tipicas del PLN.

e laidentificacion y aplicacion de reglas especificas del dominio del problema como, por
ejemplo, la deteccidon de las abreviaturas tipicas de doctor y doctora.

e La identificacion y aplicacion de reglas especificas para el corpus disponible, como por
ejemplo la separacidn de palabras consecutivas unidas por un signo de puntuacion.

8 http://www.nltk.org/

24



Sergio Rincén Garcia
Mineria de textos y andlisis de sentimientos en sanidadysalud.com

A priori, es imposible saber el éxito del algoritmo; por tanto, se va construyendo de forma
ciclica, por medio de una estrategia de ensayo y error sobre una muestra de las opiniones del
corpus, hasta que separa razonablemente bien las opiniones de la muestra.

De esta forma, tal y como se ha comentado, este algoritmo se aplicara sobre el subconjunto
del corpus inicial formado por la coleccion de textos etiquetados como relevantes, y se
comprobara su éxito definitivo con la segunda fase del proceso de anotacion, a nivel de
frase.

4.2.3.3. Proceso de anotacion

El proceso de anotacidn tipico del andlisis de sentimientos consiste en identificar y clasificar la
polaridad de las opiniones expresadas a través de los documentos que conforman el corpus a
analizar. Esta clasificacién se manifiesta a través de la asignacion de unas etiquetas disponibles
de antemano a cada documento, a cada frase o a cada aspecto identificado, en funcién del
nivel de profundidad requerido en el andlisis. En particular, este ultimo nivel basado en
aspectos, el nivel mas fino, requiere que el anotador también identifique en cada opinidn la
entidad y/o los atributos a los que se refiere, desde un inventario definido previamente. Por
ello, éste también es una entrada al proceso de anotacion.

Para dar soporte al anotador y crear el marco de referencia para el proceso de anotacidn, se
ha creado una Guia de Anotacién, que puede consultarse en el Anexo .

Como se ha indicado anteriormente, en el presente trabajo, el proceso de anotacidn es en
realidad doble: anotacidn de comentarios y anotacion de frases.

En primer lugar, la anotacién de comentarios determina si la opinion es candidata a ser
publicada, porque es relevante.

Asi, en este caso, el proceso de anotacion de comentarios se define como el proceso en el
que, para cada texto o comentario tj, se trata de identificar P; , donde la polaridad P, €
P, segun se define P; en la Guia de Anotacién®.

A continuacion, con la anotacion de frase, lo que se determinara sera la polaridad de las
frases en las que se descompone cada opinidn, marcada previamente como relevante, y con
ello la polaridad general de la propia opinion. Como ya se ha dicho, el objetivo final es
identificar las opiniones con valoraciones negativas.

Asi, en el contexto del presente trabajo, el proceso de anotacion de frases se define como el
proceso en el que, para cada frase f]- €Etj:P = 'relevante’, se trata de identificar P, ,
donde la polaridad P,, € P,, segun se define P, en la Guia de Anotacion.*

Es por ello, que en esta segunda fase el corpus de opiniones hay que descomponerlo en las
frases que constituyen dichas opiniones, y pasar ese nuevo corpus extendido como entrada a
la segunda fase del proceso de anotacién.

4.2.3.3.1. Fase I: Anotacion de comentarios

Las entradas a esta fase serian:

% P, = {relevante, no-relevante, otro-idioma, error}

10 p, = {negativa, no-negativa, error-frase}
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e El corpus en cuestion, formado por 3359 opiniones o documentos.
e El conjunto P;de etiquetas para el subsistema de andlisis de relevancia.

Con ello, y siguiendo el procedimiento propuesto en la Guia de Anotacién, se generan las
salidas del proceso:

e Asignacion a cada comentario de una de las etiquetas del inventario disponible P;, con
el objetivo de separar las opiniones relevantes respecto de las no relevantes. Esto
servira de entrada al subsistema de deteccién de relevancia de las opiniones.

Para hacer el proceso de anotacion mas operativo y minimizar errores en la manipulacién de
etiquetas, se cred una pequefia herramienta de anotacidn online integrada en
sanidadysalud.com. La interfaz de esta herramienta se puede consultar en el Anexo Il

Los resultados de la distribucién del etiquetado del punto 1 por etiqueta y afio se han incluido
en la llustracion 14.

Frecuencia de etiquetas por afios (%) Afios | ~

Etiquetas - 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 Total general
error 0.00% 0.00% 0.18% 0.30% 0.09% 0.09%  0.00% 0.65%
no-relevante 0.00% 0.03% 0.98% 1.22% 0.74% 0.68% 0.12% 3.78%
otro-idioma 0.00% 0.12% 0.21% 0.09% 0.09% 0.24%  0.00% 0.74%
relevante 0.03% 2.53% 24.08% 27.72% 17.56% 20.84%  2.05% 94.82%
Total general 0.03% 2.68% 25.45% 29.32% 18.49% 21.85% 2.17% 100.00%
Frecuencia de etiquetas por afios (%) Afios *

Etiquetas - 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 Total general
error 6 10 3 3 22
no-relevante 1 33 41 25 23 4 127
otro-idioma 4 7 3 3 8 25
relevante 1 85 809 931 590 700 69 3185
Total general 1 20 855 985 621 734 73 3359

llustracion 14: Distribucidn de las etiquetas del conjunto P, por aiios

Los datos de la mencionada ilustracion muestran que las opiniones relevantes son mayoria
frente a las no relevantes (94.82% frente a 3.78%). Esto confirma la hipdtesis de que las clases
objetivo estdn muy desequilibradas, lo cual puede representar un reto para nuestro
clasificador.

Por ultimo, se observa que tanto el porcentaje de opiniones con error como el de opiniones
en otro idioma distinto al castellano son muy bajos, quedando ambos por debajo del 1%. Este
tipo de opiniones queda fuera del alcance del presente trabajo, asi que se eliminaron del
corpus en los posteriores analisis.

Por su parte, el afo es un dato clave, ya que, segun los objetivos de negocio servira para
dividir el corpus en los conjuntos de entrenamiento y validacién por un lado, hasta el 2014
incluido; y evaluacion, por otro, desde el 2015 incluido. Asi, pueden usarse para el
entrenamiento y validacion en esta fase un 75.97% de los datos, y para verificar la
consecucion del objetivo o evaluar los modelos un 24.03% de los datos (véase la llustracién 14
y la llustracion 15).
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2013 (983)

2012 (853)
.. - relevante (3183)
Total Opiniones (3359)

2015 (734)

2014 (621)
na-relevante (127) 1
_idi 25
2011 (90) e 33
W 2016 (73)
2010 (1)

llustracién 15: Distribucién de opiniones por aio y etiqueta de la fase | del proceso de anotacién

4.2.3.3.2. Fase II: Anotacién de frases

En esta fase se analiza la polaridad de las opiniones clasificadas como relevantes
anteriormente. Para intentar extraer la maxima informacidon posible de estas opiniones,
primero se descompone el corpus en sus frases constituyentes. Es decir, al corpus formado
por las 3185 opiniones o comentarios clasificados previamente como relevantes, se le aplica
un algoritmo de deteccidn de frases, que a su vez crea un nuevo corpus extendido.

Sin embargo, debido a que el problema de deteccidn de frases es un problema complejo, y
actualmente abierto en el campo de PLN, a priori es imposible saber si el resultado de la
deteccion de frases efectuado sera satisfactorio o no. Es por ello que el conjunto P, incluye una
etiqueta {error-frase} para clasificar las frases incompletas o incomprensibles.

Descomposicion de las opiniones en frases

El resultado del algoritmo de deteccion de frases aplicado fueron las 6793 frases contenidas
en las 3185 opiniones clasificadas como relevantes. Por tanto, en esta segunda fase las
entradas serian:

e El corpus extendido formado por las 6793 frases o documentos;
e El conjunto P,de etiquetas para el sistema de andlisis de polaridad.

Al igual que antes, el anotador humano puede contar con una pequefia herramienta de
anotacién online, integrada en sanidadysalud.com, para etiquetar las frases que conforman el
corpus extendido.

Con ello, y siguiendo el procedimiento propuesto en la Guia de Anotacion (véase el Anexo ),
los resultados de la anotacidén por etiqueta y afio quedan distribuidos como se muestra en la
llustracion 16.
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Frecuencia de etiquetas por afios Afios | -

Etiquetas P2 - 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 Grand Total
error-frase 7 60 61 44 34 1 207
negativa 90 784 1049 687 776 93 3479
no-negativa 2 86 828 926 542 660 63 3107
Grand Total 2 183 1672 2036 1273 1470 157 6793

Frecuencia de etiquetas por afios (%) Afos|~

Etiquetas P2 - 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 Grand Total
error-frase 0,00% 0,10% 0,88% 0,90% 0,65% 0,50% 0,01% 3,05%
negativa 0,00% 1,32% 11,54% 15,44% 10,11% 11,42% 1,37% 51,21%
no-negativa 0,03% 1,27% 12,19% 13,63% 7,98% 9,72% 0,93% 45,74%
Grand Total 0,03% 2,69% 24,61% 29,97% 18,74% 21,64% 2,31% 100,00%

llustracion 16: Distribucidn de las etiquetas del conjunto P, por afos

Los datos incluidos en la mencionada ilustracion muestran que la etiqueta mayoritaria es la
negativa (51.21%) frente a la no negativa (45.74%), aunque ambas estan bastante
equilibradas.

También se observa que las frases con error son relativamente pocas (3.05%). Por tanto,
puede darse por valido el algoritmo de segmentacién de las opiniones en frases. Estas frases
con error quedaron finalmente fuera del corpus extendido.

Asi, en resumen, se obtuvo un corpus definitivo con 6586 frases, negativas o no negativas.

Por lo que respecta al ailo, sobre este corpus definitivo se obtuvieron unos nimeros muy
parecidos a los casos anteriores: el 75.83% de los datos serian usados para entrenamiento y
validaciéon, frente al 24.27% que serian usados para la evaluacion de los modelos
desarrollados (véase la llustracion 16 y la llustracién 17)

2013 (2036)

negativa (3479)

2015 (1470)

Total Frases (6793)

2012 (1672)

ne-negativa (3107)

2014 (1273)

2016 (157)
2011 (183)

2010 () error-frase (207)

llustracion 17: Distribucidn de frases por afno y etiqueta de la fase Il del proceso de anotacion
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A continuacidn trasladamos la informacién de polaridad desde el nivel de frase al nivel de
opinién, quedando el resultado final de la clasificacién de opiniones como se muestra en la
llustracion 18.

negativa (1301)

train-set (2532) L R

Total Opiniones (3359}

no-negativa (1102}

no-relevante (100) error-frase (13) —

error fl‘g)
ofro-idioma (17) .
negativa (410)

test-set (807)

| i
relevante (769) no-negativa (353)

error-frase (4)

no-relevante (27) =
otro-idioma (§
error (3)

llustracion 18: Distribucidon de la clasificacion de opiniones segtin el proceso de anotacion completo

4.2.4. Modelado

Durante la fase de modelado, como hemos comentado antes, se construyeron los dos
clasificadores que seran los subsistemas principales del sistema Senti-SyS:

e C(lasificador de Relevancia.
e Clasificador de Polaridad.

Para ello, en primer lugar habia que seleccionar una técnica de modelado que se adapte al
problema de clasificacion binaria. De acuerdo con la literatura existente, las técnicas
empleadas tradicionalmente son Naive Bayes, Support Vector Machines (SVM) y KNN. Sin
embargo, podria emplearse cualquier técnica que se adapte a este tipo de problemas: arboles
de decision, regresidn logistica, redes neuronales, etc.

Una vez seleccionada la técnica de modelado, se procedié a la creacién del conjunto de
variables independientes o caracteristicas (features), en funcion de las necesidades de cada
técnica. De esta forma, la técnica ya podria ser ejecutada sobre el conjunto de datos de
entrenamiento. Finalmente se fue ajustando el modelo ciclicamente, segun los resultados que
se fueron obteniendo; empleando la validacidn cruzada repetida para monitorizar sus
resultados frente a los objetivos de mineria de datos marcados inicialmente. Este proceso
debia ser repetido por cada técnica de modelado seleccionada.

4.2.4.1. Clasificador de Relevancia

Como se ha visto el Clasificador de Relevancia tiene el objetivo de clasificar las opiniones en
relevantes y no relevantes utilizando los métodos de aprendizaje automatico supervisado
seleccionados a partir del corpus de opiniones anotado. Por tanto, es un problema de
clasificacion binaria.
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El principal reto de este clasificador es que las clases objetivo estan muy desequilibradas: el
94.67% de las observaciones del corpus de entrenamiento son de la clase “relevante” vy el
3.92% de la clase “no relevante”.

En un principio, las técnicas que se seleccionaron para el modelado eran Naive Bayes! y
SVM*, debido a su simplicidad y rapidez de ejecucidn. Para ello se utilizaron las librerias
NLTK"® y Scikit-learn'® de Python. Sin embargo, tras los primeros ajustes de los modelos se
decidid incorporar nuevas técnicas para comparar resultados: Random Forest'® y Stochastic
Gradient Descent®

Los diferentes pardametros de configuracion de los algoritmos se decidieron por medio de una
validacién cruzada de 5 iteraciones y un grid exhaustivo de busqueda®’.

4.2.4.1.1. Extraccion de caracteristicas (feature extraction)

El primer paso del modelado consiste en extraer informacién de los textos para crear el
conjunto de caracteristicas con las que se alimentard la técnica de modelado seleccionada.

La forma tipica de hacer esto es transformar cada texto en un vector de palabras o términos,
con los que se determinan las caracteristicas del conjunto de datos. Posteriormente, se
seleccionan las mejores de éstas por métodos de seleccién de variables para incrementar el
rendimiento de los modelos.

4.2.4.1.1.1.  Vector de palabras

Uno de los métodos mds conocidos para la creacion de caracteristicas a partir del texto original
de la opinion es el Vector de Palabras (Bag of Words, BOW). Segun dicha técnica, cada
documento o texto t se define de la forma

t= (Wl,WZ,W3, ...,W|V|)

donde |V| es el tamafio del vocabulario total que tiene el corpus y cada w; toma valor [0,1] si
el término o palabra aparece en el texto t.

Por tanto, el primer paso es separar cada texto, en este caso cada opinidn, en su vector de
palabras correspondiente (word tokenization).

