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Abstract

Sentiment Analysis is the Natural Language Processing task related
to the computational treatment of opinion, sentiment and subjectivity in
text (Pang & Lee, 2008). The extensive research on Sentiment Analysis
is mainly focused on the study of texts written in English. The present
thesis is aimed at providing a report concerning the automatic processing
of opinions written in Spanish.

An opinion is a linguistic figure formed by different elements, from which
the present thesis will only pay attention to the opinion valence. Polarity
classification is a problem that can be faced up from different perspectives.
The present thesis attempt to cover the largest number of methodologies
as a first approach to the polarity classification of Spanish texts. Therefore,
classifiers based on supervised learning have been developed; systems that
try to take advantage of the similarity of concepts with the intention of
extending the sentiment meaning of the words of the texts have been
design; and the combination of classifiers of different nature by means the
utilization of ensemble methodologies has been studied.

One of the hindrance of Sentiment Analysis in Spanish is the lack of
linguistic resources. Therefore, the research underlying to the present thesis
also pay attention to the development of new linguistic resources in Spanish,
with the aim of providing to the research community of these resources
that can be used in their systems, and also to help the development of the
research in Sentiment Analysis in Spanish.

Sentiment Analysis is a very domain dependent task, so the present
thesis cannot left without studying the development of techniques to adapt
the systems to the domain of the texts. Thus, a domain adaptation method
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2 M Abstract

have been developed with the aim of adapting sentiment linguistic resources
to a specific domain.

To conclude, the present thesis takes into account the treatment of
two kind of texts: long and short. Long texts correspond to long reviews
composed by more than two sentences, and short texts are those that are
published in Twitter. Thus, the different classification strategies have been
applied to long reviews and tweets.



Resumen

El Anélisis de Opiniones es la tarea de Procesamiento del Lenguaje
Natural que se centra en el tratamiento de opiniones, sentimientos y
expresiones subjetivas (Pang & Lee, 2008). El Anélisis de Opiniones es
una tarea que actualmente aglutina una gran cantidad de publicaciones,
pero la mayoria de ellas se limitan al tratamiento de opiniones escritas en
inglés. La presente tesis se marca como objetivo aportar a la comunidad
investigadora un estudio sobre el procesamiento automatico de opiniones
en esparnol.

Una opinién es una figura lingiiistica conformada por distintos
elementos, de los cuales la presente tesis solo le va a prestar atencion
a la orientacion de la propia opinién. La clasificacion de la polaridad se
puede afrontar aplicando distintas técnicas de clasificacion, tratandose en la
presente tesis de cubrir el mayor niimero de ellas. Por ello, se van a describir
sistemas de clasificacién supervisados; sistemas basados en la extensién del
significado de las palabras que se encuentran en los textos; y sistemas que
tratan de combinar clasificadores de naturaleza diferente.

Una de las rémoras de la investigacién en Anadlisis de Opiniones en
espanol es la falta de recursos lingiiisticos. Por lo tanto, la investigacién
subyacente a la presente tesis también va a destinar esfuerzos al desarrollo
de recursos lingiiisticos en espanol, con el objetivo de proporcionar a la
comunidad investigadora nuevos recursos que puedan ser integrados en sus
sistemas, asi como con el objetivo de promocionar y facilitar la investigacién
en Analisis de Opiniones en espanol.

El Analisis de Opiniones es una tarea muy dependiente del dominio, por
lo que también se han estudiado técnicas de adaptacién de los sistemas de
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clasificacién de la polaridad al dominio de los textos. Por consiguiente, se
presenta un método de adaptacién de recursos lingiiisticos al dominio de
los documentos basado en la frecuencia de las palabras.

Por 1ultimo, destacar que la presente tesis ha tenido en cuenta dos tipos
de documentos a los que se pueden enfrentar los sistemas anteriormente
senialados: textos largos y textos cortos. Los textos largos son aquellos que
tienen una longitud superior a dos oraciones, mientras que los textos cortos
son los que se publican en Twitter.
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1.1. Peticion de opinion

El pedir consejo, el pedir ayuda ante una decisién de cualquier indole,
es propio de la condiciona humana. El proceso de decision requiere
de un conocimiento amplio de todas las posibilidades existentes, los
inconvenientes y los beneficios que pueden conllevar cada una de ellas. Ese
amplio conocimiento lleva en muchas ocasiones incluso a intentar conocer
el devenir de hechos futuros, los cuales son extremadamente complejos de
dilucidar para la mente humana. Dado que es excesivamente complicado,
por no decir casi imposible sentirse seguro sobre el desarrollo futuro de los
acontecimientos, los seres humanos intentamos ampliar al maximo nuestro
conocimiento sobre los distintos elementos relacionados con la decisiéon a
tomar. Una vez dado el primer paso de querer comenzar el proceso de tomar
la decision, el ser humano se afana por conocer todas las caracteristicas de
las distintas opciones que puede tomar.

El proceso de tomar una decisiéon no es sencillo, y normalmente estd
constituido por un proceso intrinseco y otro extrinseco. El procedimiento
intrinseco o personal estd relacionado con todo lo que conlleva el andlisis
de las distintas opciones: el estudio de lo que conviene méas o menos, los
beneficios y los perjuicios, y el aprovechamiento en términos de satisfaccion
personal o material que va a generar cada una de las opciones. La duracion
y la importancia de este proceso puede ser mayor o menor en funciéon de
lo reflexiva que sea la persona en cuestion. La fase externa estd motivada
por la interna, ya que en el proceso de reflexién surge la necesidad de
conocer experiencias similares tras la toma de una decisién parecida. De
esta necesidad nace la accién de “pedir opinién”. La “peticion de opiniéon” es
intentar introducir en el proceso de la toma de la decisiéon una experiencia
semejante con la intencién de ayudar a dar el paso final de la decision.
Las opiniones de terceros se suelen utilizar como una manera de intentar
conocer lo que ocurrird tras la toma de la decisién, que debido a la
limitaciéon de nuestro conocimiento no podemos vislumbrar. Por lo tanto,
esas opiniones suelen ayudar considerablemente a finalizar el proceso de la
toma de decision. Pero la “peticién de opinién” no solamente se realiza para
la incorporacién de la experiencia de un tercero, sino también para poder
integrar el conocimiento de esa persona acerca de la decisién que se quiere
tomar.

La “peticiéon de opinion” suele realizarse en primer lugar a personas
de nuestro circulo de confianza, ya que se confia en la sinceridad de
su respuesta, en la veracidad de la informacién que nos va a aportar,
en su criterio, o simplemente se conoce su experiencia. En ocasiones
no es suficiente con la opinién del entorno mas cercano, sino que se
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necesita aumentar ain mas la informacion disponible, o se quiere ampliar
el conocimiento de experiencias similares. El proceso de la toma de
decisién finaliza cuando las dos etapas, intrinseca y extrinseca, aportan
el conocimiento suficiente para la toma de la decision.

Las opiniones no solamente son ayuda o asistencia en un proceso de
toma de decisiéon. Mediante la opinién las personas expresan su parecer
sobre los temas de la mas diversa indole: politica, religiosa, econdmica,
social, deportiva, comercial, cultural, etc. Si existe una conversacién, la
expresion de opiniones es fuente de enriquecimiento para los participantes
de esa conversacion, o incluso de conflicto cuando esas opiniones son
muy encontradas. En ocasiones la expresion de la opinién no se realiza
en el cuerpo de una conversacién, sino que se publica en algin medio.
Normalmente ese tipo de publicaciones reciben el nombre de critica,
que ya puede ser politica, literaria, cinematografica o de cualquier otra
naturaleza. La critica, como bien dice nuestro premio Nobel Vargas Llosa
en (Vargas Llosa, 2013), ha ayudado al lector a juzgar entre lo bueno y lo
malo. La critica tiene como funcion el establecimiento de una jerarquia de
distintos niveles de calidad, de manera que asiste a las personas en las dos
etapas, intrinseca y extrinseca, del proceso de toma de decisiéon de consumir
el objeto de la critica. La lectura de la critica ha interesado primeramente a
la persona o ente objeto de la misma, pero también ha atraido a su lectura
a personas avidas de informacién a la hora de tomar una decisién.

1.2. Motivacion

Como se puede apreciar en la seccion anterior, la expresion, la bisqueda
y la atenciéon de la opinién es propia de la condiciéon humana. Desde los
inicios del lenguaje se han venido expresando opiniones. La expresién de
la opinién ha experimentado una evolucién vertiginosa en los tltimos anos.
La opinién en un principio se transmitia por el medio de comunicacién més
tradicional y antiguo, el “boca a boca”. Con la llegada de la escritura, las
expresiones subjetivas ya no sélo se comunicaban oralmente sino también
por escrito. Llegada la imprenta, surgieron los diarios de prensa, que fueron
estupendas plataformas para difundir la opinién de los distintos autores
que participaban en su edicién. Antes se hablaba de la critica, pues fue en
esos primeros diarios donde la critica se hizo hueco todos los dias, e incluso
ocupando lugares destacados los columnistas de opinién politica y criticos
culturales.

Lleg6 la Web a finales del siglo XX, y paulatinamente comenzo
a revolucionar la sociedad. Internet ha transformado el acceso a la
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informacién, la busqueda de informacién, la comunicacion, el trabajo, e
incluso se podria llegar a decir que hasta las relaciones sociales. En nuestra
opinién esa revolucién que ha traido Internet distingue dos fases. La primera
etapa permitié acceder a informacion que antes era imposible, dado que a
un golpe de click se podia conseguir lo que en tiempos anteriores suponia
visitar varias bibliotecas y dedicar horas de busqueda entre las hojas de
sus libros. La Web en sus inicios era estatica, solo era un escaparate de
informacién, donde dnicamente los administradores de las paginas webs
podian editar su contenido. Dicho con otras palabras, Internet ofrecia una
comunicaciéon unidireccional. A comienzos del siglo XXI se alumbré un
concepto que revolucioné la propia Web, y dio una vuelta de tuerca mas
al cambio social que estaba impulsando la Red, comenzando asi la segunda
fase de la revolucién de Internet. Ese concepto es Web 2.0, definido por
Tim O'Reilly en (O’Really, 2005) como una Web en donde existe una
comunicacion bidireccional, en la que no solo el administrador de la pagina
web puede editar la informacién, sino también el usuario que antafo solo se
limitaba a leer la informacién. La Web 2.0 ofrece un paradigma en donde las
fronteras entre productores y consumidores de informacién son muy difusas,
y cualquier usuario de Internet puede publicar todo tipo de informacion.
El desarrollo del concepto Web 2.0 fue el que auspicié la llegada de los
elementos que transformaron la Web, como los blogs, el RSS, las wikis,
foros, o las redes sociales.

Un blog es una plataforma en las que el administrador o autor publica
textos sobre la tematica que le plazca en el momento que estime oportuno.
Lo mas comun es que los blogs traten sobre un tema en concreto, sobre
el cual su autor publica un texto periddicamente. Las publicaciones de los
blogs suelen incluir contenido subjetivo, ya que se trata de una publicacion
personal y libre, por lo que usualmente el autor expresa su parecer
sobre el tema que estd desarrollando. Los blogs permiten que los lectores
puedan comentar la publicaciéon de su autor, emitiendo de esta manera su
opinién favorable o contraria a lo expresado por parte del autor. No son
raras las ocasiones en las que se establecen, a través de los comentarios,
conversaciones entre los distintos lectores y el autor del blog, de manera
que se enriquece aun mas el contenido de la publicacién.

Los foros se podria decir que son plataformas donde los usuarios
conversan sobre un determinado tema que un usuario abre. En las distintas
publicaciones de un hilo de conversacion de un foro también son abundantes
las opiniones, ya que normalmente los usuarios no relatan hechos sino que
expresan su parecer sobre el objeto de la conversaciéon. Foros hay de todo
tipo, desde los de tematica general, a los mas especificos, como pueden ser
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los relacionados con consultas técnicas.

El punto comin de blogs y foros es la comunicacién que se establece
entre los usuarios, siendo su diferencia el marco en el cual se produce
la comunicaciéon. En cambio, las redes sociales dan un paso mas, dado
que establecen relaciones entre los distintos miembros de la red. En
las redes sociales los usuarios se van asociando en funcién de algin
tipo de relacién existente en el mundo fisico. Actualmente existe una
amplia variedad de redes sociales, pudiéndose distinguir entre redes sociales
verticales y horizontales. Las redes sociales verticales son las especializadas
en una temdtica concreta, como puede ser musica (Last.fm!), fotografia
(Instagram?), video (Youtube?), empleo (LinkedIn?), deporte (Timpik®),
investigacién (ResearchGate®) o literatura (Lecturalia’). Una persona
siempre se siente reforzada en su aficiéon si hay otras personas que la
comparten con él. Ese es el objetivo de las redes sociales verticales, poner en
contacto a personas que comparten inquietudes. Al tener el mismo gusto por
un tema, las personas se sienten atraidas a compartir su parecer con aquellos
que tienen la misma aficién. Por ello, las redes sociales verticales estan
repletas de contenido subjetivo, el cual estd constituido principalmente
por opiniones. Las redes sociales horizontales no centran la atencién en
un tema en concreto, o mejor dicho, su punto de mira no es mas que
poner en contacto virtualmente a personas o entes, y por tanto, cuentan
con un mayor numero de usuarios. Algunos ejemplos de redes sociales
horizontales son: Facebook®, Google+?, Tuenti'®, Whatsapp!'!, Twitter!?
o Tumblr'3. Estas redes sociales se caracterizan por el alto nivel de
comunicacion entre los distintos usuarios. Los usuarios publican cualquier
tipo de contenido, desde una experiencia personal, un sentimiento propio,
una opinién o simplemente comparten informacién publicada en otro medio.
Cada publicacién va acompanada de una seccién de comentarios en la cual
los usuarios interaccionan, llegando en ocasiones a generarse verdaderas

1http://www.lastfm.es/
2http://instagram.com/
3https://www.youtube. com/
4http://www.linkedin.com/
5http://www.timpik.com/
6http://www.researchgate.net/
7http://www.lecturalia.com/
8https://www.facebook.com/
9https://plus.google.com/
10https://www.tuenti.com/
11http://www.whatsapp.com/
12https://twitter.com
13https://www.tumblr.com/
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conversaciones donde los usuarios intercambian sus puntos de vista.

Una caracteristica de las redes sociales es su funcionamiento en tiempo
real. Cuando un usuario publica un contenido, en ese mismo instante es
visto, leido e incluso contestado. Ademas, debe remarcarse el hecho de que
cada publicacién esta expuesta a una ingente cantidad de personas en todo
el mundo. Esta inmediatez en la comunicacion es la principal caracteristica
de los plataformas de microblogging. Los sitios de microblogging son redes
sociales horizontales que restringen el tamano del mensaje compartido, el
cual puede ser principalmente texto (Twitter) o multimedia (Tumblr), con
el fin de que la comunicacién sea mas inmediata y concisa. El principal
representante de las plataformas de microblogging es Twitter. La gran masa
de usuarios de Twitter hace que fluyan enormes cantidades de informacion
cada segundo. Los usuarios de Twitter tienen toda la libertad de publicar
lo que le venga en gana, como puede ser lo que estd haciendo en ese
momento, lo que estd ocurriendo a su alrededor, compartir un contenido
publicado en otra pagina web, o una sesuda opinién concentrada en los
140 caracteres a los que Twitter restringe los mensajes. El contenido
subjetivo de la informacion que se publica en Twitter es elevado, ya que
los usuarios suelen compartir su experiencia con productos o servicios que
adquieren. Pero los usuarios, no solo comparten sus experiencias, sino que
manifiestan libremente su opinién sobre los temas mas variados: politica,
cine, literatura, deporte, misica, etc.

La informacién subjetiva, o dicho de otra manera, la opinién esta muy
presente en Internet. Esta omnipresencia se debe a que la manifestacién del
parecer, como se ha dicho en la seccién anterior, es propia de la condicién
humana, por lo que no es de extranar que en una de las principales
herramientas de comunicacién existente en nuestros tiempo esté plagada
de opiniones. En la Seccién 1.1 se habla de la necesidad de las personas
por conocer experiencias similares, es decir las opiniones de sus semejantes
para facilitar sus tomas de decisiones. Internet ensancha la probabilidad de
encontrar esas experiencias similares, pero la vasta cantidad de opiniones
que fluye a través de la Red hace imposible que un humano sea capaz de
procesar todas las que pueden influir en su decisién final. Aqui surge la
primera justificacion para el estudio de la opinién. Las personas necesitan
de sistemas, que al igual que los actuales recuperadores de informacién o
buscadores, les permitan acceder a las opiniones ttiles para su proceso de
decision.

Ya se ha indicado que la opiniéon también es un juicio de valor sobre
los temas mas dispares, que la opinién también es critica, y que esa
opinién tiene dos interesados, el ente objeto de la critica, y las personas
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interesadas en el tema en el que se centra la critica. Los entes (personas,
companias, instituciones, etc.) sobre los cuales se opinan tienen un alto
interés en tener acceso de la manera mas rapida, clara y concisa posible a la
orientacién de las opiniones que se estan vertiendo sobre ellas. Aqui surge la
segunda justificacion para el estudio de la opinién jno quisieran los partidos
politicos conocer la orientaciéon de la opiniéon de sus potenciales votantes?
.No quisiera saber una institucion, como puede ser una universidad, saber
la opinién de sus estudiantes? ;No quisiera una empresa enterarse de la
opinion de sus clientes? Pues la respuesta es muy clara, si, si la quieren
conocer, y en el menor tiempo posible.

Como se irda indicando a lo largo de esta memoria, el estudio de
la opinién, el desarrollo de sistemas de clasificacion automatica de la
orientacién de la opiniéon se viene realizando desde hace tiempo, pero
la lengua que ha acaparado la atencién de la comunidad investigadora
ha sido la de Shakespeare, el inglés. En el campo de las Tecnologias
del Lenguaje Humano (TLH) o del Procesamiento del Lenguaje Natural
(PLN) los idiomas que no son el inglés son estudiados por una comunidad
infinitamente menor. Hay que resaltar que la segunda lengua del mundo
y la tercera en Internet (Ferndndez Vitores, 2015), el espafiol, cuenta
actualmente con una reducida investigacion del tratamiento automatico de
opiniones. Esta, y no otra, es la tercera justificacién para la realizacién de
una tesis titulada Anélisis de Opiniones en Espanol.

1.3. Organizacién de la memoria

Estando bien justificada la perentoria necesidad de elaborar técnicas
automaticas de procesamiento de textos de opinién escritos en espafiol, la
presente memoria describe la investigacién que se ha llevado a cabo en
este campo del Procesamiento del Lenguaje Natural. La memoria se ha
estructurado en ocho capitulos que tratan de exponer el estudio que se ha
realizado. Con la intencion de que el lector tenga una visién inicial de cada
uno de ellos antes de comenzar su lectura, se exponen a continuacién sus
elementos principales:

Capitulo 1: El presente capitulo ha expuesto la necesidad que tenemos
las personas de conocer la opiniéon de nuestros semejantes. Ademas,
ha remarcado que la opinién no solo se materializa en la comunicacion
oral, sino también en la escrita y por extensién en Internet. Por
ultimo, ante la necesidad de las personas de conocer la opinién y
la disponibilidad de una enorme cantidad de ellas en Internet, se ha
justificado el estudio de técnicas de analisis automatico de opiniones.
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Capitulo 2: Tratard de definir y poner en contexto la tarea de Analisis
de Opiniones, asi como realizar una revisiéon del estado en el que se
encuentra la investigacién actualmente.

Capitulo 3: Este capitulo se centrara en la introduccién de la investiga-
cién que se ha llevado a cabo, justificando primeramente el porqué
del estudio del espanol, definiendo los dos tipos de textos que se han
tenido en cuenta, y determinando el nivel de anélisis de opinién que
ha protagonizado la investigacion.

Capitulo 4: Desarrollara la experimentacion que se ha realizado con
métodos de aprendizaje supervisado para la identificacién de la
orientacién de la opinién.

Capitulo 5: También se ha desarrollado un estudio de metodologias
basadas en aprendizaje no supervisado, con el fin de conocer su
nivel de éxito en la clasificacién de la polaridad de una opinion.
Este capitulo detallara la experimentacién subyacente al analisis de
metodologias no supervisadas de clasificacion de la opinién.

Capitulo 6: Toda tarea de PLN requiere de recursos lingiisticos que
incorporen la informacién necesaria para facilitar la elaboracion de
conocimiento. Este capitulo describira las técnicas que se han llevado
a cabo para la generacién de recursos para el analisis de opiniones en
espaitiol.

Capitulo 7: Se circunscribira al estudio de si la combinacién de
clasificadores y recursos lingiiisticos tiene un aporte positivo a la
clasificacién automaética de opiniones.

Capitulo 8: Es el capitulo donde se recogeran las conclusiones de la
investigacion que se ha desarrollado. Ademads, se indicardn cuales
seran los pasos siguientes a dar en la investigaciéon del tratamiento
automatico de la opinién.
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2.1. Introduccion

Cuando se habla del tratamiento de un fenémeno lingiiistico es muy
comun pensar que la ciencia encargada de su estudio es la Lingtiistica. A
esa conclusion llegaran muchos lectores que se acerquen a esta tesis titulada
“Analisis de Opiniones en Espafiol”. Pero no hay que extranarse si son pocos
los que intuyen que ese tratamiento serd automético y realizado por un
ordenador, dado que el titulo no da pie a ello. La funcién de las primeras
secciones de este capitulo va a ser esa, situar el titulo de esta memoria, y
mas aun, contextualizar el trabajo que se expone en un determinado campo
de la ciencia, de manera que sirva de base para su desarrollo ulterior.

Como era de esperar, la Lingiiistica es una de las ciencias que ha dirigido
su mirada al estudio de la opinién, o mejor dicho, del lenguaje subjetivo.
El lenguaje subjetivo se define como el lenguaje empleado para expresar
estados personales (private states) en el contexto de un texto o de una
conversacion (Wiebe et al., 2004). Segin Quirk et al. (1985) los estados
personales son los que se reflejan en las opiniones, en las evaluaciones,
emociones y en las especulaciones. Quirk et al. (1985) define la opinién como
una evidencia de un estado personal, a lo que se le podria anadir, creencia
o actitud sobre algo. En el Capitulo 1 se describe el proceso de peticion
de opinién como la pretension de insertar el conocimiento, o parafraseando
a Quirk, “de inyectar el estado personal de una persona perteneciente a
nuestro circulo de confianza en nuestro proceso de toma de decisiones”.
Amplio ha sido el estudio del lenguaje subjetivo en la Lingiiistica. Como
muestra, se pueden mencionar los trabajos relacionados con la identificacién
de categorias de oraciones subjetivas en (Dolezel, 1973) y (Uspensky, 1973),
el estudio de la subjetividad desde un punto de vista pragmatico (Kuroda,
1973, 1976), o en el contexto del discurso (Chatman, 1978), el analisis del
estilo lingtiistico para expresar conciencia (Cohn, 1978), la descripcién del
lenguaje empleado para la descripcién de contextos opacos (Fodor, 1979),
y la amplia descripcién que Banfield (1982) sobre su teoria de subjetividad
y comunicacién. Todo repaso relacionado con el estudio de la Lingiistica
sobre el lenguaje subjetivo no puede dejar de lado los trabajos de Wiebe &
Rapaport (1986, 1988, 1991) y Wiebe en solitario (Wiebe, 1990, 1994).

El andlisis de la opinion que se presenta en esta obra, aunque
relacionado, no es lingiiistico, sino computacional, y es una tarea de
investigacion que se circunscribe en la compleja, ardua y cargada aun de
retos por superar, drea del Procesamiento del Lenguaje Natural. Pobre
quedaria esta obra sobre el andlisis automético de opiniones si no se
detuviera por un momento en su fuente metodolégica, de donde extrae
los fundamentos para poder escudrinar el lenguaje con el fin de identificar
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la intencién de la persona que lo usa. La siguiente secciéon tiene como fin
presentar la matriz del Anélisis de Opiniones, el Procesamiento del Lenguaje
Natural.

2.2. Procesamiento del Lenguaje Natural

2.2.1. Definicién

La comunicacién es el instrumento esencial de relacién entre elementos
con capacidad de relacién. La comunicacién se puede establecer entre
elementos de la misma o disimil naturaleza, pero suele ser mas comun
entre individuos semejantes. La comprobacién de la anterior afirmacion
se encuentra en que la comunicacién entre seres humanos es mas frecuente,
fluida y natural, que la comunicacién entre personas y animales. Para
que se establezca una comunicacién no sélo tienen que estar al menos
dos elementos dispuestos a comunicarse y con capacidad de ello, sino que
ademas debe existir un protocolo de comunicacién. Cuando la comunicacion
se produce entre personas, el protocolo de comunicacion recibe el nombre
de lenguaje o lenguaje natural, el cual se puede manifestar de forma oral
o escrita. Comunicacién se produce entre seres vivos como los animales,
entre entes como pueden ser las administraciones, y entre objetos légicos
como pueden ser los programas informaticos, todos ellos con sus especificos
protocolos de comunicacion. También existe comunicacién entre individuos
de las categorias anteriormente mencionadas, como la comunicacién
existente entre una persona y su mascota, entre una administracién y el
administrado, o incluso entre una aplicacién informatica y una persona. Se
podria afirmar que existe comunicacién siempre y cuando exista relacion.
La presente seccién va a fijar la atencién en la comunicacién que surge de
la relacién entre personas y maquinas.

La informatica, o la ciencia de la computacién, es una ciencia que
estudia el procesamiento de informacién y la automatizacién de tareas con
el fin de facilitar dichas labores a las personas. De la asercién anterior
se desprende que las computadoras se tienen que relacionar con personas
para poder allanar sus quehaceres, por lo que debe existir un protocolo de
comunicacion entre ellos para que la relacién sea fructifera. Dado que el
objetivo es simplificar la vida de las personas, el protocolo de comunicacion
que se emplee tiene que ser lo mas cercano posible al que emplean las
personas de manera natural. Las computadoras son maquinas, y hasta la
fecha, todavia no estan dotadas de la inteligencia suficiente para poder
entender y generar lenguaje natural de igual manera que los humanos. Con
la intencién de que las computadoras lleguen a relacionarse naturalmente
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con las personas, surge a mediados del siglo XX una nueva disciplina
dentro de las ciencias de la computacién, el Procesamiento del Lenguaje
Natural (PLN), en inglés Natural Language Processing (NLP). El PLN se
puede definir como: Disciplina centrada en el diserio e implementacion de
aplicaciones informdticas que se comunican con personas mediante uso de
lenguaje natural (Dale et al., 2000). De la definicién se extrae facilmente
la conclusion de que la cima del PLN es el desarrollo de sistemas lo
suficientemente inteligentes para que la interacciéon persona-méquina se
produzca usando lenguaje natural.

El objeto de estudio del PLN no es otro que el lenguaje. Si se quiere
conseguir que las maquinas tengan la capacidad de procesar y generar
lenguaje, se tiene que llegar a una comprension profunda de la lengua con
el fin de poder disenar los formalismos necesarios para que una maquina
pueda trabajar con lenguaje natural. La lingiiistica tiene como meta la
caracterizacion y explicacién de las distintas figuras lingliisticas presentes
en el uso de la lengua. Parte de esa aprehension de las figuras lingiiisticas
tiene que ver con el proceso de adquisicién, generaciéon y compresién del
lenguaje, otro tanto con la intelecciéon de la relacién entre las diversas
expresiones lingiiisticas y el contexto en el que se producen, y otra parte
con la interpretacién de las estructuras lingiiisticas, gracias a las cuales
la lengua es instrumento de comunicacién. De esos tres niveles de analisis
del lenguaje, el PLN concentra su atencién en el iltimo, es decir, en el
entendimiento e interpretacion de las estructuras lingiiisticas. Este estudio,
intensificado durante la segunda mitad del siglo XX, ha estado regado por la
controversia entre dos paradigmas que formalmente se pueden denominar,
lingiiistica generativa y tecnologia de la lengua', e informalmente como
enfoque basado en reglas lingiiisticas y orientacion basada en estadistica
(Manning & Schiitze, 1999a).

El paradigma de lingiiistica generativa dentro del PLN también recibe
el nombre de racionalista o Chomskiana, debido a que Noam Chomsky es su
precursor mas prominente. El periodo de esplendor de las teoria racionalista
tuvo lugar entre los afios 1960 y 1985, en la que la mayoria de los lingiiistas y
los primeros investigadores en el drea del PLN estaban convencidos de que el
niicleo central del conocimiento lingiiistico de las personas no es adquirido,
sino que se encuentra codificado de alguna manera en la mente humana.
En otras palabras, la hipétesis sobre la que se asienta la teoria racionalista
esta en que la esencia del lenguaje no es adquirida por las personas a través
de los sentidos, sino que se encuentra esculpida en las concavidades del
cerebro humano. Hace recordar esta concepcién de la lengua a la manera

! También conocido como Ingenieria del Lenguaje o PLN estadistico



2. Analisis de la Opinion B 17

en que Platéon percibia la realidad, dividida en un mundo real y en un
mundo de las ideas, siendo este tltimo no méas que una imagen concreta
del primero. Fiel reflejo de esta creencia es la afirmacién “la pobreza de los
estimulos” enunciada por Chomsky en (Chomsky, 1986). Chomsky sostiene
que el lenguaje es un mecanismo tan complejo que es harto complicado
adquirirlo exclusivamente a través de los sentidos, por lo que no cabe duda
que en la mente humana se encuentran definidas un conjunto de reglas
lingiiisticas que son las que permiten a los humanos poseer capacidad de
utilizar la lengua.

La estrategia de afrontar los problemas relacionados con el PLN desde
una perspectiva de la tecnologia de la lengua formalmente también se la
denomina teorfa empirica. Los defensores de la teoria empirica no son
detractores de la hipétesis generativa en el sentido de que la rechazan
de plano, dado que en cierta forma aceptan que en la mente humana
se encuentre cincelados elementos bésicos de conocimiento lingiiistico. En
otras palabras, se podria decir que la teoria empirica parte de la premisa
de que la mente humana no es una tabula rasa. Como minimo, la teoria
empirica acepta que el cerebro de las personas nace con la capacidad de
establecer asociaciones, de reconocer patrones y de generalizar ocurrencias
de eventos que perciben a través de los sentidos, y por ende, de inferir
conocimiento. Partiendo de esas habilidades innatas, los humanos, por
medio de la interpretacién involuntaria, o mejor dicho, natural de los
eventos que continuamente capta, van interiorizando progresivamente la
estructura del lenguaje hasta llegar a un punto en que son capaces de
entenderlo y generarlo de manera completamente natural. Si mientras
leemos estas lineas conseguimos abstraernos un poco, comprobaremos
que de manera espontanea brota la idea de que nuestro cerebro estd
continuamente contando eventos, aplicAndoles operaciones aritméticas,
estableciendo asociaciones en funcién del resultado de dichas operaciones,
aplicandoles patrones y, finalmente asignandoles una etiqueta que depende
del resultado de todos esos célculos. Esta idea es el hormigén de los
cimientos de la ingenierfa de la lengua, la cual nos dice que es factible el
aprendizaje de la compleja y extensa estructura de la lengua por medio de la
definicién de un modelo de lenguaje, cuyos parametros pueden ser inducidos
mediante el uso de métodos estadisticos, reconocimiento de patrones, y
aprendizaje automético sobre una cantidad considerable de ejemplos de
uso de lenguaje.