De esta forma, el corpus de entrada con tamafno M se transforma en una matriz de
dimensiéon N x M, donde N sera el nimero de caracteristicas (features) y M el nimero de
observaciones.

Para caracterizar los textos, el caso mas sencillo es aquel en el que el vector de palabras toma
valores binarios, en funcién de si el término aparece o no en el texto.

Sin embargo, la anterior caracterizacién no tiene en cuenta que la importancia de los términos
es diferente dentro de cada texto. La aproximacién mas simple de capturar esta importancia
de cada término es calcular la frecuencia de aparicion de cada término (Term Frecuency, TF).
La llustracion 19 incluye, a modo de ejemplo, el cdlculo del vector de palabras para la frase del

1 http://www.nltk.org/_modules/nltk/classify/naivebayes.html

12 http://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html

13 http://www.nltk.org/

1% http://scikit-learn.org/stable/

5 http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.html
16 http://scikit-learn.org/stable/modules/sgd.html

7 http://scikit-learn.org/stable/modules/grid_search.html
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ejemplo.

“los médicos no se preocupan de los pacientes, solo se preocupan de los médicos”

Término los médicos no se preocupan de pacientes solo

Frecuencia 3 2 1 2 2 2 1 1

llustracion 19: Ejemplo de extraccion de TF

Por otra parte, esta caracterizacion tiene el problema de que las palabras comunes (stop
words), como ocurre en nuestro ejemplo (“los”, “de”, “se”), casi siempre son las que tienen
mayor valor sin ser las mas importantes. Por tanto, esto es una fuente de ruido para la
construccion de los modelos.

Para resolver ese problema, se han desarrollado otras medidas como TF-IDF, que normaliza
ese valor TF con la inversa de la frecuencia de aparicidon de ese término en todo el corpus
(IDF). Actualmente existen diferentes variantes de esta medida, que es una de las mas usadas
para medir la relevancia general de un término o caracteristica dentro de una coleccién de
textos o documentos.

La eleccidn de la caracterizacion dptima se realiza en funcidn del tipo de algoritmo que se vaya
a utilizar para el modelado y el conjunto de datos a analizar. En este caso, al ser textos
relativamente cortos (longitud maxima 500 caracteres) y el corpus relativamente pequefio
(3359 textos), se utilizé simplemente la ocurrencia de aparicion de los términos.

4.2.4.1.1.2.  N-gramas

La técnica del vector de palabras es una técnica sencilla y que ofrece buenos resultados. Sin
embargo, puede mejorarse con la generalizacion a N-gramas, que trata también de capturar
informacidn relativa al orden de las palabras, cosa que no ocurre con el vector de palabras.

De esta forma, si N = 2 se construyen bigramas, agrupando los términos consecutivos de dos
en dos. La llustracion 20 muestra los bigramas correspondientes a la misma frase del ejemplo
anterior.

”

se preocupan” “de Ios

LU} n i

pacientes solo se-p#eeeupan" “de-les
“los ‘medrcos no‘se preocupan de T? pac:en tes solo'se preocupan‘de Io§ medrcos

“los medlcos no se” “preocupan de” “los pacnentes" "solo se" "p%eeeu-pan—de” “os médicos”

édicos no

llustracion 20: Proceso de extraccion de bigramas

De la misma forma, si N = 3, se construyen trigramas, y si N= 1 se obtienen unigramas, lo que
es equivalente al vector de palabras.

4.2.4.1.1.3. Pruebas

Debido a que el conjunto de datos de entrenamiento no era muy extenso, se utilizé una
validacion cruzada de 4 iteraciones, repetida 20 veces, para evitar en la medida de lo posible
el sobreajuste y facilitar la comparacion de los modelos obtenidos. Ademas, para minimizar el
problema del gran desequilibrio de las clases objetivo, se utilizé estratificacion en el disefio de
dicha validacién cruzada.

Con los resultados se construyeron graficos del tipo diagrama de cajas (boxplot), ya que son
ideales para ver el balance sesgo-varianza de los modelos conseguidos. En todos ellos se
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representa la mediana de los valores como una linea horizontal roja y la media como un
cuadrado rojo.

Para comenzar la serie de pruebas, primero se averigué qué forma de extraer las
caracteristicas era mas apropiada para este conjunto de datos: unigramas, bigramas y/o
trigramas.

N-grams combination: Feature extraction test

Repeated K fold - Cv Models
0 Median Mean Std
- 1. MaiveBayesNLTK unigrams 06629 06651 0.0468
-
08 | T ! 0
| | + | 2. MaiveBayesNLTK_bigrams_unigrams 04994 0.5009 0.0477
T ] T
[ [ 3. MaiveBayesNLTK_trigrams_unigrams 0.492 0.4998 0.0472
07
!
f €1 : I ! 4. MaiveBayesNLTK_trigrams_bigrams 03823 03873 0.0488
i
f \ \ |
[T 1 o+ T I &= - ’ )
2 L | = T / + + \ + 5. MaiveBayesNLTK_trigrams_bigrams_unigrams 04512 04519 0.0442
LN L/ T
+ | / 6. SVC_unigrams 0.7458 0.7364 0.0523
05 — - .
! T SVWC_bigrams_unigrams 0.7296 07265 0.0505
I I I
|
04 i 1 | 8. SVC_trigrams_unigrams 07237 07147 00573
= i
I 4 9. SVC_trigrams_bigrams 06934 06918 0.0358
03 !
= 10. SVIC_trigrams_bigrams_unigrams 07273 0723 0051

N-grams models
llustracion 21: Comparativa de extraccion de caracteristicas para NaiveBayesNLTK y SVC

Como puede observarse en la llustracion 21, en ambas técnicas, el uso Unicamente de
unigramas era la mejor opcidon. Ademas, en este primer test, SVC fue superior a
NaiveBayesNLTK en sesgo (mediana de 0.74 frente a 0.66). En varianza son similares.

De esta forma, se escogieron los unigramas, para intentar optimizar el modelo en las
siguientes subfases.

4.2.4.1.1.4.  Palabras comunes (stop words) y uso de raices (stemming)

En este punto se probaron dos de las técnicas mas utilizadas para eliminar ruido del espacio
de caracteristicas:

e Quitar las palabras comunes (stop words, SW) de nuestra lista de caracteristicas: las
palabras comunes son aquellas que ocurren mas frecuentemente en un idioma pero
no poseen una carga léxica relevante y, por ello, aportan muy poca informacion a los
modelos. Esta lista puede definirse ad hoc para cada problema y dominio
determinados para refinar los modelos. En nuestro caso, por simplificar, se utilizé por
defecto la lista de palabras comunes que incluye la libreria NLTK.

e Reducir las caracteristicas o términos a su raiz (stemming, ST): Con ello se pretende
agrupar términos que pueden ser derivaciones de la misma palabra o palabras muy
relacionadas semanticamente. De esta forma, se reduce el ruido del conjunto de
datos. Para ello se utilizé la libreria Snowball*® a través de NLTK.

En ambos casos se usaron las versiones para el idioma castellano.

18 http://www.nltk.org/_modules/nltk/stem/snowball.html
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4.2.4.1.1.5. Pruebas

En primer lugar, se probd a introducir gradualmente las técnicas de SW'y ST para ver su efecto
con los diferentes algoritmos. Se incluye una comparativa de su comportamiento en la
llustracion 22.

Unigrams: SW & ST test
Repeated K fold - CV Models

Median | Mean Std.

[
1. NaiveBayesNLTK
|
! unigrams 0.6629 | 0.6651 | 0.0468
|
I
1

2. NaiveBayeshLTK
unigrams 061 | 0.6126 | 0.0448
[] L sw

v
-
|
I
} i
| [ ]
07 I T 3. NaiveBayesMLTK
§ ! | o arams 0.6955 | 0.6954 | 0.0391
|
| | ! st
1
I
|
‘
+

T

I

| T

! |

! |

_ ! 4. 5vC
+ | Unigrams 0.7364 | 0.0523

i

i L

T \
|
) I \-/
06 !
| T *
i 5. 5VC
! | unigrams 0.7446 | 0.7418 | 0.0476
| W
I
7 | 6. SVC
05 oy Jrems 07326 | 0.7223 | 0053

st

1 2 3 4 5 6
Unigrams models

llustracién 22: Comparacion de técnicas SW y ST para modelos NaiveBayesNLTK y SVC

Podemos observar en la anterior ilustracion que el uso de SW y ST produce resultados
diferentes. En los modelos NaiveBayesNLTK, el uso de SW y ST combinado mejora claramente
al modelo base. Sin embargo con los modelos SVC la mejora no estd tan clara; parece que el
uso de SW si mejora ligeramente el modelo base, pero combinandolo con ST lo empeora,
aunque también muy ligeramente. Se esperaba que ambas técnicas combinadas redujeran el
sobreajuste del modelo a los datos de entrenamiento. No obstante, en un conjunto de datos
mas bien reducido como el que tenemos, puede ocurrir que no esté claro si su uso mejora o
empeora el modelo, como ocurre en este caso.

Podemos observar en la llustracién 23 las palabras comunes extraidas del corpus con una nube
de palabras, donde el tamafio de la fuente representa la frecuencia de aparicion de la palabra
en el corpus.
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llustracion 23: Nube de palabras comunes extraidas del corpus de opiniones
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4.2.4.1.2. Seleccion de variables (Feature Selection)

En la mineria de textos habitualmente nos enfrentamos al problema de la alta
dimensionalidad. Por tanto, también es habitual utilizar tanto métodos de reduccion de la
dimensionalidad como de seleccion de variables importantes, de cara a mejorar el resultado
de los clasificadores mediante la eliminacidén de ruido del espacio de caracteristicas utilizadas
en el entrenamiento, asi como el tiempo de calculo.

En particular, el proceso de seleccion de variables (Manning et al., 2008) consiste en
seleccionar un subconjunto de caracteristicas del espacio de aquellas disponibles, de forma
gue se use exclusivamente este subconjunto para el entrenamiento y clasificacion.

En la llustracidén 24 se puede ver el crecimiento en nimero de caracteristicas, segun vamos
aumentando el tamafio de los n-gramas.

Unigrams, Bigrams and Trigrams: Feature extraction combinations (test)
=class 'nltk.classify.naivebayes.NaiveBayesClassifier'>= No Feats

150000

100000

Mo Feats
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7576.0 41046.0 595200 854555 93022.0
{b & ] o7 2]

-c;}"“\ o & & &P R
L (_‘? G o PG O B &
§ SRy NS RS oS &

> & » PR
k4 ® . \_}\\

llustracién 24: Comparacion del nimero de caracteristicas conseguido con los diferentes n-gramas

Por tanto, las siguientes estrategias van enfocadas a reducir ese nimero de términos o
caracteristicas, para mejorar el poder de clasificacion del modelo eliminando posibles fuentes
de ruido.

El algoritmo para seleccionar las k mejores caracteristicas se incluye en la llustracion 25
(Manning et al., 2008):

SELECTFEATURES(D, ¢, k)

1 V + EXTRACTVOCABULARY(ID)

2 L]

3 for eachtce V

4 do At c) — CoOMPUTEFEATUREUTILITY(ID, f, £}
5 APPEND(L, (A(t, c), )

6 return FEATURESWITHLARGESTVALUES(L, k)

llustracidn 25: Algoritmo de seleccion de las k mejores caracteristicas
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4.2.4.1.2.1.  Informacion Mutua (MI)

La medida PMI (Pointwise Mutual Information) indica cuanta informacidn aporta una palabra
sobre otra o el nivel de coocurrencia de ambas. Por ello, en mineria de textos este método
puede usarse tanto para calcular el PMI entre un par de caracteristicas dado, como para
calcular el PMI de cada caracteristica con cada clase objetivo.

De esta forma, en el primer caso podremos averiguar los n-gramas con asociacién mas fuerte;
y en el segundo, hacer establecer un listado de las caracteristicas mas importantes en cuanto
a la informacidén que aportan.

Formalmente, se define como:

_ Pr(xyy)
PMI(x,y) = log—Pr PG
donde x e y son dos eventos pertenecientes a las variables discretas X e Y, que se asume que
son independientes.

Por ello, es una medida simétrica, que puede tener valores positivos y negativos; y adopta el
valor 0 cuando X e Y son independientes.

Una debilidad de esta medida (Yang y Pedersen, 1997) es que no es comparable entre
términos con una frecuencia de aparicién muy distinta.

Para evitar errores de cdlculo en coma flotante al multiplicar nimeros pequefios, la formula se
puede reescribir de la siguiente manera:

PMI(x,y) =log Pr(x,y) —log Pr(x) —log Pr(y)

Si en vez de fijarnos en los eventos individuales de X e Y, tenemos en cuenta el promedio de
todos los eventos posibles, entonces estamos hablando de la Informacion Mutua (MI). Por
tanto, Ml se define como el valor esperado de PMI sobre todos los posibles eventos de Xe Y:

Pr(x,
MI(x,y) = ¥ ey Xxex PT(x, y)log pr(:)zzy)

De esta forma, Ml adopta el valor 0 si X e Y son completamente independientes entre si; y
toma el valor maximo cuando toda la informacién proporcionada por X es compartida por Y, y
viceversa. De esta forma, conocer X determina el valor de Y, y viceversa.

Cabe resaltar también que esta medida toma siempre valores no negativos.

4.2.4.1.2.2. Testdela y* (CHI)

El test de la x? calcula un estadistico para determinar si una clase i y la caracteristica w son
independientes. Este test hace la suposicion inicial de independencia y, si el estadistico tiene
un valor elevado, se rechaza esa hipétesis inicial (hipdtesis nula), concluyendo que pueden ser
dependientes. Si por el contrario el valor es 0, son claramente independientes.

Por tanto, se puede crear un listado de caracteristicas en funcion de ese estadistico, como
medida de la importancia de esta caracteristica en cuanto a su dependencia con la clase
objetivo.

La expresion de calculo de este estadistico (Yang y Pedersen, 1997) es la siguiente:

N* (AD-CB)?
(A+C)*(B+D)*(A+B)+(C+D)

xX:(tc) =
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donde N es el numero de documentos, A es el numero de documentos de clase ¢ que
contienen el término t, B es el numero de documentos de otras clases diferentes de ¢ que
contienen t, C es el nUmero de documentos de clase ¢ que no contienen t y D es el nUmero de
documentos de otras clases que no contienen t.