Una vez expuestas las dos escuelas principales dentro de la ciencia
que estudia la lengua, es probable arribar a la conclusiéon simplista de
que los seguidores de las ideas de Chomsky no son mas que tedricos de
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la lengua, mientras que los empiricos son aquellos que intentan buscar
soluciones practicas a la hora de modelar el lenguaje. Empero, para
alcanzar un completo entendimiento de las dos teorias hay que conocer
su principal desemejanza, la cual recae en que ambas escuelas intentan
describir elementos diferentes de la lengua. La linglistica generativa
persigue la descripcién de la lengua definida en el cerebro humano, la cual es
nombrada como Lenguaje-I (I-language). Para llegar a describir el arquetipo
de lenguaje residente en el cerebro, la lingiiistica generativa emplea las
derivaciones concretas de dicho modelo de lenguaje, que no son otras que
las que se encuentran impresas en textos. A las reproducciones fisicas del
Lenguaje-I se les conoce como Lenguaje-E (E-language). Por contra, los
ingenieros del lenguaje dejan de lado el Lenguaje-I, y pretenden modelar el
lenguaje mediante el andlisis exhaustivo del Lenguaje-E.

Esta memoria no va a revelar el arquetipo de opinién impreso en nuestro
cerebro, sino mas bien exponer la investigacion sobre como modelar la
opinién a través del estudio profundo de opiniones, es decir, de Lenguaje-
E. Por lo tanto, es momento de afirmar que esta memoria relata una
investigacion circunscrita en el enfoque ingenieril del PLN, el cual también
es conocido como Tecnologias del Lenguaje Humano (TLH).

2.2.2. Flujo de trabajo

En el apartado anterior se ha indicado que las TLH tratan de modelar
el lenguaje mediante el estudio en profundidad de ejemplos del propio
lenguaje. Teniendo como meta la representaciéon abstracta de la lengua,
el PLN o las TLH descomponen dicho estudio en fases o etapas de
procesamiento. Tradicionalmente, los sistemas de PLN, tomando como
referencia la teoria lingiiistica, dividen el procesamiento de un texto en
andlisis sintactico, seméntico y pragmaético. Siguiendo esta descomposicién,
los sistemas de PLN se fijan primeramente en estudiar la estructura
sintactica de las oraciones de un documento. Posteriormente centran sus
esfuerzos en identificar el significado literal de las oraciones, y como
ultimo hito se haya el estudio pragmético de las oraciones, es decir, la
identificacion del significado de las oraciones dentro del contexto marcado
por el documento en estudio. Otras interpretaciones de los niveles de analisis
del PLN categorizan los dos primeros niveles como andlisis a nivel de
oracion, mientras al analisis pragmatico lo suelen catalogar como analisis
del discurso. De otra manera se podria decir que la primera aproximaciéon
describe los sistemas PLN de una manera estratificada (sintaxis, seméntica,
pragmatica), mientras que la segunda hace mas hincapié¢ en el nivel de
profundidad del andlisis (oracién, discurso) que aplican a los documentos.
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La complejidad de la lengua no ayuda a la hora de determinar los distintos
analisis que hay que aplicar para obtener una representacién del mismo,
pero desde un punto de vista técnico y didactico, la definicién estratificada
es la mas iluminadora, por lo que es la que se va a seguir de aqui en adelante.

La identificacién de solo tres capas de andlisis no es completamente
suficiente para el procesamiento de documentos en un entorno real,
debido principalmente a que no es posible lanzarse a la elaboracion de
un analisis sintactico de un texto sin haber previamente identificado los
elementos minimos de informacion, las palabras; los minimos constituyentes
sintacticos, las oraciones; asi como la informaciéon morfolégica de los
términos que componen la frase. Por consiguiente, al sistema base de PLN
que se ha comenzando a definir en esta seccién hay que anadirle dos nuevas
capas de analisis: tokenizacion y analisis léxico. En la Figura 2.1 se muestra
graficamente el flujo de trabajo de un sistema de PLN.

Sin 4nimo de ser muy exhaustivos, y de-

bido principalmente a que a lo largo de esta Significado
memoria se mencionaran las distintas fases

anteriormente resaltadas, a continuacién se 4

va simplemente a indicar la funcién de ca- Analisis Pragmatico
da una de ellas en un sistema de PLN. La 3

primera de las capas de procesamiento es
la de tokenizacion, la cual trata de identi-
ficar por un lado las unidades que consti- A
tuyen el mensaje, que también se conocen
como tokens, y por otro lado las minimas

Analisis Semantico

Amnalisis Sintactico

unidades de significado que son las oracio- ?
nes. Una vez identificados los elementos que Analisis Léxico
constituyen el mensaje, es hora de obtener 3

informacion de ellos teniendo en cuenta la
funcién que desempenian dentro de la ora-
cién. De la obtencién de esta informacién
se encarga la etapa del analisis léxico. Una

vez obtenida la informacién morfolégica, es

momento de descubrir la estructura sintéc- Figu'ra 2.1: Flujo de trabajo en
tica de la oracion, de las relaciones existen- un sistema de PLN.

tes entre los distintos elementos, y de las dependencias existentes entre ellos.
Cuando finaliza su tarea el analizador sintéctico, se tiene una cantidad de
informacion que incluso permite ser escudrinada con el fin de comenzar a
extraer la seméantica o el significado que el autor del mensaje quiere transmi-
tir. El analizador semantico trata de descubrir el significado de cada frase,

Tokenizacion
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pero el sentido de un mensaje no es el resultado de la suma individual de los
sentidos de las frases que lo constituyen. Las oraciones estan relacionadas
entre si, y son esas conexiones y referencias entre ellas lo que construyen
el discurso, cuyo significado es la cima que todo sistema de PLN busca
coronar. Esta ultima etapa de la ascensién al significado es liderada por el
analizador pragmatico.

El PLN no sé6lo trata de entender el lenguaje por medio de su
representaciéon y procesamiento, sino que también persigue la generacion
de lenguaje, es decir, el proyectar una representacién determinada
de conocimiento en palabras correctamente hilvanadas y relacionadas
de manera que sean naturalmente comprendidas por una persona. Si
se consulta la bibliografia relacionada con PLN, la diferencia entre
publicaciones relacionadas con el andalisis del lenguaje y la generacion
de lenguaje es abultada y a favor del primero. Dos son las principales
teorias que intentan explicar la desventaja de la generaciéon con respecto
al procesamiento. La primera, y menos consistente, es la que considera que
la generacion del lenguaje no atrae la atenciéon de los investigadores porque
no es un problema con el grado de complejidad suficiente para considerarlo
un reto. Parece que los valedores de esta hipdtesis no son conscientes de lo
dificil que es para algunas personas el poder comunicarse mediante el uso
de la lengua de una manera clara y fluida, por lo que se podria decir que la
experiencia invalida esta teoria. La segunda teoria, desde su enunciacion,
presenta mas consistencia. Esta segunda hipétesis nos dice que el reducido
niumero de investigaciones cientificas relacionadas con la generacion del
lenguaje se debe a su extremada complejidad. Su aserciéon se asienta en
que el procesamiento del lenguaje se cimenta en la observacién de ejemplos
de lenguaje, es decir, la entrada de los sistemas de anélisis de la lengua es
conocida a priori. Los sistemas de generacion de lenguaje no cuentan con
la fortuna de conocer a priori la entrada, dado que todavia no existe una
representacién tnica del conocimiento que permita su traduccién a lenguaje
natural. Por ende, la construccién de un sistema de generacién del lenguaje
tiene que comenzar forzosamente por el diseno de una representacién del
conocimiento que se necesita para la organizacién correcta de las palabras.
Este y no otros, es el motivo por el cual la investigacién relacionada con la
generacion del lenguaje es mucho méas reducida que la ligada al analisis del
lenguaje. El Anélisis de Opiniones, tiene como tltimo fin la clasificacion de
las opiniones vertidas por los hablantes, no va detrds de la produccion de
opiniones, por lo que se encuadra sin ningin género de dudas en el grupo
de analisis de la lengua dentro del PLN.
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2.2.3. Aplicaciones

Como se ha indicado a lo largo de esta seccion, el PLN es la disciplina
que se encarga del desarrollo de las metodologias, los métodos y los
algoritmos necesarios para representar la estructura del lenguaje con el
fin de poder entender su significado y poder producir lenguaje, con el
objetivo siempre de conseguir que las personas se puedan comunicar
con las maquinas empleando lenguaje natural. Por tanto, el abanico de
aplicaciones es tan abierto como el uso de la propia lengua. Estas son
las aplicaciones posibles, pero no las abordables con el estado actual
de la técnica. Desde que la necesidad de contar con procedimientos que
permitieran la traduccion automatica de textos durante la Segunda Guerra
Mundial, sirviera de reclamo para despertar el interés en el estudio de
procedimientos autométicos de procesamiento de la lengua, muchas han
sido las aplicaciones que han ido brotando, estando todas ellas siempre
impulsadas por una necesidad evidente de la sociedad. Algunos de los
problemas a los que el PLN aporta su granito de arena para encontrar
una solucién son:

Traduccién automatica La traduccién automéatica sigue siendo todavia
un reto dentro del PLN, debido fundamentalmente a que todavia no
se ha conseguido que las maquinas puedan convertir, al igual que un
humano, un texto escrito en un idioma en otro totalmente distinto.
Otro factor que empuja a los profesionales del PLN a seguir buscando
la piedra rosetta automatica es la gran diversidad idioméatica existente
en el mundo. Internet ha permitido que cualquier persona pueda
acercarse a todo tipo de informacién y ademas en cualquier idioma. La
posibilidad de que se pueda traducir a cualquier idioma un fragmento
de texto, posibilita a una persona profana en una lengua comprender
documentos escritos en dicho idioma, porque un traductor automaético
lo ha convertido a una lengua inteligible para dicha persona.

Recuperacion de Informacion De Internet podriamos decir que es un
manantial de informacion, del cual los datos e informacién no cesan
de manar. Al igual que el agua que nace de una fuente natural, que
si no se canaliza, trata y proporciona de manera adecuada, no es
util para el consumo humano, esa inmensa cantidad de informacién
que fluye a través de Internet no seria accesible, si no se cuenta
con sistemas que permitan recuperar la informacién pertinente que
una persona requiere en un momento determinado. La Recuperacion
de Informacién sigue siendo una disciplina con un alto nivel de
investigacion, porque la necesidad de disponer de la manera més
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inmediata posible de informacion fiable que sacie la demanda de ésta
de una persona es cada vez mas exigente.

Recuperacién de Respuestas En ocasiones la demanda de informacién
consiste en una pregunta muy concreta, y por lo tanto debe
tener una respuesta precisa. Verbigracia, si un sistema recibe como
consulta “;Cual es la superficie de El Escorial?” como respuesta
deberia devolver los metros cuadrados exactos que tiene de superficie
El Escorial. Aunque parezca sencillo y una tarea similar a la
Recuperaciéon de Informaciéon, no lo es ni mucho menos. Un sistema
de Recuperacion de Respuestas debe en primera instancia entender la
pregunta que se le realiza. La pregunta elegida como ejemplo plantea
un problema de desambiguacién importante, ya que al cuestionarse
sobre la superficie de El Escorial no se determina si se inquiere por
la del municipio San Lorenzo de El Escorial o por la del Monasterio.
Una vez entendida completamente la pregunta, la siguiente accion es
encontrar la informaciéon que responde a la consulta, posteriormente
extraer la respuesta exacta y, por ultimo, presentar la respuesta al
usuario.

Extracciéon de Informacién Es la tarea que se encarga de explorar
minuciosamente un texto o un mensaje para extraer aquellos
elementos de informacién que son de interés. Por ejemplo, en los textos
relacionados con anuncios de eventos de ocio, la identificaciéon de la
fecha, hora y lugar en la que tendra lugar es muy importante, asi como
es igual de relevante la extraccién de los artistas que van a participar.
Un gran namero de situaciones son las que necesitan de sistemas que
permitan extraer entidades en ingentes cantidades de informacion.

Simplificacién de Textos La Simplificacién textual se podria definir
como la traducciéon de un texto complejo en un texto mucho maés
asequible para su entendimiento, en otras palabras, més simple.
No se debe confundir la Simplificacion de Textos con la tarea de
Resumir Textos, ya que un resumen no es igual que una versién
simplificada de un documento. Un resumen expone la idea principal
de un texto, mientras que un texto simple es el mismo texto
complejo pero dispuesto de una manera mucho méas apta para su
compresiéon. Un sistema ideal de Simplificacién de Textos requiere
incluso de la generacién de lenguaje, dado que en muchas ocasiones
la simplificacion precisa parafrasear el texto.

Las posibles aplicaciones del PLN no terminan con esta minima
enumeracion, son indudablemente un niimero mayor, pero el objetivo de
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esta memoria no es realizar un tratado sobre las aplicaciones del TLH, sino
que se va a centrar en una de esas aplicaciones con profusion, y que estd
anunciada en el titulo de esta memoria, el Anélisis de Opiniones.

2.3. Anadlisis de Opiniones

Una vez cumplida la misién propedetitica de la Seccién 2.2, y antes de
iniciar la exposicién de la investigaciéon sobre la que se sustenta esta tesis
doctoral, es momento de saber qué es el Andlisis de Opiniones (AO), y de
conocer la progresion de la investigacion sobre el estudio de la opinién.

Todo camino hacia un lugar tiene un punto de partida. El sendero
que se va a recorrer en esta seccién va a permitir al lector impregnarse
gradualmente del conocimiento que se ha ido construyendo en torno al
estudio de la opinién, teniendo como meta que el lector tenga una cierta
conciencia sobre cual es el estado de la tarea de AO. Pero al igual que un
camino termina en un punto, se inicia en otro, y el de este recorrido va a
ser la definicion de AO:

Tratamiento computacional de opiniones, sentimientos y
subjetividad en textos.

La definicién de Pang y Lee enunciada en (Pang & Lee, 2008) es la
més seguida por la comunidad investigadora en AO. Cambria & Hussain
(2012) consideran la definicién de Pang y Lee algo general, por lo que ellos
proponen una nueva definicién que intenta detallar algo mas la tarea del
AO:

Conjunto de técnicas computacionales para la extraccion,
clasificacion, comprension y evaluacion de opiniones
expresadas en fuentes publicadas en Internet, comentarios en
portales web y en otros contenidos generados por usuarios.

La definicién de Cambria y Hussain es algo méas concreta, y sélo
menciona como objeto de estudio a las opiniones, dejando de lado a los
sentimientos y a la subjetividad. Dejar de lado a los sentimientos puede no
ser del todo correcto, porque una opinién favorable puede estar producida
por un sentimiento positivo, pero en relacién a la subjetividad hay que
decir que si es acertada su exclusion de la definiciéon, dado que, como
se verd mas adelante, las opiniones no se encuentran solamente en los
textos subjetivos, sino también en proposiciones objetivas, las cuales pueden
expresar perfectamente una opiniéon. Ademds, la definicion de Cambria y
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Hussain anuncia las tareas que abarca el AO. Hasta la fecha la definicién
de Pang y Lee es la mas extendida, pero no serd extrano que con el paso
del tiempo se vaya consolidando la propuesta por Cambria y Hussain.

2.3.1. Resena historica

Aunque el estudio en profundidad del AO va ligado al inicio del siglo
XXI, en el siglo XX se publicaron algunos trabajos que se consideran como
precursores del gran niimero de publicaciones que hoy en dia aparecen en
las diversas revistas y congresos cientificos. Carbonell (1979) propone en
su tesis un modelo computacional para representar pensamiento subjetivo
de las personas. Carbonell sostiene que los pensamientos que tienen las
personas estdn motivados por los diferentes objetivos que persiguen a
través de sus acciones diarias. Por lo tanto, Carbonell se atreve a intentar
entender la ideologia y los rasgos de personalidad de las personas mediante
el estudio de la subjetividad que expresan sus textos. Unos afios mas tarde
en (Wilks & Bien, 1984) también es presentado un estudio sobre la opinién o
creencia que tiene un sujeto sobre otro a partir de un didlogo entre ambos.
Estos dos estudios sobre las creencias personales no fueron continuados
por andlisis sobre la opinién, sino que la investigacién viré ligeramente la
atencién hacia la interpretacién de metaforas (Hearst, 1992), clasificaciéon de
lenguaje afectivo y emocional (Kantrowitz, 2003) e identificacién de bloques
textuales subjetivos con el punto de vista del autor sobre un determinado
agente (Wiebe & Bruce, 1995).

Lleg6 el siglo XXI y con él, un paulatino incremento en el interés
por conocer la actitud de las personas hacia determinados agentes, en
definitiva, en procesar autométicamente la opinién de la personas. Pero
cabe preguntarse la razén por ese repentino interés en el estudio de la
opinion, por esa finalizacion temprana del periodo de incubacién del estudio
tranquilo de la opinién. Pang & Lee (2008) mencionan tres posibles factores
que ayudaron a sacar de la incubadora el estudio de la opinién:

1. La proliferacién de métodos de aprendizaje automatico aplicables a
problemas de PLN.

2. La disponibilidad de conjuntos de datos etiquetados, prestos y
dispuestos para su uso en sistemas basados en aprendizaje automatico.
La posibilidad de compilar y usar conjuntos de datos para el andlisis
de la opinién, vino precedida por el florecimiento que Internet estaba
experimentando en los ultimos afios del siglo XX. En los primeros
anos del siglo XXI, comenzaron a brotar las primeras plataformas web
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donde se publicaban opiniones, lo que contribuia, en gran manera, a
la preparacién de esos primeros corpus de opiniones.

3. El inicio, por parte de la comunidad investigadora, de la toma de
conciencia sobre el reto intelectual que supone el extraer la posicion
de una persona respecto a un agente con el simple hecho de escudrinar
automaticamente lo que ha escrito, asi como las posibles aplicaciones
en las que esa capacidad podria derivar.

Pang & Lee (2008) intentan explicar las razones de la casi generacién
espontanea del celo por el estudio de la opinién desde un punto de
vista investigador. Pero cuando la comunidad investigadora, o un simple
investigador, se adentra en el analisis de un problema para la consiguiente
busqueda de la solucién, se debe, esencialmente, a que su radar de
necesidades irresolutas le marca que estd surgiendo o emergerd una
necesidad a la que se le tendrda que proporcionar una solucion. Las
necesidades también van precedidas por un interés empresarial, el cual,
ante el simple olor de la posibilidad de satisfacer a su clientela y adelantar
a la competencia insta a la resolucion de la necesidad. Como ya se vio en el
Capitulo 1, la necesidad de conocer el parecer de las personas siempre ha
existido, y el deseo de conocer el estado de satisfaccién de los clientes por
parte de las companias también ha estado presente desde los inicios de los
intercambios de servicios entre personas. Por lo tanto, ese auge en el estudio
de la opinién no sélo ha estado motivado por la mayor disponibilidad de
recursos, que es en lo que se resumen las tres razones aportadas por Pang
& Lee (2008), sino también ha estado empujada por el todavia insatisfecho
deseo de conocer la opinién de las personas.

Nacido el interés en la bisqueda de la solucién del problema del
descubrimiento de la orientacién de la opinién, aparece la obligacién de
asignarle un nombre que denomine al proceso de exploracién de la solucion.
Diferentes han sido las maneras de nombrar el estudio de la opinién
desde que se comenzara su investigacién, entre las que nos encontramos
Opinion Mining, Sentiment Analysis, Opinion Eztraction, Sentiment
Mining, Subjectivitiy Analysis, Affect Analysis, Emotion Analysis, Review
Mining, etc. La multiplicidad de denominaciones iniciales con el paso
del tiempo ha ido reorganizandose en torno a dos nombres que han
actuado como sumideros equivalentes, y que son Sentiment Analysis y
Opinion Mining. Los términos ingleses sentiment y opinion fueron usados
indistintamente en los primeros trabajos relacionados con la extraccion de la
orientacién de los textos sobre una determinada tematica, especificamente
sobre documentos en el dominio bursatil (Das & Chen, 2001), y sobre
productos comerciales (Tong, 2001).
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La primera vez que fue empleada la denominacion Opinion Mining fue
en (Dave et al., 2003), y de acuerdo con los autores, un sistema de Opinion
Mining deberia actuar como un buscador de caracteristicas de productos, y
mostrar junto a las caracteristicas de cada producto la orientacién general
de la opinién existente sobre ellas. La afirmaciéon de Dave et al. (2003)
recuerda a un sistema de AO a nivel de aspecto, cuya definicién se tratara
mas adelante.

Mientras tanto, la primera ocasiéon en la que se empled el nombre de
Sentiment Analysis fue en (Nasukawa & Yi, 2003). Como en el parrafo
anterior, hay que adelantarse un poco en la estructura de esta memoria para
indicar que Nasukawa & Yi (2003) describen un sistema de clasificacién de
la opinién a nivel de entidad, es decir, el sistema que presentan no se cifie a
calcular la polaridad de la opinién general que se expresa en un documento,
sino que se atreve a obtener la orientacion de cada opinién vertida sobre
cada uno de los sujetos que aparecen en los documentos.

Sentiment Analysis y Opinion Mining son las dos denominaciones ma-
yoritariamente empleadas internacionalmente para designar al estudio au-
tomatico de opiniones, pero qué nombre se utiliza en espanol. Los investi-
gadores espanioles cuando se adentran en una nueva tarea suelen traducir
literalmente las denominaciones, y en ocasiones no se detienen a considerar
cual seria la traduccién mas correcta. En el caso del estudio de la opinion,
la comunidad investigadora espafnola ha traducido literalmente la designa-
ciones anglosajonas, por lo que es comin encontrarse en articulos cientificos
el nombre de Anadlisis de Sentimientos y Mineria de Opiniones. Aunque en
la bibliografia internacional se emplea indistintamente Sentiment Analysis
y Opinion Mining, en espanol hay una cierta tendencia al uso de Analisis
de Sentimientos. Esa preferencia se aprecia claramente en el nombre del
unico workshop sobre el estudio de la opinién en espanol, TASS: Taller de
Analisis de Sentimientos en la SEPLN. Pero parece paradéjico, que el uso
de la palabra espanola sentimiento en el nombre de la tarea que estudia
la opinién no chirrie a la comunidad investigadora, cuando si extrana a un
lego en la cuestion. Mientras que el significado de sentiment en inglés si
hace referencia a opinién o punto de vista, el término sentimiento en es-
pafiol sélo senala al estado animico de una persona, que puede o no estar
causado por alguna circunstancia. Por ende, desde nuestro punto de vista,
no se considera adecuado el nombre Andlisis de Sentimientos para la tarea
que tiene como encomienda el estudio de la opinién. El titulo de esta me-
moria es toda una declaraciéon de intenciones, dado que se quiere proponer
la denominaciéon Andlisis de Opiniones (AO) como el nombre que debe
emplearse en espanol a la investigacién sobre la identificacion, recuperacion,
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extraccion, clasificacion, visualizado y verificacién de opiniones.

2.3.2. La Opinién

Ya esta cincelado el nombre de la tarea pero todavia no se ha
determinado ni diseccionado su objeto de estudio, el fenémeno lingiiistico
cuyo significado se quiere inferir para asi conocer la actitud de una persona
hacia un determinado sujeto. Parece evidente, pero es menester recalcarlo,
el AO persigue el examen de las distintas maneras que una persona tiene de
manifestar su posicion, criterio o juicio sobre un aspecto determinado que le
incumbe, en otras palabras, el AO tiene como fin escrutar opiniones. Tantas
maneras hay de expresar un juicio de valor, de interpretarse una oraciéon
como susceptible de contener una determinad polaridad, y los diversos
elementos que componen una opinion, que es preferible dirigir la definicion
de una opinién a través de un ejemplo.

“[1] Mi mujer y yo estuvimos en Jaén el fin de semana pasado.
[2] Elegimos un coqueto hotel en el centro de la ciudad. [3] La
impresién que nos dejé el personal fue buena. [4] Si digo la
verdad, la cama era de lo mds confortable. [5] Por el contrario
mi mujer no pudo dormir en toda la noche por, segin ella, la
mala calidad de la almohada. [6] El bano no nos gust6 del todo a
los dos ya que encontramos algunos pelos que no eran nuestros.
[7] Lo mejor del hotel, los desayunos, un dia mas y reviento.”

Leyendo el fragmento anterior con la intencién de identificar la actitud
del autor del comentario hacia el hotel en el que pernocté durante el fin
de semana ;qué informacion til se puede extraer? Primeramente, hay que
descubrir si en todas las oraciones se expone una opiniéon. Es practicamente
evidente que en la oracién [1] no se pone de manifiesto ningtn juicio de valor,
sino que se describe el hecho de que el autor del comentario y su esposa
estuvieron en Jaén, mientras que en el resto de frases ([2] [3] [4] [5] [6] [7]) st
se podrian considerar en cierta medida opiniones. Fijaindonos tinicamente
en las oraciones de opinién se aprecia aquellas que valoran al hotel en su
conjunto (coqueto hotel [2]), y otras ([3] [4] [5] [6] [7]) en las que se opina
sobre sus componentes. Este elemento es importante tenerlo en cuenta,
porque dependiendo del nivel de detalle que exija el estudio, se realizaran
analisis a nivel de entidad o a nivel de los distintos elementos en los que se
conforma dicha entidad. Otro detalle que se aprecia en el ejemplo expuesto
es que no siempre es el autor de la publicacién la persona que sostiene
la valoracion, sino que se pueden indicar opiniones de terceras personas
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o entes, como ocurre en la oraciéon [5], donde es la mujer del autor del
comentario la que se queja de que no ha podido descansar adecuadamente
a causa de que la almohada no era de su agrado.

No seria vano insistir en releer de nuevo el ejemplo, dado que hay otro
fenémeno lingiiistico que podria ayudar a iluminar el concepto de opinién al
lector. Se suele estar en el convencimiento de que la construccién subjetiva
es el Unico instrumento para manifestar una opinién, pero ;jno es la frase
[6] una situacién mas que negativa para un hotel? En la oracién [6] el
autor del comentario deja bien claro el hecho de que hay pelos en el bano,
algo que es todo menos positivo para una hospederia. Por lo tanto, no es
preciso afirmar que solamente las oraciones subjetivas son las que contienen
opinién. La oracién [7] deja entrever una cuestién harto importante a la
hora de estudiar opiniones, y no es otra que el contexto del mensaje. El
término “reventar” no suele tener una connotacién positiva, dado que es
rara la persona que le plazca “reventar”. Pero, de la expresién “he reventado
comiendo” suele inferirse que el sujeto en cuestion ha gozado tanto de la
comida, que le era imposible detener la ingestiéon que lo ha llevado a un
estado cercano al de “reventar”. Por lo tanto, en la oracién [7] la palabra
“reviento” debe interpretarse positivamente, y no de manera opuesta como
sugeriria un analisis literal de la frase.

A partir de los parrafos anteriores en los que se han desgranado
los distintos elementos encerrados en un mensaje valorativo, se va a ir
moldeando paulatinamente una definicion formal del concepto de opinion.
La més de las inmediatas conclusiones a la que se llega tras la lectura de
la descripcion anterior, es que una opinién esta constituida por un objeto
o sujeto de la opinién (o) y la orientacién de la valoracién (p). También se
ha visto que la persona que opina no es siempre el autor del mensaje, dado
que se pueden describir experiencias de otras personas o entes, por ejemplo:
“los ciudadanos tienen muy buena opinién de su alcalde, mientras que la
administracién regional lo tiene entre ceja y ceja”. En el ejemplo, el autor del
mensaje no opina sobre el alcalde, sino que indica la actitud contrapuesta
hacia el regidor municipal de sus administrados y de la administracion
regional. Por ende, es importante la identificacién del elemento que soporta
la opinién o autor de la opinién (h) (en inglés opinion holder (Kim & Hovy,
2004)). El parrafo anterior se referfa a una opinién que se encuadra dentro
del ambito del turismo, y méas concretamente en el dominio de hoteles.
La valoracién positiva o negativa sobre una hospederia puede depender de
muchos factores, y uno de ellos, sino el méas importante, es el derivado
de la gestion del establecimiento. La gestién puede variar con el tiempo,
por lo que una experiencia negativa en un determinado momento, puede
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tornarse en positiva en otro distinto. Por lo tanto es importante tomar en
consideracién el momento temporal en el que se produce la opinién ().

Ya se han citado cuatro elementos de una opinién con los que se puede
construir una primera definicion formal de lo que es una fragmento de
texto valorativo. Se podria decir que una opinién es la cuadrupla (o, p, h,
t), donde o es el objeto de la opinién, p es su polaridad, h el autor y ¢ el
momento temporal en la que se produce.

La representacion formal de opinién como una cuadrupla es concisa,
pero deja aun sin cubrir elementos de los cuales es interesante también
inferir la opinién que se manifiesta sobre ellos. Si se repara en la oracion
[5] del ejemplo anterior, no se estd valorando negativamente al hotel en
su conjunto, sino inicamente se menciona a la almohada de la cama de la
habitacién en la que pasaron la noche el autor del comentario y su esposa.
Segun la definicién anterior, la oracion es como una opinién negativa hacia
el hotel en su conjunto, pero nada mas lejos de la realidad, el establecimiento
puede ser magnifico aunque la almohada no haya sido del gusto del cliente.
Eso si, puede que las almohadas de ese hotel maravilloso sean el garbanzo
negro del conjunto de servicios que se ofrecen. Se deduce, que un objeto de
opinion se puede dividir en componentes, pudiéndose identificar los distintos
elementos de ese objeto. Ese objeto de opinién partitivo se denominara
desde este momento entidad. Una entidad e es un producto, servicio, tema,
problema, persona, organizacién, evento o ente. Esa entidad se representa
por el par (T, W), donde T es un jerarquia de componentes y sub-
componentes, y W es un conjunto de atributos de e. Cada componente
tiene su conjunto de atributos propios.

Con édnimo de ayudar a la comprension de la definicion de entidad
se podria usar como ejemplo un teléfono moévil. Un teléfono movil esta
formado por distintas partes: una pantalla, una bateria, un procesador,
memoria de almacenamiento, memoria de ejecucién, carcasa... A su vez,
cada una de esas partes se pueden dividir en mas componentes, de manera
que progresivamente se va construyendo una estructura jerarquica en la que
el nodo principal es la entidad, que en este caso es el teléfono movil. A su
vez cada uno de los nodos de esa estructura tienen asociados un conjunto
de atributos, como en el caso de la bateria puede ser la autonomia que le
aporta al teléfono o su vida 1til. Por tanto, el par (T, W) que define a una
entidad puede llegar a ser verdaderamente complejo. Tal puede ser el nivel
de complejidad al que puede llegar la representacion de una entidad, que
a la hora de implementar esa representacién formal se prefiera una version
simplificada. Esa versién simplificada nos dice que la estructura jerarquica
de relaciones “parte de” que conforman la entidad con su componentes y
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todos los atributos, debe reducirse a una estructura de dos niveles, en el
primero debe seguir estando la entidad, y en el segundo deben estar tanto
los componentes como todos los atributos de la entidad. A partir de ahora
ya se puede hablar de entidad y aspectos, siendo los aspectos el conjunto
de los componentes y los atributos de la entidad.