A partir de ahi se computa el estadistico x? entre cada clase objetivo ¢ y cada término t del
corpus, combindndose después el estadistico para cada término t mediante el promedio y
maximo para calcular la importancia global:

thlvg(t) = Zﬁ1PT(Ci) * XZ (t, ci)
Ximax(£) = max{x*(t, c;)}

La principal diferencia entre el test de la x? y la medida Ml es que el estadistico x? calculado
estd normalizado vy, por ello, es un valor comparable para todos los términos con una misma
clase. Sin embargo, por esto mismo tiene el inconveniente de que para términos poco
frecuentes no es significativo (Yang y Pedersen, 1997).

4.2.4.1.2.3. Pruebas

Ademas de eliminacion directa de las palabras comunes, podemos suponer que en el corpus
existen también otros términos con una frecuencia de ocurrencia muy baja, que también
estdn aportando mas ruido que informacién al modelo. En particular, como se ha mencionado,
pueden alterar el resultado de los métodos estadisticos de seleccién de caracteristicas, como
ocurre con el test de la x2.

Por ello, antes de seleccionar las mejores, se eliminaron del espacio de caracteristicas los
términos que sélo aparecen una vez en todo el corpus.

Una vez hecho esto, se intentd mejorar los mejores modelos conseguidos hasta ahora
seleccionando las k mejores caracteristicas usando las mencionadas técnicas estadisticas el
test de la x? y ML. La llustracidn 26 incluye una comparativa de los resultados obtenidos con
cada método de seleccién, si se selecciona un porcentaje determinado de las mejores
caracteristicas para NaiveBayesNLTK.

En la mencionada ilustracién puede verse que para NaiveBayesNLTK la seleccion éptima del
porcentaje de caracteristicas es el 50% por el test de la 2.

Ademas, se comprueba que ambos métodos de seleccion de caracteristicas se comportan de
forma diferente: el test de la X% empieza por seleccionar términos poco frecuentes pero muy
correlacionados con las clases objetivo; por eso el poder de clasificacion con pocas
caracteristicas es muy limitado, pero va creciendo segun se van incorporando indicadores de
calidad al espacio de caracteristicas hasta, de hecho, alcanzar el mejor modelo.

Por otra parte, la seleccidon por Ml se comporta de forma muy estable desde los porcentajes
mas bajos, al seleccionar los mejores indicadores desde el comienzo. Los modelos son un poco
peores que con el test de la xz, pero mejoran el modelo base con el 100% de caracteristicas.

La lustracion 27, por su parte, muestra la comparativa equivalente a la anterior para los
modelos SVC. En ella se observa que ocurre lo mismo que en el caso anterior: el pico de AUC
se alcanza con el 50% de las mejores caracteristicas seleccionadas por el test de la XZ.
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Unigrams with no stop words and stemming: Feature Selection by CHI and MI (test)
=class 'nltk.classify.naivebayes.NaiveBayesClassifier'=
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llustracidn 26: Comparacion de la seleccidn de caracteristicas para NaiveBayesNLTK

Unigrams with no stop words and stemming: Feature Selection by CHI and Ml (test)
SVC(C=100, cache_size=200, class_weight="balanced’, coef0=0.0,
decision_function_shape=None, degree=3, gamma=0.001, kernel="rbf",
max_iter=-1, probability=True, random_state=None, shrinking=True,
tol=0.001, verbose=False)
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llustracidn 27: Comparacion de seleccion de caracteristicas para SVC
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Si se comparan ambos modelos, puede verse que las medianas de ambos estan en torno al
0.80 de AUC, si bien es verdad que los mejores modelos NaiveBayesNLTK tienen una varianza
ligeramente inferior. Por ello, es complicado decir qué modelo es mejor, asi que en este punto
se introdujeron dos nuevos algoritmos para tener nuevas referencias:

e Stochastic Gradient Descent (SGD)': Es un algoritmo basado en el método de
optimizacion descenso del gradiente que se utiliza en mineria de textos debido a su
alta eficiencia para grandes conjuntos de datos.

e RandomForest (RF)?: Es un algoritmo perteneciente a la familia de los ensambladores
de arboles de decisién. Suele dar bastante buen resultado para problemas diversos,
debido a que controla muy bien el sobreajuste y proporciona una gran exactitud. Sin
embargo, una alta dimensionalidad de los conjuntos de datos le afecta
significativamente, debido a que los subespacios de caracteristicas que crea son
aleatorios para cada arbol, por lo que pueden incluir caracteristicas poco informativas.
En este caso, se incluyd para comprobar si el efecto de la seleccidén de variables con los
métodos estadisticos mencionados limita esa sensibilidad a la alta dimensionalidad sin
disminuir su rendimiento predictivo.

De nuevo, ambos clasificadores se ajustaron por validacidon cruzada de 5 iteraciones sobre el
conjunto de datos de entrenamiento.

A partir de ahi, se reprodujeron las comparativas anteriores para los nuevos algoritmos. Como
puede verse en la llustracidon 28 y en la llustracién 29.

De esta forma, puede observarse en la llustracion 28, que en el caso de SGD ocurre lo mismo
que en los casos anteriores: se alcanza el maximo AUC seleccionando el 50% de las mejores
caracteristicas por medio del test de la X2. Sin embargo, en este caso el AUC esta por encima
de los anteriores, en torno a 0.85.

Respecto a los modelos conseguidos con RF, se puede ver en la llustracion 29 que lo ideal
seria seleccionar el 75% de las caracteristicas por medio del test de la x?. Ademds, se observa
que es el caso en el que la seleccién por el test de la x> o por MI tiene menos impacto,
probablemente debido a la naturaleza aleatoria del algoritmo.

19 http://scikit-learn.org/stable/modules/sgd.html
20 http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.html
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Unigrams with no stop words and stemming: Feature Selection by CHI and MI (test})
SGDClassifier(alpha=0.001, average=False, class_weight=None, epsilon=0.1,
eta0=0.0, fit_intercept=True, |1_ratio=0.15,
learning_rate='optimal’, loss='log', n_iter=100, n_jobs=1,
penalty='12', power_t=0.5, random_state=42, shuffle=True, verbose=0,
warm_start=False)

llustracion 28: Comparacion de seleccion de caracteristicas para SGD

Unigrams with no stop words and stemming: Feature Selection by CHI and MI (test)
RandomFaorestClassifier(bootstrap=True, class_weight='balanced’,
criterion="'entropy', max_depth=MNone, max_features='auto’,
max_leaf nodes=None, min_samples leaf=1, min_samples_split=2,
min_weight_fraction_leaf=0.0, n_estimators=100, n_jobs=1,
oob_score=False, random_state=None, verbose=0,
warm_start=False)
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llustracidn 29: Comparacion de seleccion de caracteristicas para RF
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Por tanto, con respecto a todos los modelos conseguidos, la seleccién por el test de la XZ esla
mejor opcidn para la seleccién de las mejores caracteristicas. Asi, se comparan las 100
mejores caracteristicas obtenidas con ambas por medio de las nubes de palabras o, en este
caso, caracteristicas, en las que el tamafio de la fuente estd relacionado con su importancia
segln los test estadisticos. Puede verse que las caracteristicas son bastante diferentes, lo que
explica la diferencia de comportamiento de los algoritmos. Incluso puede confirmarse, como
se menciona en la literatura (Manning et al., 2008), que los términos mas importantes para el
test de la x2 parecen términos mas especificos e infrecuentes, aunque altamente indicativos,
mientras que los términos seleccionados por Ml parecen ser mas generales.
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llustracién 30: Comparativa de las 100 mejores caracteristicas segun el test CHI y la medida Ml respectivamente

Por ultimo comparamos los mejores modelos conseguidos segun la validacion cruzada
repetida.

En la llustracién 31 se ha incluido la comparacion de los mejores modelos conseguidos hasta
entonces junto con las distintas técnicas de seleccidn de variables y eliminacion de ruido. En
ella puede observarse por un lado, que el mejor modelo conseguido es el modelo SGD
construido con el 50% de las mejores caracteristicas, obtenidas a partir de los unigramas; y
por el otro, que los modelos RF parece que son los que peor se comportan.

No obstante, parece que ninguno de los modelos conseguidos alcanza en promedio el 0.9 de
AUC que marca el objetivo. Por tanto, se siguié intentando mejorar los modelos ya
conseguidos.
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Unigrams with no stop words and stemming: Best models
Best Models
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llustracion 31: Mejores modelos conseguidos con los diferentes algoritmos

4.2.4.1.3. Aproximacion con submuestreo

Debido a que las clases objetivo del problema estdn muy desequilibradas (96% vs. 4%), se
intentd una aproximacion al problema que utiliza submuestreo de la clase mayoritaria
(relevante) para intentar corregir este sesgo inicial y mejorar los modelos.

Sin embargo, el submuestreo directo de la clase mayoritaria llevaria a perder informacién
valiosa. Para solucionarlo se propuso dividir el conjunto de datos inicial C compuesto por C;
observaciones de la clase minoritaria (no relevante) y C, observaciones de la clase
mayoritaria (relevante) en K conjuntos de datos donde cada uno contiene C; observaciones
de la clase minoritaria y Cyx observaciones de la clase mayoritaria, y donde:

€1 (100—p) Co

y K=—

Cow =
0K Cork

Una vez obtenidos los k nuevos conjuntos de datos, donde la clase minoritaria original
representa un porcentaje p de las observaciones, entrenamos un clasificador independiente
para cada uno de ellos, de forma que resultaron k predicciones. Finalmente, se propuso un
ensamblado simple de estas predicciones promediandolas para devolver una Unica
prediccion. La llustracidn 32 muestra la arquitectura de la solucidn propuesta.
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llustracion 32: Arquitectura de la solucion propuesta para reequilibrar las clases objetivo

4.2.4.1.3.1. Pruebas

En primer lugar, tratamos de ajustar el porcentaje p de la clase minoritaria que contiene cada
conjunto de datos submuestreado, en este caso cambiando a una validacién cruzada repetida
de 10 iteraciones y 4 repeticiones, para intentar no perder demasiada informacion en cada
entrenamiento y/o iteraciéon. Todo ello se hizo sin seleccionar un subconjunto de las
caracteristicas, es decir, usando el 100% de ellas (con una frecuencia de aparicion mayor que
1).

En la llustracion 34 puede verse el resultado de la comparacién de los distintos porcentajes p
para el algoritmo NaiveBayesNLTK.

Como puede verse en la mencionada ilustracion, esta técnica de submuestreo mejora el sesgo
de los modelos NaiveBayesNLTK pero aiade varianza. Esto es debido a que los clasificadores
individuales son mas pequefios, segun va creciendo el porcentaje de observaciones de la clase
minoritaria desde 10 hasta 50. En particular, el problema se acentla, pues el conjunto de
datos inicial contiene un nimero relativamente reducido de observaciones.

En este caso, probablemente el modelo con mejor equilibrio sesgo-varianza es el que se
alcanza cuando p=30 o p=40, es decir, cuando la clase minoritaria esta representada con un
30% o un 40% de las observaciones.

Repetimos el estudio con el resto de algoritmos, para ver cdmo se comportan con esta técnica
de submuestreo. En la llustracidon 34 vemos los resultados para los modelos SVC.
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Unigrams Oversampled models comparation (shared feature space)
Repeated K fold - CV Models
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llustracién 33: Comparacion de porcentajes p para el submuestreo utilizando el modelo NaiveBayesNLTK

Unigrams Oversampled models comparation (shared feature space)
Repeated K fold - CV Models
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llustracion 34: Comparacion de porcentajes p para el submuestreo utilizando el modelo SVC

En el caso de los modelos con SVC, parece que la técnica del submuestreo también mejora
los resultados originales, aunque en menor medida. Ademas, todos los modelos se comportan
de forma similar con independencia del porcentaje p elegido. Por ello, es mas dificil
seleccionar el mejor modelo sin mas informacion. Asi que se siguieron ajustando los modelos
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mediante la seleccién de las mejores caracteristicas segun el test de la x2 y la medida MI, como
se hizo anteriormente.

En el caso de SGD (véase la llustracion 35) se observa que la técnica de submuestreo no
mejora el modelo base, pues la relacidon sesgo-varianza es claramente peor. Probablemente
el motivo es que, al ser un algoritmo tan dependiente del ajuste de parametros, éstos deban
ser reajustados a las nuevas dimensiones de los conjuntos de datos. Sin embargo, es una
operacion muy costosa computacionalmente; por ello, se deja como mejora optimizar el
algoritmo para cada porcentaje p.

Por ultimo, en el caso de RF (véase la llustraciéon 36) tampoco se observé una clara mejora del
modelo sin submuestreo. El motivo podria ser que el propio algoritmo RandomForest ya tiene
incorporado este proceso de submuestreo internamente y, por tanto, aunque aleatoriamente,
éste ya podria llevar incorporada la posible mejora que puede suponer el submuestreo.

Unigrams Oversampled models comparation (shared feature space)
Repeated K fold - CV Models

Median Mean Std.
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llustracién 35: Comparacion de porcentajes p para el submuestreo utilizando el modelo SGD
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All best modelsitest)
RandomForestClassifier(bootstrap=True, class_weight="balanced’,
criterion="entropy', max_depth=None, max_features='auto’,
max_leaf_nodes=MNone, min_samples_leaf=1, min_samples_split=2,
min_weight_fraction_leaf=0.0, n_estimators=100, n_jobs=1,
oob_score=False, random_state=MNaone, verbose=0,
warm_start=False)
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llustracion 36: Comparacion de porcentajes p para el submuestreo utilizando el modelo RF

Como se puede observar en los graficos anteriores, la varianza de los modelos mostrada con
la validacion cruzada repetida con submuestreo no es aceptable, sobre todo comparada con la
varianza de los modelos sin submuestreo. Ademas, excepto en el caso de NaiveBayesNLTK, se
aprecia una clara separacion entre la mediana y la media en el resto de modelos, lo que es
indicativo de que la validacion cruzada produce iteraciones en las que la prediccion es muy
mala.

Esto podria ser debido a que el conjunto de datos disponibles para entrenamiento puede
resultar insuficiente segiin se van equilibrando las observaciones de las clases objetivo,
dando como resultado modelos entrenados con muy pocas observaciones (y por tanto, con
un vocabulario muy limitado), que no generalizan muy bien. Ademas, esto se acentla en
funcién del algoritmo elegido para el modelado.