Tras la descomposicién del objeto de la opinién, la cuddrupla que se
habia empleado para la definicién formal de la opinién debe ser redefinida.
Por lo tanto, el objeto de estudio del AO, la opinién, se define como una
quintupla, (e;, agj, pir, hn, 1), donde e; es el nombre de la entidad, a;; es el
aspecto de e; sobre el que se opina, pyx es la polaridad de la opinién que se
esta vertiendo, hy es el autor del juicio de valor, y ; es el momento en el que
se manifiesta la opinién (Liu, 2012a). El valor que suele tomar pj; por regla
general es binario, es decir, que oscila entre positivo y negativo, aunque la
polaridad también puede ser representada en una escala de intensidades,
verbigracia, los ya clasicos 5 niveles de satisfaccion figurados por iconos de
estrellas. La definicién cuenta con un caso especial, y es la situacion en
la que la diana de la opinién es la propia entidad. En ese caso, e; y aj;
conjuntamente se refieren al objeto de la opinién.

Se podria caer en la complacencia de que la definicién expuesta cubre
todas la maneras posibles de manifestar una opinién, pero no es asi. Se ha
comentado en parrafos anteriores que la dificultad que entrana el estudio
de la opinién obliga a simplificar en cierta manera su tratamiento, por
lo que la definicién resultante de dicha premisa es légico que no pueda
alcanzar a simbolizar las diversas maneras de expresar un juicio de valor.
Es importante repasar y tener en cuenta las limitaciones de la definicion,
por lo que a continuaciéon se enumeran:

1. Si se piensa con cautela, la definicién que se ha expuesto de opiniéon
s6lo modela aquellas valoraciones que se refieren a un objeto, a
una cualidad del mismo, pero complicado es ajustar la quintupla de
opinién a aquellas valoraciones en las que interviene una relacion entre
dos entidades. Por ejemplo: “el portatil es demasiado grande para mi
mesa de escritorio”. La primera interpretacién es que se esta emitiendo
una opinién negativa sobre el tamano de un ordenador portatil. Pero
la oracién debe leerse con més cuidado, ya que el autor esta indicando
que el portatil es demasiado grande para su mesa, es decir, méas que
exponer que el portatil tiene un tamano excesivo para ser un portatil,
lo que seria una opinién negativa sobre el aspecto “tamano del
portatil”, lo que el autor quiere expresar es una valoracién negativa de
la relacion existente entre el portatil y su escritorio. Dicho ordenador
no es apropiado para la mesa del autor de la opinién, lo cual no
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quiere decir que su tamafio no sea adecuado. Estas opiniones que
dependen de la relacion de dos entidades no se pueden representar con
la definicién anteriormente dada, pero dicha definicién lo que quiere es
modelar formalmente la opinién independientemente del contexto, en
otras palabras, para tratar opiniones como las del ejemplo se necesita

entender el contexto, lo cual hace que se tenga que adentrar en otras
tareas de las TLH.

2. En el camino que se ha ido recorriendo para llegar a la definicién de
opinion, se ha relatado como una entidad se subdivide progresivamen-
te en un conjunto considerablemente grande de partes, que a su vez
tienen asociadas, en ocasiones, un ramillete importante de atributos.
Dicha divisién confluye en una estructura jerarquica cuya compu-
tacion puede llegar a ser verdaderamente compleja. Por ello se indica
que en el AO se simplifica dicha estructura para sélo tener en cuenta
la entidad, los atributos ligados a la entidad, y todos los elementos
que componen la entidad. Pero qué hacer ante una opinién sobre un
atributo de una parte de una entidad, es decir, ante una opinién sobre
la vida 1til de la bateria de un teléfono movil. Si se quiere ajustar la
opinién a la definicién anteriormente dada, la entidad seria el modelo
de teléfono mévil en cuestién, mientras que el aspecto seria la vida
util de la bateria. Si se quiere afinar mas en el andlisis y se desea
determinar la polaridad de la opinion del aspecto “bateria”, entonces
se tendria que descender en la estructura jerarquica y hacer que la
bateria ocupe el lugar de la entidad, y “vida 1til” sea el aspecto por
el cual se opina.

3. Aunque se verda en secciones posteriores, la definicién formal de
opinién sélo es aplicable a un tipo de opiniones, las conocidas como
opiniones regulares. El segundo tipo de opiniones, las conocidas como
opiniones comparativas (Jindal & Liu, 2006) necesitan una definicién
diferente dado que se basan en la contraposicion de dos entidades.

Tipos de opiniones

Las infinitas maneras de expresar el parecer sobre un determinado
hecho se pueden agrupar siguiendo dos criterios disimiles. Por un lado,
se encuentra la diferenciacién entre opiniones regulares y comparativas, y
por otro, se hallan las opiniones explicitas e implicitas.

Opiniones regulares y comparativas: Las opiniones regulares son aque-
llas en las que se expresa un punto de vista sobre una entidad o
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cualquiera de sus aspectos (Liu, 2006-2011). Dentro de las opiniones
regulares se pueden diferenciar las opiniones directas y las indirectas:

Opiniones directas: Son aquellas en las que se manifiesta de una
maneara clara y directa una opinién sobre una entidad o uno de
sus aspectos, por ejemplo: “La calidad de imagen del monitor es
excelente”.

Opiniones indirectas: Son aquellas manifestaciones en las que a
través de la valoracién del efecto que origina la entidad, se
expone una evaluaciéon de la entidad. Un ejemplo muy claro
ocurre cuando se opina sobre medicamentos. En la oraciéon “el
jarabe no consigue quitarme el carraspeo de la garganta” se
estd exponiendo que el jarabe no estd haciendo efecto o que
no esta realizando adecuadamente su cometido, pero no se esta
mencionando directamente que el jarabe no es de calidad.

Las opiniones comparativas son aquellas en las que se expone una
relacién de semejanza o disimilitud entre dos o més entidades y/o la
preferencia del autor, basdndose para formular la opinién en algin o
algunos aspectos compartidos por las entidades en cuestién (Jindal
& Liu, 2006). Las opiniones comparativas se escenifican normalmente
mediante el uso de las formas comparativas o superlativas de adjetivos
y adverbios, siendo la excepcién que confirma la regla las expresiones
de preferencia.

Opiniones implicitas y explicitas: Una opiniéon explicita es una opi-
nién regular o comparativa, es decir, una oracién en la que se expresa
el parecer sobre una entidad o entidades. Verbigracia “las magdalenas
estan exquisitas”; “La cerveza Cruzcampo elaborada en Jaén es infi-
nitamente mejor que la Mahou”. Mientras que las opiniones explicitas
son proposiciones subjetivas, las implicitas son enunciados objetivos
que implican una opiniéon regular o comparativa. Por regla general
este tipo de oraciones objetivas expresan situaciones deseables o no
deseadas, por ejemplo, “la hamaca que compré ha durado dos dias”;
“un Mercedes tiene mas potencia que un Hyundai”.

No es extrano que sea mucho mas sencillo identificar opiniones
explicitas que implicitas, y por tanto que la mayor parte de la
investigacion actual esté centrada en el trabajo sobre opiniones
explicitas. A pesar de ello se podrian destacar dos trabajos en el
estudio de la clasificacion de opiniones implicitas. Greene & Resnik
(2009) aplican un enfoque sintéctico a la identificacién de oraciones
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objetivas en las que se manifiesta un punto de vista. Los autores
afirman que la semantica de un enunciado puede variar en funciéon de
la estructuras sintacticas empleadas para su construccién. Por otro
lado, se encuentra el trabajo de (Zhang & Liu, 2011) que deja a un
lado la sintaxis y se centra en una estrategia combinada de definicién
de reglas de opinién y de uso de listas de palabras de opinién.

Subjetividad y Emocién

Antes de continuar con la definicién del objeto de estudio en AO, y de la
propia tarea, es menester despejar una confusion en la que no es complicado
tropezar, y no es otra que la distincion entre subjetividad y emocién.
Los enunciados de opinién, son proposiciones subjetivas u objetivas que
implican una preferencia o un rechazo sobre una determinada entidad,
mientras que las frases emotivas son oraciones subjetivas donde se ponen
de manifiesto sentimientos y pensamientos.

Las emociones son estudiadas esencialmente por la psicologia, filosofia
y la sociologia. El trabajo sobre la emocién es bastante variado, y va desde
el andlisis de las respuestas emocionales de reacciones fisioldgicas, hasta
expresiones faciales, gestos y posturas provocadas por distintos tipos de
experiencias que experimenta un individuo. Los investigadores preocupados
en el tratamiento de las emociones han intentado, sin mucho éxito hasta
la fecha, la categorizacién de las diversas emociones que puede sentir
una persona. A pesar de la falta de acuerdo, algunas clasificaciones estan
teniendo mas predicamento que otras, como es la presentada en (Parrott,
2001). Parrott (2001) identifica 6 emociones primarias: amor, alegria,
sorpresa, enfado, tristeza y miedo. Estas emociones a sus vez son divididas
en emociones secundarias y terciarias.

Las emociones estan intimamente relacionadas con los sentimientos e
incluso con las opiniones. La intensidad de una opinién normalmente estd
asociada a la magnitud de ciertas emociones, como pueden ser la alegria y el
enfado. Las opiniones que se estudian en AO son generalmente evaluaciones.
En el contexto de opiniones comerciales, las evaluaciones que realizan los
clientes se pueden categorizar en evaluaciones racionales y evaluaciones
emocionales (Chaudhuri, 2006).

Evaluaciones racionales: Son evaluaciones basadas en creencias demos-
trables empiricamente, es decir, fundamentadas en evidencias.

Evaluaciones emocionales: Son las dependientes del estado de &nimo de
la persona.
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Tras ésta pequena explicacién sobre la investigacion ligada a la emocién,
se debe hacer hincapié en que no son equivalentes los conceptos de opiniéon
y emocion. Las opiniones racionales (evaluaciones racionales) no expresan
ninguna emocién, mientras que las emociones en la mayoria de los casos
se deben al estado psicolégico de la persona en cuestion. Ademads, en la
expresion de una emociéon el objeto de la emocién suele ser el estado animico
del autor de la proposicién y no una entidad distinta a él mismo.

2.3.3. Tareas del Analisis de Opiniones

Una vez que se ha definido todo lo concerniente a la opinién, es
momento de precisar las tareas involucradas en el AO. Primeramente es
menester senalar el objetivo del AO, que no es otro que, dado un documento
susceptible de contener opiniones d, identificar cada uno de los elementos
de la quintupla de opinién (e;, ay, Pk, hn, 1) en d.

Que el objetivo del AO sea la de poblar la quintupla de opinién obliga
al AO a dividirse en distintas tareas que se nutren de diversos campos del
PLN. Lo primero que hay que afrontar es la identificacién de las entidades
sobre las que se opinan, en otras palabras, se precisa extraer entidades del
documento d. La extraccion de entidades es similar al Reconocimiento de
Entidades Nombradas (Named Entity Recognition, NER) que se realiza en
Extraccién de Informacién (Mooney & Bunescu, 2005). En (Hobbs & Riloff,
2010) se puede comprobar que la Extraccién de Informacién es un problema
muy interesante y complejo. El lenguaje natural es de todo menos formal,
por lo que la referencia a una misma entidad en diferentes proposiciones se
puede realizar de diferentes maneras. Por ello, una vez que se han extraido
las entidades nombradas del texto, es preciso asociarlas a la entidad a la
que realmente hace referencia.

Parece necesario distinguir entre categoria de entidad y expresién
de entidad. Cuando se habla de categoria de entidad se estd haciendo
referencia al nombre de la entidad, mientras que expresion de entidad es la
manera de representar a todas las distintas formas que se pueden utilizar
para hacer mencién a la categoria de entidad. Al proceso de agrupar las
distintas expresiones de entidad en una categoria de entidad se le denomina
categorizacién de entidades.

Ya se ha encontrado el primer elemento de la quintupla, y ahora toca
encontrar el aspecto sobre el que se esta opinando. Este problema es muy
semejante al anterior, dado que un Unico aspecto puede ser expresado de
la mas diversas de la maneras. Por ende, hay que distinguir de nuevo entre
categoria de aspecto, y expresion de aspecto. Ademaés, hay nuevamente
que realizar el emparejamiento entre expresiéon de aspecto y la categoria
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de aspecto que le corresponde. Pero en esta ocasion no es complicado
encontrarse con un obstaculo adicional, como es que los aspectos pueden
aparecer de manera implicita en los mensajes. Por tanto, hay que distinguir
entre expresiones de aspecto explicitas e implicitas.

Expresiones de aspecto explicitas: Normalmente estan constituidos
por nombres o por sintagmas nominales. Por ejemplo: “la calidad
de sonido de unos auriculares Bose es alucinante”. Como se puede
apreciar con nitidez, se estd manifestando una opinién sobre la calidad
de sonido, el cual es un aspecto de los auriculares Bose.

Expresiones de aspecto implicitas: Cuando los aspectos estan presen-
tes en la oracién, pero no estan representados por un nombre o por un
sintagma nominal. Verbigracia, en la oracién, “los auriculares AIWA
son muy caros”. En este caso se estd poniendo de manifiesto que los
auriculares son caros, en otras palabras, se estd haciendo referencia
al aspecto “precio” de los auriculares. Pero el aspecto sobre el que
se estd opinando no estd siendo derivado por un nombre o por un
sintagma nominal, sino que esta siendo senalado por un adjetivo. La
mayoria de las ocasiones se emplean adjetivos y adverbios para hacer
referencia de manera implicita a los aspectos de las entidades que son
objeto de la opinién.

El tercer componente de la quintupla es el calculo de la polaridad de la
opinion, es decir, hay que indicar si la valoracion que se ha vertido sobre la
entidad o sobre un aspecto de la entidad es positiva, negativa, o se acomoda
en una escala de intensidades de opinién. El cuarto y el quinto componente
de la quintupla se corresponden con la identificacién del autor de la opinién
y del momento temporal en el se ha producido respectivamente. Tanto para
la identificacion del autor de la opinién como para la extraccién del tiempo
hay que tener en cuenta que, al igual que ocurria con entidades y aspectos,
es necesario aplicar un proceso de correspondencia entre expresiones y
categorias.

Tomando los elementos que se han ido describiendo en los parrafos
anteriores, se puede moldear la estructura formal de una entidad y el
esqueleto de modelo de opinién. Formalmente, una entidad e; se representa
por si misma como un conjunto finito de aspectos A; = {a;;, a;a, ..., a, }. La
referencia a la entidad e; puede apreciarse con la deteccién de un conjunto
finito de expresiones de entidad { ee;s, ee;o, ... eep}. Cada aspecto a;; €
A; de una entidad e; puede, a su vez, ser expresada por un conjunto finito
de expresiones de aspecto { aejjz, aejja, ... aeim}. Asimismo el modelo de
documento de opinién se define como un conjunto de opiniones sobre un
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grupo de entidades {e;, ez, ... €, } y sus aspectos asociados por parte de
un conjunto de autores de opiniéon { hy, hg, ... h, } en un determinado
momento temporal.