No obstante, incorporamos los mejores modelos conseguidos con submuestreo a los
anteriores, para comparar sus resultados (véase la llustracion 37)
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llustracion 37: Mejores modelos obtenidos con submuestreo o sin submuestreo para el Clasificador de Relevancia

Como se observa en la mencionada ilustracién, el mejor modelo en cuanto a sesgo es el
obtenido con SVC y un p = 50, donde ademas se ha seleccionado sélo el 50% de las
caracteristicas con el test de la x2.

En cuanto a la relacién sesgo-varianza, el mejor seria el conseguido con SDG seleccionando
el 50% de las caracteristicas mediante el test de la x2.

Por otra parte, también se ve que los dos modelos con submuestreo (2 y 4) tienen una
varianza mucho mayor.

4.2.4.2. Clasificador de Polaridad

El Clasificador de la Polaridad de Senti-Sys también resuelve un problema de clasificacion
binaria, en este caso con el objetivo de clasificar las frases en negativas y no negativas
utilizando los métodos de aprendizaje automatico supervisado seleccionados a partir del
corpus de frases anotado.

Ahora bien de cara a la construccion de este segundo clasificador, la distribucion de las clases
esta bastante equilibrada en el corpus de entrenamiento: el 52.26% de las observaciones
tiene clase “negativa” y el 47.74% clase “no-negativa”.

En este caso, el algoritmo de partida para la fase de modelado fue Naive Bayes, nuevamente
por medio de la libreria NLTK.

Para poder comparar los resultados de las diferentes pruebas y minimizar el sobreajuste de
los modelos, se decidié emplear nuevamente validacidn cruzada repetida con 4 iteraciones y
20 repeticiones. En este caso sin estratificar.

4.2.4.2.1. Extraccion de caracteristicas (feature extraction)

Como en los anteriores casos, el primer paso era transformar cada opinion en un vector de
palabras, de tal forma que se pudiera aplicar los algoritmos sobre esta nueva matriz.
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En particular, en este caso, también se usaron n-gramas como generalizacién de las palabras.
Por tanto, los tests de este apartado se enfocaron en averiguar la combinacién dptima de estos
n-gramas para crear las caracteristicas del conjunto de datos.

4.2.4.2.1.1. Pruebas

En el primer test se pretendia observar el AUC alcanzado con modelos cuyas caracteristicas se
construyen combinando los diferentes n-gramas: unigramas, bigramas y/o trigramas. El
resumen grafico de los resultados obtenidos se muestra en la llustracién 38.

Unigrams, Bigrams and Trigrams: Feature extraction combinations (test)
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llustracion 38: Comparativa de unigramas, bigramas y trigramas combinados

De esta forma, se vio que combinando los n-gramas se mejoraba el modelo base. En
particular, el modelo conseguido con unigramas y bigramas se comporta ligeramente mejor
que el resto.

Por tanto, se procedid a intentar optimizar los dos mejores modelos: bigramas+unigramas y
unigramas+bigramas+trigramas

A continuacién, sobre éstos, se hizo uso tanto de la técnica de eliminaciéon de palabras
comunes (stop words, SW) como de reduccion a la raiz (stemming, ST). Sin embargo, ambas
se pueden aplicar tanto antes de crear los bigramas y trigramas como después. Por ello, se
probaron las distintas combinaciones (véase la llustracion 39)
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Unigrams and Bigrams: Stop words and Stemming (test)
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llustracidn 39: Comparacion de uso de SW y ST aplicados antes o después de crear los bigramas

Unigrams, Bigrams and Trigrams: Stop words and Stemming (test)
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llustracién 40: Comparacion de uso de SW y ST con los diferentes n-gramas

En primer lugar, se observa que tanto la eliminacion de palabras comunes como la reduccién
a la raiz rebajan el ruido en todos los casos, ya que se mejoran los modelo base
(unigramas+bigramas y unigramas+bigramas+ trigramas) en cuanto a reduccién de varianza.
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En segundo lugar, puede apreciarse que los mejores modelos se consiguen aplicando las
mencionadas técnicas tanto a unigramas como a bigramas, modelo
ngrams+stopwords+stemming+to+ngrams (n<3), dejando los trigramas completos, aunque la
diferencia es minima (AUC + 0.002)

Por tanto, quedd demostrado demostrado que ambas técnicas mejoran los modelos, sin
embargo, es dificil escoger cual modelo es el mejor, dadas las escasas diferencias, asi que se
probaron las técnicas de seleccidon de caracteristicas sobre los tres modelos que usan tanto
SW como ST.

4.2.4.2.2. Seleccion de variables (Feature Selection)

Debido a la técnica seleccionada para crear caracteristicas (vector de palabras) nuestro
conjunto de datos tiene una dimensionalidad muy alta, dependiende del vocabulario del
corpus, como se pueden observar en llustracion 41.

Unigrams and Bigrams: Stop words and Stemming (test) No_Feats
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llustracion 41: Comparacion de la dimensionalidad con los diferentes n-gramas

Una alta dimensionalidad no es un problema en si mismo, mas alla del aumento de recursos
técnicos necesarios para procesar los modelos en funcidén del algoritmo empleado, sin
embargo, si puede ser un problema si implica que el conjunto de caracteristicas creado
incorpora ruido al modelo.

Por ello, en primer lugar, eliminamos como caracteristicas los términos que sélo aparecen una
vez en todo el corpus. De esta forma, el nimero de caracteristicas bajo drdsticamente, sin
afectar al poder de prediccién, como se aprecia en la llustracion 42.
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llustracion 42: Comparacion de la dimensionalidad poniendo un limite inferior de frecuencia a 2 apariciones

Una vez hecho esto, al igual que con el Clasificador de Relevancia, se probaron los métodos ya
descritos de selecciéon de variables mediante técnicas estadisticas, para comprobar si
reduciendo la dimensionalidad se mejoraba el rendimiento del mejor modelo.

Ademas, se intentd combinar ambas técnicas de seleccion de variables, test de la xz y Mi,
creando una nueva funcién de seleccidn, que llamaremos MIX en el contexto del presente
trabajo, para comprobar si se mejoraban los resultados conseguidos. Esta funcién fue
comparada con las anteriores mediante las pruebas de validacidn cruzada repetida.

En particular, los pasos para calcular la medida MIX con la que ordenar las caracteristicas de
mejor a peor serian:

ukhwnN e

6.

Se calcula el estadistico x? para todas las caracteristicas.

Se reordenan las caracteristicas por el estadistico x? de menor a mayor.

Se calcula la medida Ml para todas las caracteristicas.

Se reordenan las caracteristicas por la medida MI de menor a mayor.

Para cada caracteristica, se promedia la posicidn que ocupa segun las anteriores
medidas.

Se reordenan las caracteristicas de mayor a menor, en funcién del anterior promedio.

Una vez calculada la medida, se utiliza el algoritmo de seleccion de las k mejores variables visto
con anterioridad.
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4.2.4.2.2.1. Pruebas

Para seleccionar las k mejores caracteristicas, se empled también validacion cruzada repetida
utilizando el test de la x? y las medidas MI'y MIX.

En primer lugar se estudié la seleccidon de caracteristicas sobre modelo donde se hace stop
words (SW) y stemming (ST) sobre los unigramas Unicamente, dejando integros los bigramas y
trigramas. La comparativa de los resultados obtenidos puede verse en llustracion 43.

N-grams: Feature Selection comparation by CHI, Ml & MIX

0.96

092

09342 0051 09645 00367 00487 00367 09148 09267 00406 0046 00427 00315 09326 00493 09511 09459 00448 09329 09188

M-grams models

llustracion 43: Comparativa de seleccion de k% mejores caracteristicas con SW y ST aplicados cuando N =1

De esta forma, en la anterior ilustracién, puede observarse que, en ambos casos, el mejor
modelo se consigue cuando se seleccionan el 50% de las mejores caracteristicas utilizando el
test de la x? para localizarlas.

A continuacidn, se repitié el mismo estudio con el modelo donde se aplican SW y ST tanto a
unigramas como a bigramas, dejando los trigramas completos (véase la llustracién 44).

En este caso puede apreciarse que el patrén de comportamiento es exactamente el mismo que
en el test anterior.

Por dltimo, repetimos el estudio aplicando las técnicas SW y ST a todos los n-gramas,
obteniéndose unos resultados similares, aunque ligeramente inferiores, que pueden
observarse en la llustracién 45.
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N-grams: Feature Selection comparation by CHI, Ml & MIX
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N-grams models

llustracidn 44: Comparativa de seleccidon de k% mejores caracteristicas con SW y ST aplicados cuando N <3

N-grams: Feature Selection comparation by CHI, Ml & MIX
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llustracidn 45: Comparativa de seleccidon de k% mejores caracteristicas con SW y ST sobre todos los n-gramas
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Por otra parte, se observé que en todos los casos anteriores la seleccién por el test de la xZ es
claramente la mejor opcidn, seguida de la medida MIX y la funciéon MI (por ese orden). Por
tanto, en este caso la combinacion del test de la X2 y Ml no aporta mas informacién que la
mejor técnica, el test de la xz.

Finalmente, se repitid el estudio de seleccidon de caracteristicas con los modelos construidos
usando Unicamente unigramas y bigramas para crear caracteristicas, y se compararon todos
los mejores modelos obtenidos (véase la llustracidn 46).

Best models Feat Selection by CHI (test)
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llustracion 46: Comparacion de los mejores modelos conseguidos con n-gramas y bigramas

De esta forma, comprobamos que el mejor modelo de todos, segun la validacidon cruzada
repetida, es el que se consigue mediante n-gramas aplicando SW y ST solamente a los
unigramas y seleccionando el 50% de las mejores caracteristicas mediante el test de la x2.

Ademads, observando las 100 mejores caracteristicas del mejor modelo con una nube de
palabras (incluida en la llustracion 47), se aprecia que la mayoria son términos, (o
combinaciones de ellos) habitualmente cargados de polaridad (excelente, gracias, amable,
encantador, muy bien, mal). Por otra parte, también aparecen términos que en un contexto
general son neutros, pero en nuestro corpus estan mas relacionados con opiniones positivas
(farmacia) o con opiniones negativas (teléfono).
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llustracién 47: Top 100 caracteristicas del mejor modelo segtin el test de la x?

4.2.5. Evaluacion de resultados

En la fase de evaluacién de resultados se comprueba el grado en que los modelos definitivos
responden a los objetivos de negocio marcados segin el grado de cumplimiento de los

criterios de éxito marcados.

Para ello, para los mejores modelos de cada subsistema se procedera a verificar sus

rendimientos contra los datos del conjunto de evaluacion

4.2.5.1. Clasificador de Relevancia

Los resultados de la evaluacién de los mejores modelos obtenidos para el Clasificador de
Relevancia con o sin submuestreo se han incluido en la llustracién 48.
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llustracidn 48: Evaluacion de los mejores modelos obtenidos con submuestreo o sin submuestreo
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Lo primero que se observa es que, como se podia intuir por los resultados de las validaciones
cruzadas, ningin modelo alcanza el AUC de 0.9 que se ha marcado como objetivo de negocio.

Ademas, el mejor modelo final (modelo 2) no coincide con el mejor modelo de la validacién
cruzada repetida, probablemente como consecuencia de no disponer de mas observaciones
en el conjunto de datos de entrenamiento. De ello se deduce que las validaciones cruzadas
repetidas estan o ligeramente sobreajustadas o infraajustadas.

Los dos mejores modelos se consiguen por medio de NaiveBayesNLTK, que
sorprendentemente da muy buenos resultados, a pesar de ser el algoritmo mds simple.

Respecto a la técnica de submuestreo, ésta afiade mas varianza pero también mejora el sesgo
en ambos casos, en especial para los modelos SVC. En cualquier caso, parece una técnica que
requiere tener mucho cuidado, para evitar sobreajuste o infraajuste en la validacién cruzada
repetida, y la ganancia no siempre parece asegurada debido a su varianza.

4.2.5.2. Clasificador de Polaridad

Para este clasificador, los mejores modelos obtenidos se consiguieron eliminando las
palabras comunes (SW), reduciendo los términos a su raiz (ST) y seleccionando las mejores
caracteristicas con el test de la x2 (todo ello con NaiveBayesNLTK).

En particular, el mejor modelo se conseguia claramente cuando se extraian las caracteristicas
por medio de unigramas, bigramas y trigramas y se aplicaban SW y ST a los unigramas
unicamente.

Por tanto, se procedié a evaluar dichos modelos con los datos de evaluacion (test-set) para
corroborar los resultados de las validaciones cruzadas y confirmar que el AUC superaba el 0.9
qgue marcaban los objetivos del negocio, como se inferia de la validacidon cruzada repetida
(véase la llustracidn 49).

Best models: N-grams and Bigrams. Selection Features by CHI
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llustracion 49: Evaluacion de los mejores modelos para el Clasificador de Polaridad

En primer lugar, se observé que el objetivo del negocio marcado se habia cumplido, ya que el
mejor AUC es 0.9262; y, aunque no coincide el mejor modelo de la validacién cruzada con el
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mejor modelo para los datos de evaluacién, la diferencia es tan escasa que probablemente sea
un problema menor de ruido.

Por otra parte, puede apreciarse que el resto de los mejores modelos obtenidos segtn la
validacion cruzada repetida también superan el objetivo del 0.9. Por tanto, dada la naturaleza
del problema planteado (andlisis de sentimientos), se considera que los modelos alcanzados
son muy robustos.

4.2.6. Despliegue

Durante la fase de despliegue se aborda el plan para la puesta en produccién del modelo
definitivo. En nuestro caso, la puesta en marcha consistird en integrarlo en el portal web
sanidadysalud.com. Ademas, se determinard la estrategia que habia que seguir para el
mantenimiento y supervisién del modelo una vez implantado.

Asi, finalmente, para poner Senti-SyS en produccién es necesario incorporar dos subsistemas
adicionales: la conexion con la BBDD para extraer y guardar los datos; y la optimizacién de los
puntos de corte, para convertir las probabilidades del modelo en predicciones. La arquitectura
definitiva del sistema resultante se muestra en la llustracion 50.

sanidadysalud.com
Tu importa. Tu importa. l’/
Preprocesamiento Proceso de Anotacion
[ Seleccidén y limpieza de los datos J 1_ [ Anotacion a nivel de documento ]
Conexién con la BBDD J-—- ‘l' 'L
[ Detector de frases } { Anotacién a nivel de frase ]

Prediccion
polaridad de la
opinion

'y

P TR g g [}
[ Optimizacion del punto de corte J
Prediccion ~ 4

Clasificador de relevancia

»

Clasificador de polaridad

[ Optimizacion del punto de corte ]
- - "

llustracién 50: Ampliacion de la arquitectura del sistema Senti-SyS para el despliegue

El punto de corte de probabilidad para cada clasificador, relevancia y polaridad, quedard
definido a partir de la comparacidén entre los puntos de corte 6ptimos conseguidos por medio
de la validacidon cruzada repetida y los puntos de corte 6ptimos para las predicciones del
conjunto de evaluacion.
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Best models
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llustracion 51: Punto de corte 6ptimo para los datos de evaluacion para los modelos del clasificador de relevancia

Una vez definidos los puntos de corte para cada clasificador, ya se pueden transformar las
probabilidades conseguidas con los modelos a predicciones de clase. Dichas predicciones se
guardaran en la BBDD para cada opinidn.