Es recomendable finalizar esta seccién de definicién de la tarea de AO
con una sintesis de las tareas que conlleva la extraccion de informaciéon de
opinién de un mensaje:

Tarea 1. Extraccion y categorizacién de entidades: Dado un docu-
mento de opinién D, la primera tarea consiste en identificar todas las
posibles entidades y agrupar todas las maneras de referenciar a una
entidad en torno a su entidad correspondiente. Cada grupo de entidad
representa una entidad tnica e;.

Tarea 2. Extraccion y categorizaciéon de aspectos: Tarea similar
al anterior, pero en esta ocasién el objetivo de la extraccion
no es otro que los aspectos, y las diversas formas de expresar
dichos aspectos. Una vez terminada la extraccién, toca agrupar
las distintas expresiones en su aspecto, y asociar cada grupo con
su correspondiente entidad. Cada agrupamiento de expresiones de
aspecto de una entidad e; representa un tinico aspecto a;.

Tarea 3. Extraccion y categorizacién del autor de la opinién: No
salimos de la extraccién, porque en esta ocasion hay que identificar
el autor de la opinién o como también lo llama Wiebe et al. (2005)
fuente de opinién. Al igual que ocurre con las entidades y los aspectos,
también hay que aglutinar las variadas maneras de referirse al autor
en torno al nombre del mismo.

Tarea 4. Extraccion del momento temporal: En el camino que se
esta recorriendo para completar la quintupla de opinién, toca ahora
detenerse en la identificacién del momento temporal en el que tiene
lugar la expresién de la opinién.

Tarea 5. Clasificaciéon de la polaridad a nivel de aspecto: Una
vez que se conoce la entidad y el aspecto, es momento de clasificar
la opinién, es decir, de indicar si el mensaje trasmite una opinién
positiva, neutra o negativa.

Tarea 6. Generacion de la quintupla de opinién: La ultima etapa
del camino es tomar todos los elementos identificados y generar la
quintupla de opinion.

El siguiente ejemplo tiene como fin dar ain més luz al proceso que
engloba el AO:
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Publicado por: Pedro Martinez. Fecha: 22 de Diciembre, 2014
[1] Durante un mes he estado visitando concesionarios de coches
hasta que me he comprado un Hyundai i20. [2] Estuve a punto
de comprarme un Ford Fiesta pero probé el Hyundai y me
encanté. [3] El Ford tiene un diseno mucho mas bonito que
el Hyundai. [4] Por contra, el Hyundai tiene un equipamiento
mucho més completo que el coche americano. [5] El motor del
Hyundai es més potente y silencioso que el del Fiesta. [6] El
ultimo detalle que ayudé a mi decision final fue la gran suavidad
de la direccién del i20.

Siguiendo el orden anteriormente indicado, el proceso de estructuracién
de la informaciéon de opinion presente en el ejemplo comienza con la
identificacion de las entidades. Las dos entidades a las que se hace referencia
son Hyundai i20 y Ford Fiesta, dado que son los dos modelos de coche
sobre los que se estd hablando. Como se puede apreciar se utilizan distintas
maneras de referirse a ambos modelos, Hyundai, Ford, coche americano,
Fiesta, pero la Tarea 1 los aglutina bajo las entidades Hyundai i20 y
Ford Fiesta. La Tarea 2 centra su atencién en los aspectos. Se observa
con claridad que de manera explicita o implicita se opina sobre el diseno,
el equipamiento, la potencia y el ruido que hace el motor. En este caso
la identificacién del autor no es complicada, dado que el propio autor
de la publicacién ya se encuentra etiquetado, por lo que la Tarea 3 ya
estd completada. En el ejemplo, la extraccién del tiempo tampoco es un
problema dado que no es necesario identificarlo en el texto. La Tarea
5 tendria como resultado que el diseno del Ford Fiesta cuenta con una
opinién positiva, que el equipamiento del Hyundai i20 suma en su haber
una valoracién positiva, al igual que el sonido y la potencia del motor. Para
terminar el proceso, la Tarea 6 se corresponde con la generacion de las
quintuplas.

(Ford Fiesta, disefo, positivo, Pedro Martinez, 22/12/2014)
(Hyundai i20, equipamiento, positivo, Pedro Martinez,

22/12/2014)
(Hyundai i20, motor__potencia, positivo, Pedro Martinez,
22/12/2014)
(Hyundai i20, motor__ruido, positivo, Pedro Martinez,
22/12/2014)

(Hyundai i20, direccién, positivo, Pedro Martinez, 22/12/2014)

Los sistemas que tengan como meta el andlisis de la opinién no estan
obligados a desarrollar todas las tareas que se han indicado anteriormente.
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Dependiendo del nivel de andlisis que pretendan llevar a cabo, se realizaran
tales tareas o no. La siguiente seccién se centrard en esos niveles de analisis,
que determinaran las tareas que se realizan o no.

2.3.4. Niveles de analisis

Dado un documento de opinién, la clasificacién de la orientacién de la
opinién u opiniones que encierra dicho documento puede ser mas o menos
detallista. Existen tres niveles de andalisis que se corresponden con el nivel
de detalle que se quiera alcanzar. En la literatura relacionada con el AO se
pueden hallar tres niveles de detalle:

Nivel de documento: Este estrato de clasificacion se refiere a la clasifi-
caciéon de la polaridad de la opinién que expresa en su totalidad un
documento de opinién. Se parte de la premisa de que en el documento
de opinién unicamente se hace referencia a una entidad, por lo que
no es aplicable para aquellos documentos donde se mencionan diver-
sas entidades. Un ejemplo claro de anélisis a nivel de documento son
(Pang et al., 2002) y (Turney, 2002).

Debe destacarse la tendencia actual de emplear vectores de palabras,
en lugar de los clasicos vectores de documentos, como modelo de
representacién de la informacién de los documentos cuyo contenido
de opinién se pretende clasificar. Uno de los primeros trabajos que
introducen los vectores de palabras a la clasificacién de la opinién a
nivel de documento es (Maas et al., 2011).

Nivel de oraciéon: En este caso se pretende realizar un estudio a nivel
de oracién, es decir, identificar las oraciones que constituyen un
texto e intentar inferir la orientacion de la opiniéon que encierran.
Dos ejemplos de trabajos que tratan de extraer la opinién de cada
oracién son (Wilson et al., 2005b) y (Meena & Prabhakar, 2007).
Algunos autores, como es el caso de Wilson et al. (2004), han querido
profundizar hasta el nivel de los sintagmas y construir la polaridad de
una oracién como la combinacion de las polaridades de los sintagmas
que la componen.

Aligual que en el caso de clasificacién a nivel de documento, al estudio
de la opinién a nivel de oracién también ha llegado el modelo de
vectores de palabras, siendo un reciente ejemplo el trabajo (Zhang &
He, 2015).

Nivel de entidad y aspecto: Este es el nivel de andlisis que entiende
que una opinién trata sobre una entidad, y que quiere afinar mas
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sobre un aspecto de dicha entidad. El andlisis a nivel de entidad y
aspecto es el que se corresponde sin ningin genero de dudas con
la quintupla de opinién definida anteriormente. En la bibliografia se
puede encontrar este nivel de andlisis referido también como analisis
a nivel de caracteristica (Hu & Liu, 2004).

Este nivel de analisis estd atrayendo cada vez mas el interés de la
comunidad investigadora en AO, y una muestra de de ello son los
recientes trabajos (Carter & Inkpen, 2015; Jiménez-Zafra et al., 2015),
las dos ediciones de la tarea Aspect Based Sentiment Analysis (ABSA)
(Pontiki et al., 2014, 2015) y también la tarea clasificacion de la
polaridad a nivel de aspecto del principal taller de AO en espanol,
TASS, (Villena Roman et al., 2015b,a).

2.4. Recursos lingiiisticos para el AO

El AO, al igual que otras tareas de PLN, requiere del uso de recursos
lingiiisticos para introducir informacién en los sistemas de clasificaciéon de
la opinién. La mayoria de los recursos estan desarrollados para su aplicacion
sobre textos en inglés, aunque cada vez mas la comunidad investigadora va
contando con recursos en un idioma diferente al inglés. A continuacién se
van a describir algunos recursos que se pueden emplear para la investigacién

en AO.

2.4.1. Corpus

En muchas publicaciones se puede leer como los investigadores
construyen colecciones de documentos de opinién con el tunico fin de
llevar a cabo sus experimentos. En ocasiones puede estar justificado
por las determinadas caracteristicas que puede tener el sistema que
hayan desarrollado, pero en otras puede estar motivado por el simple
desconocimiento de la existencia de corpus de opiniones. No aprovechar los
corpus que estan a disposicién de la comunidad investigadora imposibilita
la comparaciéon del rendimiento del sistema con los existentes en el estado
del arte, lo cual no es positivo para el desarrollo de la investigacion, dado
que dificulta medir comparativamente la calidad de un nuevo sistema. A
continuacion se van a destacar algunos corpora de opiniones que estan
disponibles para la investigacion en AO:

thtp ://www.cs.cornell.edu/people/pabo/movie-review-data/
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Cornell movie-review datasets’: Corpus conformado por opiniones
con diferentes tipos de etiquetas de opinién. Dichas opiniones se
encuentran agrupadas en tres subcolecciones:

1. Sentiment polarity datasets: corpus etiquetado a nivel de
documento y a nivel de oracién. Los datos del corpus son:

= A nivel de documento: Conjunto de opiniones etiquetadas
como positivas y negativas. En la versién 2.0 el corpus esta
formado por 1.000 opiniones positivas y 1.000 negativas. La
primera versién fue utilizada por primera vez en (Pang &
Lee, 2004).

= A nivel de oracién: Conjunto de opiniones cuyas oraciones
estan etiquetadas como positivas y negativas. En total
cuenta con 5331 oraciones positivas y 5331 oraciones
negativas. Este conjunto de oraciones fue presentado en
(Pang & Lee, 2005).

2. Sentiment scale datasets: Coleccion de opiniones que no se
encuentran etiquetadas como positivas o negativas, sino en una
escala de polaridad.

3. Subjectivity datasets: Conjunto de documentos en el que sus
oraciones se encuentran etiquetadas como subjetivas y objetivas.
En total la coleccién cuenta con 5000 oraciones subjetivas y 5000
oraciones objetivas.

Este fue uno de los primeros corpus que se puso a disposicién de la
comunidad investigadora en AQO. La relevancia de este corpus se ve
reflejada en la larga lista de publicaciones que lo utilizan®.

Economining*: Corpus utilizado en el trabajo (Ghose et al., 2007), el cual
estd centrado en el andlisis de la interacciéon entre las opiniones, la
subjetividad y los indicadores econémicos. El corpus estd constituido
por tres conjuntos de datos que versan sobre:

= Transacciones econdémicas y precios.

= Comentarios de usuarios de Amazon.com sobre diversos produc-
tos.

= Grado de polaridad de oraciones extraidas de comentarios de
Amazon.com.

3http://www.cs.cornell.edu/people/pabo/movie-review-data/
otherexperiments.html
4http ://economining.stern.nyu.edu/datasets.html
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Corpus MPQA?®: Corpus formado por 535 articulos periodisticos (noti-
cias), en el que cada una de sus oraciones tienen asociadas etiquetas de
opinién y otros estados personales (creencias, emociones, sentimien-
tos, especulaciones...). En total, el corpus cuenta con 10000 oracio-
nes etiquetadas. El corpus fue presentado por primera vez en (Wiebe
et al., 2005), la segunda versién, en la que se anaden etiquetas cer-
canas al AO a nivel de aspecto, se presenta en (Wilson, 2008) y la
tercera version, en la que se afiaden etiquetas de opinién a nivel de
entidad y eventos, se describe en (Deng & Wiebe, 2015).

Costumer Review Dataset’: Coleccién de opiniones de 5 productos
electrénicos distintos. Las opiniones fueron obtenidas de Amazon.com
y C|Net.com. La primera utilizacién del corpus se encuentra descrita
en (Hu & Liu, 2004).

SFU Review Corpus’: Corpus de 400 opiniones en inglés sobre produc-
tos comerciales. Las opiniones estan organizadas en 8 dominios dife-
rentes: libros, coches, ordenadores, lavadoras, hoteles, cine, musica y
teléfonos. Cada dominio cuenta con 50 opiniones, de las cuales 25 son
positivas y 25 son negativas. El corpus también cuenta con su versién
en espaiiol, convirtiéndose asi el SFU Review Corpus en un corpus
comparable en inglés y en espaiiol. La versién inglesa se publicé por
primera vez en (Taboada & Grieve, 2004) y la espanola en (Broo-
ke et al., 2009). Este corpus se ha utilizado en la experimentacion
relacionada con técnicas de adaptacién al dominio (ver Seccién 6.4).

NTCIR multilingual corpus®: Corpus multilingiie de articulos perio-
disticos escritos en inglés, japonés y chino que se utilizé en la tarea
Multilingual Opinion Analysis del congreso NTCIRY.

Amazon Product Review Data:'° Una tarea muy interesante y relacio-
nada con el AO es la clasificacién automéatica de opiniones falsas, en
inglés opinion span detection. El corpus Amazon Product Review Data
estd compuesto por 5,8 millones de opiniones publicadas en Amazon.
Dichas opiniones, ademas de contar con una etiqueta de veracidad
(opinién verdadera/opinién falsa), cuenta también con informacién

Shttp://mpqa.cs.pitt.edu/corpora/mpqa_corpus/
Shttp://www.cs.uic.edu/~1iub/FBS/CustomerReviewData.zip
7https://www.sfu.ca/~mtaboada/research/SFU_Review_Corpus.html
8http://research.nii.ac.jp/ntcir/permission/ntcir—?/perm—en—MOAT.html
9http://research.nii.ac.jp/ntcir/index—en.html
10http://liu.cs.uic.edu/download/data/
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relacionada con la propia opiniéon y el producto sobre la que trata,
asi como con su valor de polaridad, por lo que también se puede em-
plear la coleccién para un estudio de la clasificaciéon de la polaridad.
El corpus fue presentado en (Jindal & Liu, 2008).

Emotiblog: Corpus multilingiie inspirado en el MPQA para la deteccion
de emociones, cuyo uso esta orientado a la clasificacion y extraccion
de opiniones. El corpus estd formado por textos de blogs sobre tres
temas muy concretos: el protocolo de Kioto, las elecciones de 2008
a la presidencia de Estados Unidos de América, y las elecciones de
Zimbabue. Esta formado por 30 000 palabras por idioma y tema.
La descripcién completa del corpus se puede leer en (Boldrini et al.,
2010).

Corpus de Opiniones en Frances'!: Corpus presentado en (Bestgen
et al., 2004), el cual estd formado por 702 oraciones recogidas de
periédicos franceses y belgas etiquetadas por un grupo de 10 expertos
como positivas, neutras o negativas.

English Sentiment Quotes'?: Corpus constituido por 1590 citas perio-
disticas en inglés. Cada una de las citas son una opinién sobre una
determinada entidad, estando cada una de ellas etiquetadas por cua-
tro expertos. El corpus fue presentado en (Balahur et al., 2010), y se
describe més detalladamente en la Seccién 5.4.1.

Stanford Twitter Corpus'®: Primer corpus de tweets en inglés para
la investigacién en AO. El corpus se divide en dos subconjuntos:
entrenamiento y evaluacion. El conjunto de entrenamiento es un
corpus completamente balanceado compuesto por 1,6 millones de
tweets, de los cuales 800 000 son positivos y 800 000 son negativos.
La etiqueta de opinién de los tweets del conjunto de entrenamiento se
encuentra determinada en funciéon de los emoticonos que aparecen en
los tweets. Por contra, el conjunto de evaluacion estd conformado por
182 tweets positivos y 177 negativos, los cuales si estan etiquetados
manualmente. El corpus fue presentado en (Go et al., 2009). Una
descripcién més detallada del corpus se encuentra en la Seccién 4.4.