Por dltimo, quedaria agregar la nueva ldégica al controlador que gestiona en
sanidadysalud.com la publicacidon las de las opiniones actualmente. Como quedd definido en
el propdsito del presente trabajo, dicha légica permitira la publicacion automatica de las
opiniones clasificadas como relevantes y no negativas, y propondra la revision manual de las
clasificadas como relevantes y negativas.

Respecto al mantenimiento del sistema clasificador, se propone un reentrenamiento cada 6
meses. Para ello, se repetirdn los distintos procesos del presente trabajo, actualizando los
conjuntos de datos de entrenamiento y evaluacion.

Se propone dejar los ultimos seis meses anteriores a la fecha de reentrenamiento como
conjunto de datos de evaluacion, utilizindose el resto para el reentrenamiento de los
modelos.

5. Conclusiones y trabajos futuros

En esta memoria se ha presentado un trabajo cuya finalidad es ofrecer una solucién a un
problema del mundo real desde un punto de vista propio de mineria de datos, aprovechando
ademas el conocimiento experto del dominio del problema disponible.

Dicho problema es un caso particular de analisis de sentimientos, y entra dentro de la
categoria de la Clasificacion de Textos. Como se ha podido observar en la literatura cientifica,
dicho problema es aln un problema abierto dentro del area de investigacion del
Procesamiento del Lenguaje Natural.

En particular, se trata de identificar las opiniones negativas de usuarios del portal de opiniones
sanitarias sanidadysalud.com para su revision manual; mientras el resto, las opiniones no
negativas, se publicarian automaticamente sin intervencién humana. Esto permitira ahorrar
recursos destinados al mantenimiento del portal.
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Para ello, como se ha visto anteriormente, el problema principal puede descomponerse en
dos subproblemas distintos para su solucidon: (i) el andlisis de la polaridad de la opinién
(negativa o no negativa); y (ii) la deteccidn de las opiniones irrelevantes (spam).

De esta manera, la solucién que se ofrece en el presente proyecto hace frente a dicha
situacién y propone una clasificacion en dos niveles:

e clasificacion de la relevancia del texto, para determinar si una opinion es irrelevante o
no.
e clasificacion de la polaridad del texto, para determinar si la opinién es negativa o no.

En particular, el problema de la clasificacidén de la relevancia ha requerido sortear el obstaculo
gue suponia el gran desequilibrio de las clases objetivo del conjunto de datos, lo cual es tipico
de la clasificacién de opiniones irrelevantes (spam). Para ello, se ha propuesto una solucién
basada en remuestreo y ensamblaje. Sus resultados han sido esperanzadores, pero se
necesita refinar mas la solucidn intentando reducir la varianza de los modelos conseguidos.

También se han comparado diversos métodos de aprendizaje automatico supervisado sobre
el conjunto de datos disponible. Sobre todos ellos se ha aplicado la validacién cruzada
repetida, para comparar dichos métodos y garantizar en la medida de lo posible una buena
generalizacién de los modelos conseguidos, a pesar de su coste computacional.

En este sentido, se han comparado dos de los métodos base empleados en la literatura
relacionada: Naive Bayes y SVM. Ambos han arrojado resultados razonablemente buenos, a
pesar de ser métodos no demasiado modernos. De hecho de entre todos los métodos
empleados, el que mejores resultados ha producido en ambos subproblemas es Naive Bayes.

Para crear el espacio de caracteristicas especifico y seleccionar las mds importantes para
dichos modelos se han empleado diferentes técnicas estadisticas. Ademas, se ha probado a
combinarlas, con la esperanza de que los puntos débiles de cada una se matizaran, aunque sin
resultados resefiables.

Por otra parte, para desarrollar la solucion informatica a este problema se han empleado los
dos lenguajes principales dentro del mundo de la ciencia y mineria de datos en la actualidad:
Ry Python.

Asimismo, dentro del proyecto, con el fin de disponer de un gold standard con el que poder
contrastar los resultados, se ha anotado manualmente la coleccion de textos completa
disponible, con la ayuda de un experto humano en el dominio.

No obstante, durante el desarrollo del proyecto se han producido numerosos retrasos,
fundamentalmente en el proceso de anotacidn, mds costoso de lo esperado, y en la deteccién
de frases; y también durante el modelado, por el inconveniente de tener que ir aprendiendo el
lenguaje de programacién (Python) a la vez que se modelaba. En la llustracién 52 se puede
observar la diferencia entre el calendario previsto y el real.

Por ultimo, en cuanto a los resultados del proyecto, han sido razonablemente buenos, dado
que el conjunto de datos no era muy extenso y no habia referencias de resultados anteriores
mas alla de la literatura relacionada, debido a que era un problema real sin resolver.

Ahora bien, en el caso del clasificador de la relevancia, no se ha llegado al objetivo marcado y
por ello, quedan muchas ideas por explorar para mejorar sus resultados como trabajo futuro.
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Para ello, en orden de importancia se propone:

1. Utilizar mas datos para el entrenamiento, pues el conjunto de datos actual se queda
corto para algunas técnicas de aprendizaje.

2. Incorporar al espacio de caracteristicas la metainformacién recogida junto con los
cuestionarios de los usuarios.

3. Optimizar la seleccion de las mejores caracteristicas empleando o combinando las
técnicas estadisticas con técnicas de seleccidon de variables a partir de otros métodos
de modelado (randomForest, Gradient Boosting, XtremeGradientBoosting, Stepwise,
Lasso, etc)

4. Optimizar el ensamblado de los “mini” clasificadores con optimizacion numérica
(maximizando el AUC) o utilizando técnicas de metaaprendizaje (stacking, boosting,
bagging, etc)

5. Probar enfoques mds modernos de creacion de caracteristicas (word2vec) o
modelado (deep learning) que actualmente estan dando buenos resultados.

6. Probar enfoques de analisis semanticos y sintacticos en vez de, o ademas de, un
enfoque léxico.

No obstante, a pesar del espacio de mejora existente, con los resultados obtenidos, la puesta
en produccion del sistema desarrollado permitira ahorrar recursos en el mantenimiento del
portal web sanidadysalud.com.

Por otra parte, mas alla de la mejora en el poder de prediccion, la evolucion del sistema
puede ir dirigida a ampliar el servicio fuera del ambito de sanidadysalud.com, de forma que
también se puedan clasificar opiniones sanitarias recogidas en redes sociales, blogs sanitarios
o paginas web del dmbito sanitario.

Ademas, con la tecnologia desarrollada en el presente trabajo, también se podria ampliar el
nivel de servicio para que el andlisis profundice hasta los aspectos de los centros sanitarios, de
forma que la polaridad de cada frase se construya a partir de las polaridades de los aspectos
identificados previamente en ella.

ERS y Plan del Proyecto

Investigacion previa: Definicion de Deteccién
estado del arte criterios de éxito del de Frases Modelado
. proceso de mineria .
Previsto o Despliegue
Identificacién de de datos Proceso de
requisitos de Recoleccion de los Anotacién manual | Evaluacion Conclusi
negocio \ datos y exploracion de resultados onclusiones
o inicial o y clerre
/ ° /
/ o
o
o o 6 6 ° o
NOV DIC S ENE FEB MAR ABR MAY JUN JUL AGO = SEOP
o
“ o ° i
| ? | Deteccion o |
° de Frases ° Conclusione$
Identificacion de . | .
o Recoleccion de los \ y cierre
cenl TGQUIS'ItOS de datos y \ Evaluacion
ea negoclo exploracién inicial Modelado de resultados
N . |
Investigacién previa: Definicién de Proceso de Despliegue

estado del arte Anotacion manual

criterios de éxito del
proceso de mineria

ERSy de datos

Plan del Proyecto

llustracion 52: Cronograma del proyecto previsto frente al real
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Anexo I: Especificacion de requisitos software

||| |
Especificacion de requisitos de
software

Proyecto: Clasificador de textos automatico en
sanidadysalud.com: Senti-SyS
Revision 2.0
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Introduccion

El presente documento presentara de forma organizada los requisitos que son
indispensables para desarrollar un sistema automético de clasificacion de textos
recogidos en el portal web sanidadysalud.com. Dichos textos se corresponden con
las opiniones de los usuarios del portal sobre diferentes aspectos de los centros
sanitarios espafioles: farmacias, centros de atencion primaria y hospitales.

Este documento esta estructurado en base al estandar IEEE Recommended Practice
for Software Requirements Specification ANSI/IEEE 830 1998.

Propésito

El propésito general de este documento es definir de manera clara y precisa todas las
funcionalidades y restricciones del sistema clasificador que se desea construir. El
documento servira de base al equipo de desarrollo del sistema.

Alcance

Este sistema clasificador ser4 denominado Senti-SyS y estarda restringido a clasificar
las opiniones expresadas en castellano recogidas en el portal web
sanidadysalud.com con el objetivo de identificar las que tienen polaridad negativa.

Para la clasificacion de los textos se emplearan técnicas de mineria de datos y
aprendizaje automatico supervisado sobre el conjunto de opiniones seleccionado.

Personal involucrado

Nombre Sergio Rincén Garcia

Rol Desarrollo del sistema

Categoria profesional |Ingeniero Superior en Informatica
Responsabilidades Gestion, analisis y desarrollo del proyecto

Informacion de[serincon@ucm.es
contacto
Aprobacion Antonio Pareja Lora

Definiciones, acronimos y abreviaturas

- Usuario: Persona que accede al portal web sanidadysalud.com

- Escala Likert?!: Escala psicométrica cominmente utilizada en cuestionarios. Al
responder a una pregunta de un cuestionario elaborado con la técnica de Likert, se
especifica el nivel de acuerdo o desacuerdo con una declaracién (elemento, item o
reactivo o pregunta).

2! Fuente Wikipedia: https://es.wikipedia.org/wiki/Escala_Likert
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Encuesta: Cuestionario de satisfaccion que se ofrece a los usuarios, con una lista
de preguntas de valoracion en escala Likert y un campo libre de texto para que
expresen su opinion.

Opinién: En el contexto del presente documento, texto asociado a una encuesta
sobre un aspecto concreto de un centro sanitario expresado libremente por un
usuario.

Polaridad?:  Rasgo semantico de un elemento gramatical que exige un contexto
afirmativo o negativo.

Aprendizaje automatico?®; Rama de la inteligencia artificial cuyo objetivo es crear
programas capaces de generalizar comportamientos a partir de una informacion
suministrada en forma de ejemplos.

Aprendizaje automético supervisado: Tipo de aprendizaje automatico en el que
una parte, o todos, los ejemplos proporcionados estan asociados a una respuesta
posible, que en el caso particular de la tarea de clasificacién se corresponde con
una categoria o clase objetivo.

Proceso de Anotacién: Proceso por el cual se asigna una etiqueta de las
existentes en un inventario predefinido de antemano a cada texto de la coleccion
de textos a analizar.

Corpus: Coleccidn de textos u opiniones para clasificar.

Corpus de entranamiento: Coleccion de textos etiquetados con la etiqueta real
para entrenar al clasificador.

Clasificador?*: Algoritmo utilizado para asignar un elemento entrante no
etiquetado en una categoria concreta conocida.

Clasificador de textos: Caso particular de Clasificador, donde el elemento
entrante es un texto. En el contexto del presente documento, los textos seran las
opiniones de los usuarios y las categorias seran “negativo” y “no negativo”.
Sentimiento?: Estado afectivo del animo.

IT: Acrénimo inglés para referirse a Tecnologia de la Informacion o Tecnologia
Informatica.

Infraestructura IT: Conjunto de hardware y software sobre la que se asientan los
diferentes servicios tecnolégicos.

ERS: El presente documento: Documento de Especificacion de Requisitos
Software.

BBDD: Acrénimo para referirse a Base de Datos

Caracteristica: Propiedad medible de un fenémeno observado. Se corresponde
con una variable independiente Y exploratoria de una variable dependiente X
Cobertura: En el caso de un problema de clasificacion, es una medida que se
corresponde con la tasa de verdaderos positivos. Es decir, el porcentaje de
positivos capturados.

Precisiéon: En el caso de un problema de clasificacion, es una medida que se
corresponde con el porcentaje que representan los verdaderos positivos sobre el
total.

22 Fyente RAE: http://dle.rae.es/?id=TVFFNyI

3 Fuente Wikipedia: https://es.wikipedia.org/wiki/Aprendizaje_autom%C3%A1tico

24 Fuente Wikipedia: https://es.wikipedia.org/wiki/Clasificador_(matem%C3%A1ticas)
25 Fuente RAE: http://dle.rae.es/?id=XbTu91V
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- Medida-F: En el caso de un problema de clasificacion, es una medida que se
corresponde con la media harmonica de la cobertura y la precision.

- Punto de corte: Es un umbral de probabilidad que se establece a partir del cual,
todas las predicciones mayores que son clasificadas como positivas y las menores
como negativas.

- Punto de corte 6ptimo: Es el punto de corte que minimiza la tasa de falsos
positivos mientras maximiza la tasa de verdaderos positivos.

- Espacio ROC: Es un espacio definido por la tasa de verdaderos positivos y la tasa
de falsos positivos.

- Curva ROC: Es una curva construida en el espacio ROC a partir de diferentes
puntos de corte para el conjunto de predicciones disponibles. Con cada punto de
corte se define un punto en el espacio ROC.

- AUC: Es una medida que representa el area bajo la curva ROC. Se corresponde
con la probabilidad de que el clasificador otorgue una puntuacién superior a una
observacion positiva seleccionada aleatoriamente que a una observacién negativa
seleccionada aleatoriamente.