Hyttps://sites.google.com/site/byresearchoa/home/
resources-for-opinion-mining-content-analysis-and-psycholinguistics

2http://islrn.org/resources/574-735-957-886-6/

13http ://cs.stanford.edu/people/alecmgo/trainingandtestdata.zip

14https ://www.cs.york.ac.uk/semeval-2013/task2/index.php\%3Fid=data.html
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Corpus de la tarea de AO en Twitter del taller SemEval'*: SemEval'®
es un taller de evaluacién de sistemas relacionados con el analisis se-
mantico. En el ano 2013 SemEval incluyé entre sus evaluaciones una
especifica relacionada con el AO sobre tweets en inglés, la cual se ha
reeditado en 2014 y en 2015. En las ediciones de 2013 y 2014 el gru-
po SINAI de la Universidad de Jaén participé en la tarea de AO en
Twitter (Martinez-Camara et al., 2013, 2014a).

La tarea de AO en Twitter ha dado como resultado un conjunto de
tweets etiquetados con tres niveles de polaridad: positivo, negativo
y neutro. En concreto, al corpus de tweets al que se estd haciendo
referencia es al conformado por el conjunto de entrenamiento y
desarrollo. El conjunto de evaluacién no se considera porque la
orgnizacion del taller lo modifica cada ano. Los tweets que conforman
el corpus fueron descargados entre enero de 2012 y enero de 2013. De
los tweets descargados se seleccionaron aquellos que contuvieran al
menos una palabra con al menos un sentido con un grado de polaridad
superior a 0,3 segin SentiWordNet. El resultado fue un conjunto de
11392 tweets. Una descripcion més amplia del corpus se encuentra en
(Nakov et al., 2013).

Compus de RepLab!6: La reputacién es un concepto relacionado con la
opinién, dado que la reputacion de una entidad suele estar asociada
al estado de la opinién existente sobre ella. El taller RepLab tiene
como objetivo la evaluacion de sistemas orientados a la determinacion
automatica de la reputacién de una entidad. El corpus asociado al
taller es una coleccion de 142000 tweets en inglés y espafiol, que se
encuentran etiquetados en tres niveles de polaridad: positivo, neutro
y negativo.

Los corpora anteriores se corresponden con conjuntos de opiniones no
escritas en espanol, que pueden ser descargadas para el estudio de la
opinién. El espaiiol cuenta con un menor ntimero de corpus de opinion,
pero poco a poco va aumentando el repertorio disponible para la comunidad
investigadora. A continuacién se van a destacar algunos de esos corpus.

Spanish Movie Reviews'": Aunque se describird con mayor profusién
en la Seccion 4.3, no puede faltar en un lista de corpora de opiniones
en espanol. El corpus Spanish Movie Reviews es el primer corpus de

Phttp://aclueb.org/aclwiki/index.php?title=SemEval_Portal
Opttp: //nlp.uned. es/replab2013/
17http ://www.lsi.us.es/~fermin/corpusCine.zip
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opiniones que se puso a disposicién de la comunidad investigadora. El
corpus estd formado por 3878 opiniones circunscritas al dominio del
cine, y estan etiquetadas en una escala de intensidad de opinién que
oscila entre el nivel 1 y 5.

Corpus General de TASS!®: TASS es el primer taller enfocado a la
promocién de la investigacién de técnicas de AO en espanol aplicadas
a textos publicados en Twitter. El taller se viene organizando
interrumpidamente desde el ano 2012 (Villena-Roman et al., 2013;
Villena-Romén et al., 2014; Villena Romén et al., 2015b,a). Uno de
los frutos méas valiosos del taller, ademas del avance de los sistemas
que cada ano presentan los investigadores, radica en los recursos
lingiiisticos generados para la investigacién en AO. En los anos que se
viene celebrando el TASS se han desarrollado cuatro corpus de tweets.
De esos cuatro corpus el principal es el conocido como Corpus General
de TASS, y en la Tabla 2.1 se muestran los datos que lo caracterizan

al detalle.

Tweets 68017
Tweets (entrenamiento) 60798 (89%)
Tweets (evaluacion) 7219 (11%)
Tematicas 10
Idiomas 1 (espartiol)
Usuarios 154
Niveles de polaridad 6y4

Inicio descarga (entrenamiento) 02/12/2011 00:47:55
Fin descarga (entrenamiento) 10/04/2012 23:40:36
Inicio descarga (evaluacion) 02/12/2011 00:03:32
Fin descarga (evaluacion) 10/04/2012 23:47:55

Tabla 2.1: Descripcion del Corpus General de TASS.

El Corpus General del TASS tiene dos versiones: una en la que los
tweets estan etiquetados en una escala de 6 niveles de polaridad, y otra
en la que la escala se reduce a 4 niveles. Los 6 niveles de polaridad
son: P+ (muy positivo), P (positivo), NEU (neutro), N (negativo), N+
(muy negativo) y NONE (sin polaridad). Los 4 estratos de polaridad
se corresponden con: P (positivo), NEU (neutro), N (negativo) y
NONE (sin polaridad).

18http ://www.daedalus.es/TASS2015/private/general-tweets-train-tagged.xml
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El segundo corpus a destacar del TASS se publicé para la edicion de
2013'. Dicho corpus se circunscribe en el dominio politico, y alberga
tweets descargados durante la campana electoral de las elecciones a
las Cortes Generales de Espafia que tuvieron lugar en noviembre de
2011. EIl corpus esta formado por 2500 tweets relacionados con los
cuatros principales partidos politicos del momento: Partido Popular,
Partido Socialista Obrero Espafiol, Izquierda Unida y Unién Progreso
y Democracia. Cada tweet del corpus cuenta con una etiqueta de
polaridad general del tweet, y con una etiqueta de polaridad que
indicaba la orientacién de la opinién con respecto a cualquiera de
los cuatro partidos politicos indicados que se referencian en el tweet.
Los niveles de polaridad que se consideran son: P (positivo), NEU
(neutro), N (negativo) y NONE (sin polaridad). Se debe destacar que
el etiquetado de este corpus se realiz6 manualmente.

El tercer corpus a destacar se prepard para la edicion del ano 2014,
y en concreto para dos tareas: deteccion de aspectos y clasificacion
de la opinién con respecto a los aspectos identificados. En el afio
2014 se produjo en Espana la irrupcién del seguimiento masivo de
programas de televisién a través de las redes sociales, en especial a
través de Twitter. Ese fenémeno se le conoce en inglés como Social
TV y en espanol como Televisién Social. La denominacion inglesa del
comportamiento social se tomé prestada para nombrar al corpus, que
sin més circunloquios es corpus Social-TV?’. El dominio del corpus
es el futbolistico, dado que estd constituido por tweets publicados
durante la final de la Copa del Rey de fatbol de 2014, la cual enfrento
a los equipos con mayor rivalidad de Espana: Fatbol Club Barcelona y
Real Madrid Club de Fatbol. El niimero de tweets del corpus asciende
a 2773, y cada uno de ellos estan etiquetados a nivel de tweet y de
aspecto.

El cuarto corpus ha sido publicado para la edicién de 2015 y
vuelve a centrarse en el dominio politico. Este nuevo corpus, llamado
STOMPOL (corpus of Spanish Tweets for Opinion Mining at aspect
level about POLitics), estd formado por 1284 tweets que fueron
descargados durante los dias 23 y 24 de abril de 2015. La intencién
que subyace al desarrollo del corpus se corresponde con contar con
una coleccion de tweets con opiniones sobre distintas politicas que
desarrollan los partidos politicos. Las politicas sobre las que versan
los tweets de STOMPOL son: Economia, Sanidad y KEducacién.

YOyttp: //www. daedalus . es/TASS2013/corpus . php
2Onttp://www.daedalus.es/TASS2014/tass2014 . php#corpus



46 M 2.4. Recursos lingiiisticos para el AO

STOMPOL también recoge tweets que hablan sobre los propios
partidos politicos, los cuales en la mayoria de los casos se refieren
a los casos de corrupcién de cada uno de ellos. Todos aquellos tweets
que no hablan de las politicas indicadas ni del propio partido se
han catalogado como “Otros”. Los 1284 tweets de STOMPOL fueron
etiquetados manualmente por varios expertos, a nivel de tweet y a
nivel de cada uno de los aspectos que aparecen referenciados, los
cuales se corresponden con las politicas senaladas y con los propios
partidos politicos.

Por tltimo, se van a destacar los recursos en el &mbito del AO que ha
desarrollado el grupo SINAI de la Universidad de Jaén, dado que es el grupo
al que pertenece el autor y directores de la presente tesis.

OCA?!: Corpus elaborado durante el afio 2010 sobre criticas de cine
extraidas de varias paginas web especializadas escritas en arabe. El
corpus estd etiquetado a nivel de documento, y estd formado por un
total de 500 criticas, 250 positivas y otras 250 negativas. El corpus
fue presentado en (Rushdi-Saleh et al., 2011b) y se emplea en la
experimentacién descrita en la Seccion 7.3.1.

EVOCA??: Este corpus es la traduccién automética del corpus OCA a
inglés, por lo que esta conformado por el mismo niimero de opiniones
que OCA. El corpus fue presentado en (Rushdi-Saleh et al., 2011a)
y, al igual que OCA, se emplea en la experimentacién descrita en la
Seccién 7.3.1.

COAH?3: Se trata de un corpus de opiniones de hoteles de Andalucia. El
corpus estd conformado por 1816 opiniones etiquetadas en una escala
de 5 niveles de opinién. El corpus fue presentado en (Molina-Gonzélez
et al., 2014) y en la Seccién 6.2.2 se describe con mayor profusién.

Corpus MCE?: El corpus MCE es el resultado de la traduccién
automdtica del corpus Spanish Movie Reviews, y fue desarrollado
para el estudio de la combinacién de clasificadores especializados en
distintos idiomas, con el fin de mejorar la clasificacién de la polaridad
en espanol. El corpus fue utilizado en la experimentaciéon que se
describe en la Secciéon 7.3.2.

21http: //sinai.ujaen.es/oca-corpus/
22http: //sinai.ujaen.es/evoca-corpus/
23http: //sinai.ujaen.es/coah/

24http: //sinai.ujaen.es/mce-corpus/
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COST?: El corpus COST es un corpus de tweets en espaiiol con
etiquetas de polaridad impuras, es decir, su etiqueta de opinién esta
determinada por los emoticonos que aparecen en los tweets. Una
descripcién méas amplia del corpus se encuentra en la Seccion 4.4.

2.4.2. Bases de conocimiento de opinion

Los corpus etiquetados son un recurso de gran valor para la investigacién
de la opinién porque posibilitan la construccion de sistemas de aprendizaje
supervisados, asi como la evaluacién de sistemas independientemente del
tipo de aprendizaje que desarrollen. Pero, otro recurso fundamental en el
AO son las bases de conocimiento de opinién, que pueden ir desde las
simples listas de palabras de opinion, a bases de conocimiento léxicas y
conceptuales con informacién de opinién. Al igual que se ha hecho con los
corpus, se va a realizar un repaso de las principales bases de conocimiento,
destacando al final las desarrolladas por el grupo SINAIL

General Inquirer?®: Se trata de una lista de funciones morfolégicas de
un conjunto de palabras®” con informacién sintictica, seméntica
y pragmatica. Asimismo las palabras tienen asociadas su valor de
polaridad, que en el caso de este lexicén puede ser positivo o negativo.
General Inquierer cuenta con 1915 palabras positiva y 2291 palabras
negativas. General Inquierer fue presentado en (Stone et al., 1966).

SentiWordNet?®: Base de conocimiento de opinién construida a partir
de WordNet, que asocia a cada synset de WordNet tres valores de
polaridad: Positivo, Objetivo y Negativo. En realidad esos tres valores
de polaridad son la probabilidad de que el sentido correspondiente
de WordNet sea Positivo, Negativo u Objetivo. Al ser valores de
probabilidad es evidente que su suma tiene que ser igual a 1. El
recursos fue presentado en (Esuli & Sebastiani, 2006). En la Seccién
6.2.1 se describe con algo de mas detalle SentiWordNet y se cataloga
como léxico generado a partir de un diccionario.

BLOL?: Se trata del léxico de opinién desarrollado por Bing Liu, el
cual aglutina 4783 palabras negativas y 2006 palabras positivas. Al

Zhttp://sinai.ujaen.es/cost-2/

26http: //www.wjh.harvard.edu/~inquirer

2TCada entrada se corresponde con una palabra y su funcién morfolégica (PoS).
28http: //sentiwordnet.isti.cnr.it/
29nttp://www.cs.uic.edu/~1iub/FBS/opinion-lexicon-English.rar
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igual que SentiWordNet, BLOL se describe con mayor profusién en
la Seccién 6.2.1.

MPQA Subjectivity Lexicon’: Se trata de una lista de palabras y
expresiones indicadoras de subjetividad, o mejor dicho, de expresiones
que pueden representar un estado personal (private state). Cada
una de las expresiones estd acompanada por categoria morfologica;
por su nivel de intensidad de subjetividad (strong subjetive o weak
subjective); y por un valor de polaridad, que puede ser positivo,
negativo, neutro y ambos. Actualmente el 1éxico cuenta con 8222
entradas y forma parte de la aplicacién de clasificacién de opiniones
OpinionFinder (Wilson et al., 2005a). La lista fue utilizada por
primera vez en (Wilson et al., 2005b).

Q-WordNet?!': Es un recurso similar a SentiWordNet, en el sentido de que
se ha construido utilizando como referencia a WordNet. Los autores
de SentiWordNet asignan a cada synset de WordNet un valor de
probabilidad de pertenencia a tres niveles de polaridad, mientras que
los autores de Q-WordNet consideran la polaridad como una cualidad,
de manera que simplemente asocian a cada synset el valor de Positivo
o Negativo. Al no considerar la posibilidad que un sentido pueda ser
objetivo, la versién mas reciente de Q-WordNet esta formada por 7402
sentidos positivos y 8108 sentidos negativos. El recurso fue presentado
en (Agerri & Garcia-Serrano, 2010).

WordNet-Affect??: Se trata de una extension de WordNet-Domains>3
(Magnini & Cavaglia, 2000), el cual es una ampliacion de WordNet
en el sentido de que asigna a cada synset el dominio semantico al
que pertenece. De la misma manera que WordNet-Domain anade
etiquetas de dominio, WordNet-Affect anade etiquetas relacionadas
con estados emocionales, como pueden ser: miedo, enfado, sorpresa,
frio, confusién, etc. El recurso, ademads, tiene los distintos estados
emocionales que considera catalogados como positivos, negativos,
neutros o ambiguos. El recurso fue presentado por primera vez en
(Strapparava & Valitutti, 2004).

SenticNet?*: Este recurso pretende dar un paso més en el &mbito del AO.
Los recursos anteriores son un conglomerado de palabras, o a lo sumo

30http ://mpqa.cs.pitt.edu/lexicons/subj_lexicon

31https ://docs.google. com/open?id=0BI9KQ20HqSf wmSDRiMWZwNmJhMzA
32http ://wndomains.fbk.eu/wnaffect.html

33http: //wndomains.fbk.eu/

34http: //sentic.net/
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un listado de los sentidos de WordNet con su valor de polaridad.
SenticNet es un recurso que estd mas cerca del nivel semantico que
del nivel léxico, dado que no esta formado por palabras o sentidos,
sino por conceptos. Los conceptos de SentiNet estan formados por
varias palabras, que por si solas no expresan directamente un estado
de opinién, pero conjuntamente si tienen un valor de polaridad. La
ultima versién de SenticNet, la 3.0, esta formada por 30000 conceptos
con su valor de polaridad identificado. SenticNet fue presentado en
(Cambria et al., 2010).