Referencias
- 830-1998 - IEEE Recommended Practice for Software Requirements

Specifications

Resumen

Este documento consta de tres secciones. La presente seccion es la introduccién y
proporciona una visién general del ERS. En la siguiente seccion se da una descripcion
general del sistema, con el fin de conocer las principales funciones que debe realizar,
los datos asociados y los factores, restricciones, supuestos y dependencias que
afectan al desarrollo. En la Gltima seccién se definen detalladamente los requisitos que
debe satisfacer el sistema.

Descripcion general

Perspectiva del producto

El sistema clasificador formara parte del portal web sanidadysalud.com como parte
de su modulo de procesamiento de las encuestas de satisfaccion.

Dichas encuestas se procesan diariamente a las 00:00h. Por tanto, a esa hora el
sistema clasificador leera de la BBDD las encuestas no procesadas, para después
clasificarlas y actualizar nuevamente la BBDD.

Funcionalidad del producto

El sistema permitira clasificar las opiniones expresadas libremente por los usuarios
sobre diferentes aspectos de los centros sanitarios espafioles a través el portal web
sanidadysalud.com, en negativas y no negativas.

Estas opiniones estaran asociadas a un aspecto de un centro sanitario, a través de un
cuestionario con campos codificados en escala Likert y un campo de escritura de texto
libre adicional para recoger dichas opiniones.
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Por ello, primero, el sistema extraerd la opiniébn del cuestionario asociado. A
continuacién, detectara su idioma (si es castellano u otro). Después, detectara si la
opinion cumple con el proposito general de sanidadysalud.com, esto es si es apta o
relevante para su publicacion y la clasificara en “relevante” o “no relevante.”

Para cada opinion que haya sido clasificada como “relevante”, ésta sera dividida en las
frases que la constituyen de forma que cada frase sera clasificada individualmente
para detectar la polaridad. En caso contrario se grabara en la BBDD la opinion como
“no relevante”.

Una vez se tengan las polaridades de todas las frases de una opinion relevante, ésta
sera clasificada como “negativa” si contiene al menos una frase clasificada como
“negativa’, y “no negativa” en caso contrario. A continuacién se grabara en la BBDD su
clasificacion.

Por tanto, el sistema principal se divide funcionalmente en dos subsistemas
clasificadores principales:

e Clasificador de relevancia
e Clasificador de polaridad

Caracteristicas de los usuarios del software

El sistema clasificador se comunicara automaticamente con el portal web
sanidadysalud.com sin necesidad de interaccion humana, por ello el usuario directo
puede considerarse el propio portal web; y los usuarios indirectos serian los
administradores del portal sanidadysalud.com que son las personas impactadas por la
funcion y salida del sistema clasificador.

Tipo de usuario Directo: sanidadysalud.com
Formacion -
Habilidades -
Actividades -
Tipo de usuario Indirecto: Administradores de sanidadysalud.com
Formacion Formacion técnica universitaria
Habilidades Experiencia técnica experta
Actividades Servicios IT
Restricciones

Restricciones técnicas

El sistema clasificador estara integrado en el portal web sanidadysalud.com; por tanto,
hard uso de su infraestructura IT y estard restringido a las limitaciones de ésta en
cuanto a sistema operativo, lenguajes de programacion, hardware y software
especificos.

En particular el sistema clasificador estara desarrollado en Python 3, para facilitar la
integracion con la infraestructura existente.
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Restricciones funcionales

El tamafio maximo del texto de cada opinién sera de 500 caracteres, incluyendo
espacios en blanco y signos de puntuacion.

El idioma de la opinién sera el castellano.
Suposiciones y dependencias

Dependencias técnicas

El sistema clasificador estara desarrollado en Python 3 utilizando las librerias: scikit-
learn (aprendizaje automatico), numpy (estructuras de datos), pandas (estructuras de
datos), nltk (procesamiento de lenguaje natural) y re (expresiones regulares).

Dependencias funcionales

El sistema clasificador estard compuesto por uno o varios algoritmos de aprendizaje
automatico supervisado.

Por ello, para entrenar a los distintos algoritmos se requiere disponer de un listado de
opiniones clasificadas previamente de forma manual por una o varias personas, que
serd utilizado para entrenar a dichos algoritmos.

Este listado requiere una doble anotacién para los dos subsistemas que forman el
sistema principal:

e Clasificacion de la coleccion de textos a nivel de opinibn con las etiquetas:
“relevante” y "no relevante”

¢ Clasificaciéon de la coleccion de textos a nivel de frase s6lo para las opiniones
clasificadas como “relevante” previamente con las etiquetas: “negativa” y “no
negativa”

Evolucion previsible del sistema

La evolucién natural del sistema clasificador es poder ofrecer el servicio fuera del
ambito de sanidadysalud.com, de forma que también se puedan clasificar opiniones
sanitarias recogidas en redes sociales, blogs sanitarios o paginas web del ambito
sanitario.

Ademas, se podria ampliar el servicio del sistema para que se pueda profundizar en el
nivel de andlisis en cuanto a los diferentes aspectos de los centros sanitarios, de forma
que la polaridad de cada frase se construya a partir de las polaridades de los aspectos
detectados en ella.

Requisitos especificos
Requisitos comunes de los interfaces

Interfaces de usuario

No se define ninguna interfaz de usuario



Interfaces de hardware
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No se define ninguna interfaz de usuario

Interfaces de software

No se define ninguna interfaz de usuario

Interfaces de comunicacion

La comunicacion con la BBDD se hard a través del puerto por defecto
para MySQL (3306) a través del conector Python — MySQL para el
sistema operativo de sanidadysalud.com (centOS 6)

Requisitos funcionales

En este apartado se presentan los requisitos funcionales que deberan ser satisfechos
por el sistema. Todos los requisitos aqui expuestos son esenciales, es decir, no seria
aceptable un sistema que no satisfaga alguno de los requisitos expuestos. Los
requisitos se han especificado de manera que sea facil comprobar si el sistema los
ofrece 0 no y si los ofrece de manera adecuada (criterio de testabilidad)

NuUmero de requisito RFO1

Nombre de requisito Leer encuestas BBDD
Tipo Requisito

Fuente del requisito Negocio

Prioridad del requisito  |Alta/Esencial

Descripcion

El sistema clasificador se conectara diariamente en la hora
prefijada a la BBDD de sanidadysalud.com para leer las
encuestas con estado de no procesadas.

La salida sera una lista con todas las encuestas para procesar

NuUmero de requisito RF02

Nombre de requisito Procesar encuesta
Tipo Requisito

Fuente del requisito Negocio

Prioridad del requisito  |Alta/Esencial

Descripcion

La entrada sera una lista con todas las encuestas a procesar.
Cada encuesta de esa lista sera procesada individualmente.

El procesamiento consiste en extraer la informacion relevante
de cada encuesta:

- Identificador de la encuesta

- Identificador del centro

- Identificador del tipo de centro

- Identificador de usuario

- Identificador del blogque de preguntas
- Fecha de grabacion

- Texto de opinion

- Estado de la encuesta

Se devuelve una tabla con la anterior informacion por cada
encuesta recibida en la entrada.
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NUmero de requisito RFO03

Nombre de requisito Procesar opinién
Tipo Requisito
Fuente del requisito Negocio
Prioridad del requisito  |Alta/Esencial

Descripcion

Recibe una lista de opiniones para ser procesadas.

Cada opinion recibida debe ser transformada a un espacio de
caracteristicas. Para ello las acciones previstas son:

- Normalizar texto: pasar a mindsculas y quitar caracteres
especiales.

- Separar palabras

- Eliminar palabras comunes

- Reducir a la raiz de la palabra

- Crear una lista con las raices, que seran las caracteristicas
para el modelado

Se devuelve la tabla de opiniones recibida de entrada con las
nuevas columnas afiadidas:

- Lista de palabras de la opinion

- Lista de caracteristicas extraidas

NuUmero de requisito RFO4

Nombre de requisito Detectar frases
Tipo Requisito
Fuente del requisito Negocio
Prioridad del requisito  |Alta/Esencial

Descripcion

Recibe una lista de opiniones para ser procesadas.

Cada opinion recibida como entrada debe ser separada en
sus frases constituyentes.

Devuelve una tabla con la siguiente informacion:

- Identificador de la encuesta

- Identificador de la frase

- Identificador del centro

- Identificador del tipo de centro
- Identificador de usuario

- Identificador del bloque de preguntas
- Fecha de grabacion

- Texto de opinion

- Frase de la opinién

- Estado de la encuesta

- Etiqueta (puede ser nula)

Cada identificador de frase se generara a partir del
identificador de la encuesta a la que pertenece. Por ejemplo:
1234#1, 1234#2, 12344#3,....
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NUmero de requisito RFO05

Nombre de requisito Procesar frase
Tipo Requisito
Fuente del requisito Negocio
Prioridad del requisito  |Alta/Esencial

Descripcion

Recibe una lista de frases para ser procesadas.

Cada frase recibida debe ser transformada a un espacio de
caracteristicas. Para ello las acciones previstas son:

- Normalizar texto: pasar a mindsculas y quitar caracteres
especiales.

- Separar palabras

- Eliminar palabras comunes

- Reducir a la raiz de la palabra

- Crear bigramas y trigramas

- Crear una lista con los unigramas (raices), bigramas y
trigramas extraidos, que seran las caracteristicas para el
modelado.

Se devuelve la tabla de opiniones recibida de entrada con las
nuevas columnas afadidas:

- Lista de palabras de la frase

- Lista de caracteristicas extraidas

NuUmero de requisito RFO6
Nombre de requisito Leer corpus
Tipo Requisito
Fuente del requisito Negocio
Prioridad del requisito  |Alta/Esencial

Descripcion

El sistema clasificador leera desde un fichero con extension
csv el corpus de entrenamiento, que consiste en una lista de
opiniones con la etiqueta real que le corresponde.

Devuelve una tabla con la informacion leida.

NUmero de requisito RFO7

Nombre de requisito Entrenar clasificador relevancia
Tipo Requisito

Fuente del requisito Negocio

Prioridad del requisito  |Alta/Esencial

Descripcion

Recibe de entrada una lista de opiniones procesadas.
Para cada opinidon el campo Etigueta no debe ser nulo.

El sistema actuara de la siguiente forma:

- Extrae el espacio de caracteristicas total del corpus

- Puntta las caracteristicas con el test de la x? (CHI) y las
ordena de mayor a menor.

- Selecciona el primer 50% de ellas.

- Crea wuna Vvalidacion cruzada
caracteristicas seleccionadas.

- Utiliza el AUC como métrica de evaluacion en la validacion

repetida con las
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cruzada.

Devuelve los resultados (probabilidades) agregados por
iteracion de todas las iteraciones de la validacion cruzada y el
clasificador obtenido.

Los resultados por cada iteracion incluyen:
- Numero de iteracion

- Numero de repeticion

- AUC

- Recall por cada clase objetivo

- Precision por cada clase objetivo

- F-score por cada clase objetivo

- Punto de corte 6ptimo

- Numero de caracteristicas

- Identificador del modelo clasificador

NuUmero de requisito RFO8

Nombre de requisito Entrenar clasificador polaridad
Tipo Requisito

Fuente del requisito Negocio

Prioridad del requisito  |Alta/Esencial

Descripcion

Recibe de entrada una lista de frases procesadas.
Para cada frase el campo Etiqueta no debe ser nulo.

El sistema actuaréa de la siguiente forma:

- Extrae el espacio de caracteristicas total del corpus

- Puntla las caracteristicas con el test de la x* (CHI) y las
ordena de mayor a menor.

- Selecciona el primer 50% de ellas.

- Crea una \validacibn cruzada repetida con las
caracteristicas seleccionadas.

- Utiliza el AUC como métrica de evaluacién en la validacion
cruzada.

Devuelve los resultados (probabilidades) agregados por
iteracion de todas las iteraciones de la validacion cruzada vy el
clasificador obtenido.

Los resultados por cada iteracion incluyen:
- Numero de iteracion

- Numero de repeticion

- AUC

- Recall por cada clase objetivo

- Precision por cada clase objetivo

- F-score por cada clase objetivo

- Punto de corte 6ptimo

- Numero de caracteristicas

- Identificador del modelo clasificador
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NUmero de requisito RF09

Nombre de requisito Clasificar relevancia
Tipo Requisito

Fuente del requisito Negocio

Prioridad del requisito  |Alta/Esencial

Descripcion

Recibe de entrada una lista de opiniones procesadas y un
clasificador entrenado.

El sistema actuaréa de la siguiente forma:

- Extrae el espacio de caracteristicas total del corpus

- Puntta las caracteristicas con el test de la x? (CHI) y las
ordena de mayor a menor.

- Selecciona el primer 50% de ellas.

- Crea una prediccion de probabilidad para cada opinion de
la lista.

Devuelve la lista de entrada con la nueva columna:
- Probabilidad

NUmero de requisito RF10

Nombre de requisito Clasificar polaridad
Tipo Requisito

Fuente del requisito Negocio

Prioridad del requisito  |Alta/Esencial

Descripcion

Recibe de entrada una lista de frases procesadas y un
clasificador entrenado.

El sistema actuarda de la siguiente forma:

- Extrae el espacio de caracteristicas total del corpus

- Puntta las caracteristicas con el test de la x? (CHI) y las
ordena de mayor a menor.

- Selecciona el primer 50% de ellas.

- Crea una prediccién de probabilidad para cada frase de la
lista.

Devuelve la lista de entrada con la nueva columna:
- Probabilidad

NUmero de requisito RF11
Nombre de requisito Predictor
Tipo Requisito
Fuente del requisito Negocio
Prioridad del requisito  |Alta/Esencial

Descripcion

Determina si las probabilidades obtenidas superan el punto de
corte o0 no, para después asignarles una clase objetivo.

Recibe de entrada los resultados de las iteraciones de la
validacién cruzada repetida, una lista de textos (opiniones o
frases) procesadas y clasificadas y una lista de etiquetas para
asignar
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Halla el punto de corte definitivo como el promedio de los
puntos de corte de cada iteracion de la validacion cruzada
repetida.

Para cada probabilidad recibida calcula si supera el punto de
corte definitivo o no. Si supera el punto de corte le asigna la
etiqueta 2, si no lo supera le asigna la etiqueta 1

Devuelve la tabla de entrada con la nueva columna:
- Prediccién

NUmero de requisito RF12

Nombre de requisito Calcular polaridad de opinion
Tipo Requisito

Fuente del requisito Negocio

Prioridad del requisito  |Alta/Esencial

Descripcion

Recibe de entrada la tabla de frases procesas, clasificadas y
con prediccion.

El sistema agrupa la tabla por el identificador de encuesta y
afiade una nueva columna:
- Prediccion polaridad

La columna prediccion toma el valor “negativa” si al menos
una frase de la opinidn tiene prediccion “negativa” en cualquier
otra caso toma el valor “no negativa”.

NUmero de requisito RF13

Nombre de requisito Guardar predicciéon BBDD
Tipo Requisito

Fuente del requisito Negocio

Prioridad del requisito  |Alta/Esencial

Descripcion

Recibe de entrada la lista de opiniones procesas, clasificadas
y con su prediccion distinta de nulo.

El sistema clasificador se conectardA a la BBDD de
sanidadysalud.com para actualizar los registros de las
opiniones recibidas, cambiando su estado a “procesada” y
actualizando los campos de clasificacion a “no relevante”,
“negativa” o “no negativa”

NuUmero de requisito RF14

Nombre de requisito Guardar clasificador
Tipo Requisito

Fuente del requisito Negocio

Prioridad del requisito  |Alta/Esencial

Descripcion

Recibe de entrada un clasificador entrenado y lo guarda en
disco.
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NUmero de requisito RF15

Nombre de requisito Leer clasificador

Tipo Requisito

Fuente del requisito Negocio

Prioridad del requisito  |Alta/Esencial

Descripcion Lee un clasificador entrenado desde un fichero.

Devuelve el clasificador.

Requisitos no funcionales

Requisitos de rendimiento

El sistema debera clasificar todas las opiniones no procesadas diariamente en menos
de 5 minutos.

Seguridad

La seguridad de la informacion de forma general estara garantizada por la politica
general de seguridad del portal web sanidadysalud.com.

La comunicacion entre el sistema clasificador y el portal web seran comunicaciones
internas que no salen del servidor web.
Fiabilidad

El sistema admite una tolerancia a fallos de 48 horas que se estima como tiempo
maximo para que una encuesta relevante sea publicada.

Disponibilidad

Se estima necesario que el sistema debe estar disponible durante la ventana de
ejecucion establecida el 95% de las veces.

Mantenibilidad

En general, los periodos de mantenimiento seran incluidos dentro de las ventanas de
mantenimiento del portal web pero fuera de la ventana de ejecucion estimada del
sistema clasificador (Diariamente de 00:00h a 00:05h)

Por otra parte, desde el punto de vista funcional el sistema clasificador debe ser
reentrenado con nuevos datos agregados cada seis meses.
Portabilidad

El sistema clasificador debe estar disefiado de tal forma que pueda funcionar en una
infraestructura IT equivalente a la de sanidadysalud.com pero fuera del entorno de
ésta.

Otros requisitos

No se especifican
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Anexo II: Guia de Anotacion

Introduccion

La presente guia de anotacidn tiene el objetivo de fijar el marco de actuacién para el proceso
de anotacion del corpus formado por las opiniones recogidas en el portal sanidadysalud.com

Anotacion de comentarios

Para determinar las etiquetas necesarias, se necesita cierta familiaridad con el corpus. Por ello,
en primer lugar, se procedié a hacer un muestreo simple de las opiniones recogidas en el
mismo. Asi vemos que existen diferentes tipos de opiniones, siendo las principales las
siguientes:

Valoraciones totalmente negativas:

@)

“Funciona como un sanatorio de los afios 20, todos juntos y revueltos.....tuve a
un familiar ahi'y salio horrorizado.....”

“Muchas consultas carecen de sala de espera(hay que esperar en un pasillo) y
en ocasiones hay que hacerlo de pie al no tener ni una silla libre. Olor a

cafneria.”

Valoraciones totalmente positivas:

O

“Quiero felicitar a TODOS los empleados por la atencion que ha recibido mi
madre como paciente de S. SOCIAL PUBLICA.”

“Solo decir que desde que entre para que me operara hasta que me dieron el
alta, totalmente satisfecho y orgulloso desde el primero hasta el
ultimo.Muchas gracias por todo. Habitacion 501.”

Valoraciones tanto con referencias positivas como referencias negativas:

O

“EL PERSONAL SANITARIO A NIVEL DE AUXILIARES Y ENFERMERIA SON MUY
ATENTOS Y SOLICITOS, EL PERSONAL MEDICO DEJA BASTANTE QUE DESEAR
SEGUN MI EXPERIENCIA.”

“En conjunto no estd mal. Adolece de calidad alimentaria. Sin tener problemas
de aparato digestivo, no llegué a ver ni una séla pieza de fruta en mis menus
durante los doce dias que estuve ingresado.La atencion posoperatoria fué
intachable. Tanto por la parte facultativa como por atencion clinica.Reitero,
articulos alimentarios muy deficientes.”

Mensajes incompletos o con informacidn no relevante:

O

O O O O

“También se tendrian que evaluar a los otros profesionales que estdn alli
trabajando como las enfermeras, administrativos del mostrador, auxiliares y
personal de limpieza. “

“De parte de isabel jackson”

“MI MEDICO SE LLAMA NATIVIDAD”

“tiene que estar mas hacia al parqueeasi la gente lo encuentra mas bien”

“sssssssssssssAffffffffffffffffffffffffffdcccccccccccccccecccccccvvvvvvvvvvvvvvvvvvy

vwvvwwvwvwy”

Valoraciones que contienen informacidn objetiva:
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o “Este Hospital atiende a una poblacion de casi 200.000 personas de Ferrol y
comarca.”
“A este parking se entra por la calle que estd junto al Loewe de Plaza nueva.”
“Me llamo Nicolds y me han operado dos veces del aparato digestivo.”
“He acudido en varias ocasiones a la ya menciona farmacia bon dia' en sant
feliu 'y me han atendido tres empleados distintos.”

e Valoraciones en otro idioma distinto al castellano:

o “Bon dia, Avui he anat al ginecoleg, on en teoria m'havian de trucar fa quatre
mesos, alfinal el meu metge ho va demanar amb urgencia, i avui tenia la visita.
He estat una hora esperant i sense ser atesa, gracies a la presa que tenen els
ginecolegs per dinar, donat q jo estava alla a la 13.15 i va entrar una noia... als
15min va sortir, 13.30, com I'ho correcte es no picar i molestar, m'espero...
13.35 ... 13.40...no hi ha ningu a dins, em sap greu, pero havia de picar a la
porta...”

o “Feia temps que no necessitava els serveis del centre. He vist un gran canvi,
amb una remodelacio bona. Abans el centre era insuficient i comenc¢ava a estar
deteriorat. Ara és lluminds i ampli.”

Con esta informacion vemos que, efectivamente existen opiniones relevantes que son
candidatas a ser publicadas, negativas o no negativas, ya que cumplen con el propésito general
de sanidadysalud.com, y otras que no lo cumplen y/o contienen errores y no pueden ser
publicadas.

Por ello, el inventario de etiquetas que se propone para la primera fase (anotacién de
comentarios) es:

P, = {relevante, no-relevante, error, otro-idioma}

De esta forma, el procedimiento propuesto para el proceso de anotacion a nivel de documento
seria:

1. Confirmar si la opinidn esta escrita en castellano. Si no lo est3, se le asignara la etiqueta
{otro-idioma}.

2. Verificar si la opinién esta completa y si se entiende su significado. Si no estd completa,
de tal forma que no se entiende su significado, se le asignara la etiqueta {error}.

3. Si el significado de la opinidon se entiende y aporta suficiente informacién para

determinar el nivel de servicio del centro sanitario, entonces se ale signara la etiqueta
{relevante}.

4. En ultimo caso, si la opinién es una exposicion de una anécdota, un caso, una
experiencia particular, un mensaje directo para el centro o los profesionales, una firma
o, en general, cualquier texto del que no se puede extraer significado relevante para
determinar el nivel de servicio del centro sanitario, se le asignara etiqueta {no-

relevante}.

Por otra parte, también cabe destacar que, al estar los datos anonimizados el anotador en
ningln momento conoce el centro al que se hace referencia, ni la valoracién numérica que le
ha dado el usuario del cuestionario junto con su opinién. De esta forma, centramos la tarea del

81



Sergio Rincon Garcia
Mineria de textos y andlisis de sentimientos en sanidadysalud.com

anotador exclusivamente en interpretar el sentido de la opinidn escrita por el usuario desde el
punto de vista semantico.

Asi, las opiniones candidatas a ser publicadas o relevantes seran las que pasardn a la siguiente
fase (anotacidn de frases) para determinar su polaridad.

Etiquetas de relevancia

En el siguiente apartado se presentan diferentes ejemplos, para cada una de las cuatro
etiquetas anteriores del conjunto P;.

e otro-idioma: las opiniones que estén escritas en otro idioma diferente al castellano
guedan fuera del alcance del presente estudio. Por tanto, se marcan con el objetivo de
excluirlas posteriormente del corpus definitivo.

a. “El  doctor Jesus Liesa, es de una professionalitat i  humanitat
excel%u2022lent.”>{otro-idioma}

b. “No marxis mai.. Et mereixes gaudir molt del teu nou fill.” ->{otro-idioma}
“I really miss those days when we were both young and inexperienced” —>{otro-
idioma}

e error: En algunos casos, es posible encontrar opiniones que estén cortadas de tal forma
gue no se entienda el significado del mensaje. El objetivo de etiquetar dichas opiniones es
excluirlas posteriormente del corpus definitivo.

a. “Mihermana e”->{error }

b.  “sssssssssssssdffffffffffffffffffffffffffdcccccccccccccccccccccevvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvy
vww” >{error }

¢. “Mi novio ingreso en el ala de psiquiatria y me dieron un numero de telefono en el q
supuestamente me podian pasar con la habitacion. Yo lo intentaba pero se cortaba.
Llame al telefono de informacion y me volvieron a decir lo mismo hasta q ovolvi a
llamar y me exicaron q en el ala.de psiquiatria no se pasaban llamadas a los pacientes
pero q el horario de visitasera ds cinco a siete y media. Asique yo q vivo en torrevieja
me coji un taxi hastael hospital g me costo setenta euros y cuando llegue me” >{error}

d. “BUENOS DIAS PASO A EXPONER LO OCURRIDO EN Ml VISITA A LA CITADA CLINICA:
EL PASADO MIERCOLES 21 DE AGOSTO DE 2013, ASISTI A CONSULTA DE NEUROLOGIA
CON L[A D¢ MARMOL. LA CITA LA HABIA SOLICITADO MEDIANTE CORREO
ELECTRONICO, ESPECIFICANDO QUE LA CITA LA QUERIA POR LA TARDE. AL POCO RATO
DE SOLICITARLA, UNA SENORITA ME LLAMA Y ME DICE QUE LAS CITAS SON POR LA
MANANA; QUE POR LAS TARDES NO HAY CITA PARA NEUROLOGIA. LE COMENTO QUE
TRABAJO DE MANANA Y QUE PARA ASISTIR POR LA MANANA AL MEDICO ME TIENEN
QUE D” S>{error}

e relevante: en el contexto del presente trabajo, la etiqueta relevante se asignard a toda
opinién que cumpla con el propdsito general de sanidadysalud.com, de forma que sea una
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opinién que aporte informacién importante para el resto de usuarios sobre el servicio que

se presta en los centros sanitarios.

Q@ T™h o o

—.
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“las enfermeras son de una cualidad humana impresionante, ojald todo el resto de
enfermeria masculina les llegase a su altura” ->{ relevante }

“hay excepciones, pero en general unos grandes profesionales” ->{ relevante }

“Me echaron de ginecologia de mala manera, y encontré en cirugia a mi dngel de la
guarda.” >{ relevante }

“buena persona pero mal médico” >{ relevante }

“Y dicen que los mejores médicos del mundo estdn en Espaia.” >{ relevante }
“Lamentable” ->{ relevante }

“Mal” >{ relevante }

“Sin personal.” >{ relevante }

“Esto no es un banco.” ->{ relevante }

“Crei morir.” >{ relevante }

“En navidad se transforma en un hipermercado chino, hay mds luces de navidad dentro
de la farmacia que en portaferrisa.” >{ relevante }

“Por falta de ayudas, se nota que el Hospital estd dejado de servicios y esto repercute
en la atencion.”>{ relevante }

“Mi nieto nacid hace unos dias, el trato la informacion por parte de las matronas fue
inexistente, con oscurantismo, con comentarios como 'no aguantas nada de dolor y
quieres tener hijos'; al marido 'por culpa de ella estamos sin comer'. Después de
romper aguas estuvo 32 h, al insistir el marido le hicieron la cesarea, entonces la cosa
cambio con los otros profesionales al cien por cien. Excepto por lo comentado el resto
muy bien.” >{ relevante }

“GRACIAS.” >{ relevante }

“doy las gracias al personal de la 3 planta por como han atendido a mi padre y a la
auxiliar mari carmen .” >{ relevante }

“Muchas gracias por todo.” >{ relevante }

“Gracias doctor Melon” —>{ relevante }

“UN BESAZO A TODOS ELLOS.” ->{ relevante }

“SALUD PARA ELLOS” >{ relevante }

“AGRADECER AL CIRUJANO DR, FUEYO Y TODO EL EQUIPO DE LA PLANTA 10, SU
INTERES POR MI ENFERMEDAD. BESOS A TODOS . CHONI FERNANDEZ”->{ relevante }
“Fantdstico equipo de cirugia cardiovascular”—>{ relevante }

“El personal anestesista es muy profesional.” >{ relevante }

“El cirujano aparte de ser um muy buen profesional, es una persona amable y
simpdtica.” >{ relevante }

“Estd cerca de todo.” ->{ relevante }

“Para apreciar lo que se tiene a veces hay que perderlo. No soy de Madrid y cuando la
sanidad publica pierda este hospital nos daremos cuenta de la perdida. El personal muy
amable y eficiente. Es de agradecer. Ya quisiéramos en el resto de Espafiia hospitales
asi. De pena la educacion de las personas, fuman en las instalaciones e incluso dentro
del hospital. La mala educacion de las personas no se cura en hospitales. la educacion y
la sanidad no se debieran de tocar, asi nos va.” ->{ relevante }
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no-relevante: esta etiqueta normalmente serd asignada a opiniones que representen

anécdotas o experiencias personales y que, por si mismas, no ofrezcan un minimo de

informacidn para saber cémo es el servicio del centro; o bien serdn frases pertenecientes a

una opiniodn cuya informacién no esta relacionada directamente con el centro sanitario, o

que se salen del ambito del portal sanidadysalud.com, como por ejemplo los intentos de

comunicacion directa con los centros o profesionales o el spam. Cabe resaltar también que
los textos que se reducen a los nombres propios de una firma, o a saludos, en todas sus
formas, se considerardn no relevantes, por no aportar informacién suficientemente

relevante para el resto de usuarios.

a.

> Q T

-~

SR T oS3 ST

“Mi eposa ha presentado una demanda judicial, para lo que le agradeceria fuera tan
amable deenviarme un informe los mas completo que pueda soble el desarrollo de mi
enfermedad, desde que me atienda.” >{no-relevante}

“ME PARECE MUY MAL EL RUMOR QUE ACABO DE LEER QUE PROBABLEMENTE
CIERREN LAS CONSULTAS DE SALU MENTAL... COMO SE NOTA QUE ELLOS NO TIENEN
'ESOS' PROBLEMAS..... QUE SEPAIS QUE NOS DEJAIS COMO.... HUERFANOS...” —>{no-
relevante}

“Este centro 'social' es capaz de despedir del centro a un discapacitado del 75%, sin
familia que pueda atenderle, con sélo 48 horas de antelacion y sin ofrecerle una
alternativa. Resumiendo a la calle peor que un perro. Y todo por no haber aceptado que
faltara un dia del centro porque tenia una cita a 30 Km de distancia con su asistenta
social. En fin enhorabuena por lo humanos, sociales y éticos que son” —>{no-relevante}
“Especialista O. R L. Turno de tarde doctor Ali.” >{no-relevante}

“Respecto al comentario del sefior de 43 afios, decirle que dudo que eso sea verdad
puesto que si el asunto es tan grave como dice deberia denunciarlo al Juzgado o donde
corresponda y no ponerlo en una web que es libre de leerlo todo el mundo y puede
causar perjuicios importantes a la farmacéutica de manera infundada. Un saludo.”
—>{no-relevante}

“Vicky.” >{no-relevante}

“Saludos.” >{no-relevante}

“UN SALUDO DRA” >{no-relevante}

“(SI UNO VA AL MEDICO ES PORQUE NO SE ENCUENTRA BIEN).” >{no-relevante}

“He sido atendida por urgencias esta misma mafiana.” >{no-relevante}

“POR FAVOR TENGAN MIS COMENTARIOS EN CUENTA” ->{no-relevante}

“Bernarda M. S., ocupo la habitacién 154.” >{no-relevante}

“urgencias, 7 de agosto de 2012.” ->{no-relevante}

“En esta farmacia hay tres empleados.” ->{no-relevante}

“La valoracion se refiere al Pediatra de mi hija” >{no-relevante}

“MI MEDICO SE LLAMA NATIVIDAD” ->{no-relevante}

“Esta opinion sé ha hecho sobre el doctor Agustin” >{no-relevante}

“me gusta una de las chavalitas ke hay ahi es la ke tiene 24 afios y ojos claros” ->{no-
relevante}
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Pudiera darse el caso de que el anotador encuentre que, estando el mensaje completo
aparentemente, su redaccidn no permite entender su significado. Estos casos se marcaran
también con la etiqueta {no-relevante}.

Anotacion de frases

La siguiente tarea de anotacién se realiza con la frase como unidad o segmento. Por tanto, la
entrada a este proceso requiere una segmentacion previa de las opiniones en sus frases
constituyentes.

El objetivo de esta fase es etiquetar la polaridad de las frases. Por tanto, al igual que antes, se
hizo un muestreo de frases para determinar el inventario de etiquetas. Los principales tipos de
frases son:

e Valoraciones totalmente negativas:
o “HE TENIDO MUY MALAS EXPERIENCIAS Y CUANDO HE IDO A
URGENCIAS(MUCHAS VECES)HE TENIDO QUE ESPERAR DEMASIADO TIEMPO...”
o “CADA DIA TE VISITA UN MEDICO DISTINTO, CON LO CUAL LAS EXPLICACIONES
HAY QUE INTERPRETARLES POR LAS CARACTERISTICAS DISTINTAS DE CADA
PERSONA, EN FIN.”
e Valoraciones totalmente positivas:
o “Quiero felicitar a TODOS los empleados por la atencion que ha recibido mi
madre como paciente de S. SOCIAL PUBLICA.”
o “La verdad es que me siento muy orgullosa de nuestro C. médico.”
e Valoraciones tanto con referencias positivas como con referencias negativas:
o “buena persona pero mal médico”
o “Ahora bien, creo que fundamentalmente depende del médico que tengamos
(me consta que todos no son como el mio)... Cuando mi médico me deriva a un
especialista fuera del centro, creo que no existe coordinacion.”
e Valoraciones que contienen descripciones de casos, anécdotas o informacién
objetiva:
o “Me llamo Nicolds y me han operado dos veces del aparato digestivo.”
o “He acudido en varias ocasiones a la ya menciona farmacia bon dia' en sant
feliu'y me han atendido tres empleados distintos.”
o “Este Hospital atiende a una poblacion de casi 200.000 personas de Ferrol y
comarca.”
o “Aeste parking se entra por la calle que estd junto al Loewe de Plaza nueva.”
e Frases incompletas:
o “Las Dras.”
o “Me han.”
o “para la cual ha sido asig”
e Frases con informacion sin opinion:
o “iMe he cruzado mensajes con ellos a través de jjjtwitter!!!”
o “De parte de isabel jackson”
o “Hola.”
o “Saludos.”
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o “Habitacion 501.”

Con esta informacion, y teniendo claro que el objetivo principal de este trabajo es detectar las
opiniones negativas, se propone el siguiente conjunto de etiquetas:

P, = {negativo, no-negativo, error-frase}
Por tanto, se propone el siguiente procedimiento para el proceso de anotacidn a nivel de frase:

1. Verificar si la frase esta completa; si no lo esta, de forma que no se puede entender su
significado, se le asignara la etiqueta {error-frase}.

2. ldentificar si contiene alguna referencia negativa, en cuyo caso se le asignard la
etiqueta {negativa}.

3. Si, en cambio, sélo contiene referencias positivas, objetivas o informacion sin opinidn,
entonces se le asignara la etiqueta {no-negativa}.

En algunas situaciones, el anotador encontrara que la Unica forma de esclarecer el sentido de
la frase es leerla en su contexto en el comentario original. Por ello, en todo momento, junto a
cada frase, el anotador tendrd visible el mensaje original completo. Esto es especialmente
importante, en posibles casos de uso de la ironia.

Etiquetas de polaridad

En el siguiente apartado se presentan diferentes ejemplos de uso de cada una de las tres
etiquetas anteriores del conjunto P,.

e error-frase: es posible encontrar frases que estén cortadas. Esto es debido a que el propio
mensaje estad cortado o a fallos del algoritmo de deteccién de frases que se aplica
previamente sobre la opinidén completa. El objetivo de etiquetar dichas frases es
descartarlas, pasada esta fase.

a. “que ha habido nunca, se merece mas que 10, me gustaria que tengamos muchos afios
estas dos profesionales.” ->{error-frase}

b. “Alas 5h de haber salido, estaba de vuelta cn Is mismos sintomas, tardaron 7 horas en
atenderm llevo 3 dias en el hoital y aun no.” -{error-frase}

c. “saben lo ke tengo.” >{error-frase}
“Las Dras.” >{error-frase}

e. “para la cual ha sido asig” >{error-frase}

e negativa: Debido al objetivo marcado en este trabajo (identificar las opiniones negativas)
cualquier frase que contenga una referencia negativa serd etiquetada como negativa, con
independencia de si contiene también referencias positivas.

a. “las enfermeras son de una cualidad humana impresionante, ojald todo el resto de
enfermeria masculina les llegase a su altura” ->{negativa}
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“hay excepciones, pero en general unos grandes profesionales” >{negativa}

“sin este hdndicap, seria un 10 en todo” >{negativa}

“buena persona pero mal médico” >{negativa}

“Y dicen que los mejores médicos del mundo estdn en Espafia.” ->{negativa}
“¢Como es posible?.” >{negativa}

“Lamentable” ->{negativa}

“Mal” >{negativa}

“Sin personal.” >{negativa}

“Esto no es un banco.” ->{negativa}

“Crei morir.” >{negativa}

“En navidad se transforma en un hipermercado chino, hay mds luces de navidad dentro
de la farmacia que en portaferrisa.” >{negativa}

“En mi opinion los responsables deben de tomar medidas al respecto.” >{negativa}

no-negativa: si la frase no contiene ninguna referencia negativa, esto es, todas sus

referencias son positivas, objetivas, descriptivas o no contienen opinién, entonces serd

etiquetada como no-negativa. Ademas, los agradecimientos se consideraran no negativos

en todas sus variaciones.

)
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“GRACIAS.” >{no-negativa}

“doy las gracias al personal de la 3 planta por como han atendido a mi padre y a la
auxiliar mari carmen .” >{no-negativa}

“Muchas gracias por todo.” >{no-negativa}

“Gracias doctor Melon” >{no-negativa}

“UN BESAZO A TODOS ELLOS.” ->{no-negativa}

“SALUD PARA ELLOS” >{no-negativa}

“Es alguien que vive por y para su trabajo, tratando a pacientes y familiares como a
seres unicos y especiales, aprendiéndose sus nombres y no tratando al 26A o al 17D.”
—>{no-negativa}

“En cambio, los exteriores estdn bien cuidados y son agradables.” >{no-negativa}
“Porque bastante tenemos con estar enfermos como para q fueran serios como en
otras farmacias!” ->{no-negativa}

“El cirujano aparte de ser um muy buen profesional, es una persona amable y
simpdtica.” >{no-negativa}

“Viene a casa las veces que la necesitamos y. siempre es muy profesional y carifiosa”
—>{no-negativa}

“Estd cerca de todo.” ->{no-negativa}

“YO NO VIVO CERCA PERO NO ME IMPORTA,” >{no-negativa}

“EL PROBLEMA NO SON LOS MEDICQOS;” -{no-negativa}

“:)”>{no-negativa}

87



Sergio Rincén Garcia
Mineria de textos y andlisis de sentimientos en sanidadysalud.com

Anexo III: Interfaz web de la herramienta de anotacion

La interfaz web disefiada presenta al anotador humano un botdn por cada etiqueta disponible
en el inventario. Una vez pulsado el botén de la etiqueta que desea asociar a cada texto, frase
u opinidn, dicha asociacion se guarda en la BBDD. No obstante, el sistema siempre permite
reclasificar cada texto para la correccién de errores o cambios de opinidn ante situaciones de
ambigliedad.

En cuanto a la informacién que se le muestra al anotador, es la estrictamente necesaria para
hacer su funcién. Por un lado, el texto a anotar; y por otro, la fecha, texto original, tipo de
centro y cuestionario para aclarar el contexto en situaciones de ambigliedad (véase la
llustraciéon 53).

Comentarios de las encuestas

Comentarios pendientes de validar por nuestra parte

Comentarios pendientes | Comentarios negatives | Comentarios no-negatives | Comentarios no-relevantes | Comentarios error-frase | Comentarios otro-idioma

Comentarios pendientes de validar por nuestra parte (-]
IDEnce IDFras Date Full-Comment Comment Aspect NEG MOMEG MNOREL ERR

Cuando llamo al teléfono para
concertar una cita, necesito
realizar mas de 4 llamadas, la

mayoria da sefial de llamada = - Ce_ljtro_ate
4850# | |15/06/| |continuamente pero nadie coge el Liempoldsspucsicsialialscalidegincion ARLin
4350 5 " 12016 | |teléfono. Tiem Edes tg | llamada, temporiza y se convierte |aria®Consul % % % %
= N P pues esta 12 | . cefial de saturacion. ta_del_med
sefial de llamada, temporiza y se [
convierte en sefial de saturacion.
Esto me sucedid el dia 27-09-
2012 a las 10:44.
Cuando llamo al teléfono para
concertar una cita, necesito
realizar mas de 4 llamadas, la Centro_Ate
mayoria da sefial de llamada nién Prim
4850# | |15/06/ | |continuamente pero nadie coge el |Esto me sucedid el dia 27-09- e
S50 3 2016 teléfono. Tiempo después esta la |2012 a las 10:44. atiaZEansul % % % %

ta_del_méd

sefial de llamada, temporiza y se ion

convierte en sefial de saturacion.

Esto me sucedid el dia 27-09-

2012 a las 10:44.

LO QUE NO ES LOGICO ES QUE

UN ENFERMO COMO MI MUIER,

CON UMA MINUSVALIA POR LOS

EFECTOS DE LA POLIO ¥ FUERTES |LO QUE MO ES LOGICO ES QUE

DOLORES, ESTE TRES MESES  |UN ENFERMO COMO MI MUJER,  |Centro_Ate
2| |15/06/| [PARA UNA vISTTA AL CON UNA MINUSVALIA POR LOS |ncién_Prim
agas |JB45F 1306/ g aumaTOLOGO. EN ESE EFECTOS DE LA POLIO Y FUERTES |aria#Consul [EN Y (3 Y
SENTIDO .ESTABAMOS MEJOR  |DOLORES, ESTE TRES MESES  |ta_Especiali
ATENDIDOS HACE 40 ANOS QUE |PARA UNA VISITA AL st
HOY. YA TE PUEDES MORIR SIN | TRAUMATOLOGO.
SER VISITADA CUANDO LO
NECESITAS. DE QUIEN ES LA
CULPA? NO SE, FERO MIA NC.
LO QUE NO ES LOGICO ES QUE
UN ENFERMO COMO MI MUJER,
CON UNA MINUSVALIA POR LOS
EFECTOS DE LA POLIO Y FUERTES
DOLORES, ESTE TRES MESES Centro_ate
2| |15/06/| [PARA UNA vISITA AL ncién_prim
4849 ;849" ég_.loss. TRAUMATOLOGO. EN ESE EN ESE SENTIDO . aria#Consul % [ (% &
SENTIDO .ESTABAMOS MEIOR ta_Especiali
ATENDIDOS HACE 40 ARIDS QUE stz

HOY. YA TE PUEDES MORIR SIN
SER VISITADA CUANDO LO
MEFESTTAS ME AILITER ES 1A
»

Pagina 1 de 17 »> w1 |25 ¥ Mostrando 1 - 25 de 405

llustracién 53: Captura de pantalla de la version 1.0 de la herramienta online desarrollada para gestionar el
proceso de anotacion
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