Es momento ahora de destacar las bases de conocimiento de opinién
orientadas al tratamiento del espafiol.

Léxico de Pérez Rosas®: Antes de describir someramente la lista de
palabras de opinién, debe indicarse que la denominacién “Léxico de
Pérez Rosas” se ha utilizado para diferenciar a la lista de palabras en
esta memoria, ya que sus autores no le han asignado ningiin nombre
a su léxico. Dicho lo cual, el léxico de Pérez Rosas es una lista de
palabras de opinién en dos niveles que los autores denominan como:
strength lexicon (lexicén preciso) y medium strength lexicon (lexicon
menos preciso). La diferencia entre ambos, ademés del ntimero de
palabras que incluyen (strength: 1347 y medium: 2496), estriba en los
términos semilla que se han empleado para su generacién. El método
consiste en tomar palabras de opinién en inglés, identificar su synset
de WordNet y obtener en una version en espafiol de WordNet la
traduccién de la palabra en espanol. Para el nivel preciso del léxico,
los autores toman como semilla la lista de palabras de opinién en
inglés MPQA (MPQA subjective lexicon). De dicha lista, solamente
consideran aquellas palabras marcadas como muy positivas (strong
positive) o muy negativas (strong negative). Tras la seleccién, acuden
a SentiWordNet, quedandose con el synset que tiene un valor mas
alto de la polaridad original asociada al término. Una vez obtenido
el synset solamente tienen que acudir a una versién en espafiol de
WordNet para obtener la palabra en espafiol.

El segundo nivel del léxico se construye a partir de SentiWordNet.
Los autores se quedan con aquellos synsets que en algunos de sus dos
valores de polaridad cuentan con un valor superior a 0,5. Una vez que
tienen seleccionados los sentidos llevan a cabo el mismo proceso que

35http://web.eecs.umich.edu/~mihalcea/downloads/SpanishSentimentLexicons.
tar.gz
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para el primer nivel de la lista de palabras. El léxico fue presentado
por primera vez en (Pérez-Rosas et al., 2012).

ML-SentiCon?®: Lista de lemas de opinién estratificados en 8 niveles de
precision. Los autores aplican una version mejorada del algoritmo
de generacién de SentiWordNet para crear una lista de synsets con
su respectiva puntuacién de polaridad. Los autores aprovechan las
versiones de WordNet de las distintas lenguas de Espafia recogidas
en Multilingual Central Repository (ver Seccién 5.3.1) para generar el
definitivo listado estratificado de lemas. Aunque, cada lema cuenta
con una puntuacién de polaridad, en la practica ML-SentiCon se
puede considerar como una lista de lemas positivos y negativos. El
recurso fue presentado en (Cruz et al., 2014).

Spanish Emotion Lexicon®": Se trata de una lista de 2036 palabras
clasificadas en 6 estados de animo diferentes: alegria, enfado, miedo,
tristeza, sorpresa y disgusto. Las palabras tienen asociado un valor
de probabilidad, que los autores llaman PFA, de pertenencia a una
de las 6 categorias. La lista fue presentada en (Sidorov et al., 2013).

ElhPolar®®: Lista de palabras de opinién construida a partir de varias
fuentes de datos. Primeramente los autores tradujeron al espanol el
MPQA Subjectivity Lexicon. Seguidamente, mediante la aplicacion
de un método basado en el ratio de verosimilitud (log likehood
ratio) los autores seleccionaron las palabras positivas y negativas
mas prominentes del conjunto de entrenamiento del Corpus General
de TASS. Por dltimo, los autores complementan el lexicén con
expresiones coloquiales. La lista fue presentada en (Saralegi &
San Vicente, 2013).

Al igual que se han destacado por separado los corpus desarrollados
por el grupo SINAI, se va a realizar lo mismo con las listas de palabras
generadas.

iSOL3Y: Lista de palabras de opinién en espaiiol desarrollada durante el
transcurso de la investigacién que se expone en esta memoria. El
proceso de generacion de la lista constd de dos fases, una primera que
se centro en la traduccién automatica al espanol de la lista de palabras

36http: //www.lsi.us.es/~fermin/ML-SentiCon.zip

37http: //www.cic.ipn.mx/~sidorov/SEL.zip
38http://komunitatea.elhuyar.org/ig/files/2013/10/ElhPolar_esV1.lex
39http: //sinai.ujaen.es/isol/
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de opinién en inglés BLOL, y una segunda que se circunscribié a la
correcciéon manual de los errores de traduccién y a la inclusién de més
términos indicadores de opinién. En la Seccién 6.2.1 se puede leer una
descripcién mas amplia de iSOL. La lista fue presentada por primera
vez en (Molina-Gonzdlez et al., 2013).

eSOLDomainGlobal*’: La experimentaciones relacionadas con la adap-
tacién al dominio de iISOL (ver Seccién 6.4) dieron lugar a distintas
versiones de iSOL adaptadas a los 8 dominios del corpus SFU: co-
ches, hoteles, lavadoras, libros, teléfonos moviles, musica, ordenado-
res y peliculas. Las versiones de iSOL adaptadas a cada uno de estos
8 dominios fueron presentados por primera vez en (Molina-Gonzélez
et al., 2014).

40http ://sinai.ujaen.es/esoldomainglobal/
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3.1. La importancia del espanol

El Capitulo 2 ha definido la tarea de AO, asi como ha expuesto los
principales recursos lingiiisticos existentes para la investigacion en AO.
De la lectura del Capitulo 2 se puede extraer la conclusiéon de que la
investigacion existente estd concentrada mayoritariamente en la lengua
inglesa, siendo escasos los trabajos cuyo idioma de estudio es distinto al
inglés. La fijacién por el inglés se debe a que es el idioma mas hablado del
mundo, y porque la comunidad investigadora inglesa es superior a cualquier
otra. Pero a pesar de estas dos razones de peso, no huelga plantearse la
pregunta de por qué no prestar atencién a otras lenguas.

Segin el Instituto Cervantes (Ferndndez Vitores, 2015) el espafiol es
la segunda lengua materna del mundo por nimero de hablantes, tras el
chino mandarin, y también la segunda lengua mundial en cémputo global
de hablantes!. En 2015 el porcentaje de poblacién mundial hispanohablante
alcanza la cifra del 6,7 %, contando con la estimacion de alcanzar el 7,5% en
2030, y en dos o tres generaciones con el 10%. Asimismo, debe destacarse
que se prevé que en 2050 Estados Unidos sea el primer pais hispanohablante
del mundo. Esto es en cuanto a datos demograficos naturales, pero en esa
proyeccion del mundo denominada Internet, el espanol también se encuentra
bien representado. El espanol, como informa el Instituto Cervantes y como
se muestra en la figura 3.1, es la tercera lengua mas usada en la Red, aunque
si se analiza el nimero de visitas a articulos de Wikipedia por idioma, se
puede comprobar que el espafiol se sitia en segunda posicién tras el inglés.
Si se quiere atin mas destacar el uso del espafiol en Internet, hay que centrar
la mirada en su penetraciéon en las redes sociales. El espanol es la segunda
lengua mas usada en Twitter y en Facebook. Como tltimo dato curioso, si
se ajusta el nivel de detalle hasta el punto de tinicamente considerar la red
social Twitter y dos ciudades angléfonas como Londres y Nueva York, el
espafiol vuelve a ser el segundo idioma mas usado por los usuarios?.

De la Figura 3.1 se puede extraer otra lectura interesante, y es que si
se tiene en cuenta que solo el 50,6 % de los hispanohablantes tienen acceso
a Internet, entonces queda todavia un amplio margen para incrementar
el potencial del espafiol en la Red. Pero si el punto de mira se fija en
el ratio de usuarios de Internet, el 7,9% del total habla la lengua de
Cervantes. A pesar de no ser un porcentaje alto, hace que el espanol salga
del pelotén de cola formado por todos los idiomas a excepcién del inglés y

1Cc’)rnputo global de hablantes = dominio nativo 4 competencia limitada -+
estudiantes de espafiol.

’En (Ferndndez Vitores, 2015) se puede encontrar un completo estudio sobre la
presencia del espafiol en Internet.
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Fuente: Internet World Stats3, informacion del 31 de diciembre de 2013, consultada el 5
de julio de 2015.

Figura 3.1: Millones de usuarios de Internet por idioma.

del chino mandarin, y también es un indicativo de que tiene todavia una
alta capacidad de crecimiento. Ese potencial también se ejemplifica en el
porcentaje de crecimiento del espafiol en Internet en el periodo 2000-2013
que ha sido de un 1123,3%, mientras que el del inglés fue de un 468,8%.

Parece que queda justificado el cuestionarse investigar metodologias
para la inferencia de la orientacién de la opinién en otros idiomas que no
sea el de Shakespeare, y mas si se trata de un idioma con el potencial del
espanol, lengua materna no solo en Espana sino de gran parte de América
del Sur, América Central y México. Este hecho fue la chispa que inicié un
extenso estudio sobre cémo extraer la polaridad de opiniones escritas en
espanol. Este extenso analisis es el que se ird paulatinamente desgranando
a lo largo de los siguiente capitulos, y que va a ir desde el tratamiento de
textos largos al andlisis de tweets, o que se va a pasear por la clasificacion
supervisada al aprendizaje sin supervision, y no dejaréd de lado la generaciéon
de recursos lingiiisticos para el AO en espanol.

3.2. Textos largos y textos cortos

El impulso que el concepto Web 2.0 proporcioné a Internet provocd
que progresivamente se fuera convirtiendo en un repositorio lingiistico
con una alta capacidad de almacenamiento de textos. Por ende, la mayor

3http ://www.internetworldstats.com/stats7.htm
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parte de los documentos que se han empleado para realizar el estudio
provienen de Internet. En ocasiones, la fuente ha sido un portal de opiniones
cinematograficas, en otros, un sitio web centrado en el negocio hotelero, y
en otros, la plataforma de microblogging Twitter.

Dependiendo del origen de los textos, éstos tienen unas determinadas
caracteristicas, siendo la méas palpable la longitud. Normalmente los
documentos que se han generado a partir de textos publicados en sitios
web especializados en opiniones suelen tener una longitud que supera en
gran medida una oraciéon. Por contra, los documentos que se generan en las
plataformas de microblogging, y mas concretamente en Twitter, no suelen
superar la longitud de una o dos oraciones. Atendiendo a esta diferencia,
se ha considerado oportuno establecer la diferencia entre textos largos, es
decir, aquellos que suelen tener una longitud de varias oraciones, y textos
cortos que son los que su extension no supera las dos oraciones.

Ademas de su extension, los textos largos se caracterizan porque pueden
emplear varias oraciones e incluso parrafos para transmitir un mensaje.
Dependiendo de la extension, en un texto largo pueden llegar a subyacer
varios mensajes, constituyendo de esta manera un reto mayor para el PLN.
Por 1ltimo decir, que un texto largo suele estar circunscrito a un domino o
tematica concreta, y en su conjunto constituye una unidad de discurso.

Los textos cortos son aquellos que intentan transmitir un mensaje en
una o en muy pocas oraciones. Se emplea de manera correcta el verbo
intentar, porque en ocasiones algunos textos cortos no transmiten una
idea coherente o simplemente son ininteligibles. Aunque mayoritariamente
el PLN ha trabajado sobre textos largos, también se debe destacar
que se ha desarrollado investigacién sobre textos cortos, como puede
ser la clasificaciéon de spam (Sahami et al., 1998) o la recuperacién de
informacién multimodal, que entre una de sus estrategias se encuentra

el aprovechamiento del titulo que puede acompanar a una imagen
(Diaz Galiano, 2011).

La popularizacién de las plataformas de microblogging ha provocado que
aumente la necesidad de tratar textos cortos, dado que su disponibilidad
es mucho mayor, y constituyen actualmente una unidad de comunicaciéon
relevante. Al tratamiento de esta categoria de textos se le podria aplicar
el conocimiento y experiencia de las TLH en el procesamiento a nivel de
oracion. Pero los textos provenientes de las plataformas de microblogging
tienen una serie de peculiaridades, que obligan a que se le aplique un
tratamiento que no sea igual al que se puede realizar a una oracién de
un texto largo. La plataforma de referencia de microblogging actualmente,
y la que ha sido origen de los documentos de textos cortos empleados en
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el estudio que aqui se presenta, es Twitter. La principal singularidad de
las publicaciones de Twitter es su longitud, la cual no pueden exceder los
140 caracteres. En 140 caracteres pocas oraciones formadas por un sujeto y
un predicado se pueden condensar, por lo que sin ningin género de dudas
estos textos encajan perfectamente en el seno del concepto de textos cortos.
Ademés de la particularidad de la longitud del mensaje, conocida por todo
usuario de Twitter, los textos de esta red social también se caracterizan
por:

1. Los mensajes de Twitter suelen seguir un estilo informal, con un uso,
en ocasiones, excesivo de abreviaturas, modismos y jergas.

2. Una gran mayoria de los usuarios de Twitter no tienen como
costumbre el cuidado de la gramatica y la ortografia a la hora
de escribir sus mensajes. Este hecho dificulta considerablemente el
procesamiento automatico de estos mensajes.

3. Larestriccion de la longitud de las publicaciones, hace que los usuarios
agudicen el ingenio y se refieran a un mismo concepto de distintas
maneras. Esto es lo que se ha venido a llamar dispersién de datos
(data sparsity).

4. En mensajes tan sumamente cortos es harto complicado que exista un
contexto, lo cual dificulta tareas del PLN como la desambiguacion.

3.3. Anadlisis de Opiniones a nivel de documento

En la Seccién 2.3.3 se detallaron las tareas que componen el AO con la
mira siempre puesta en la generacion de la quintupla de opiniéon. Muchas de
esas tareas son mas propias de otras especialidades del PLN, en concreto
de la Extraccién de Informacion, que propiamente dicho del AO. En los
capitulos subsiguientes no se van a explicar metodologias para la generacién
de la quintupla de opinién, sino que se van a ir desgranando diversos
estudios emprendidos para el calculo de la orientacion de la opinién en
textos escritos en espafiol. De una manera més clara, se podria decir que
los siguientes capitulos se centran en describir las metodologias empleadas
para saber si una opinién es positiva, neutra o negativa. El lector més
perspicaz ya habrad intuido que se van a ir detallando distintas técnicas
de clasificacién, porque tras un proceso de abstraccién, el AO no es mas
que una tarea de clasificacién con unas determinadas peculiaridades, que
la convierten en una tarea distinta a una simple clasificacion de textos.



58 M 3.3. Analisis de Opiniones a nivel de documento

Una clasificacion es un proceso de aprendizaje de la clase que se tiene
que asignar a un ejemplo dependiendo de las caracteristicas del mismo.
Ese aprendizaje puede ser con supervision o sin ella, es decir, con el
requerimiento de disponer de ejemplos con su categoria o clase ya asignada,
o sin la necesidad de ellos. Estos dos tipos de aprendizaje son los que van
a articular los siguientes capitulos. Se va a diferenciar entre los métodos
que se han empleado para la clasificaciéon supervisada de la polaridad y los
no supervisados. Pero los métodos de clasificacién tienen la ventaja de que
pueden combinarse con el fin de aprovechar las ventajas de cada uno, y asi
mejorar el resultado de clasificacion individual. Esta posibilidad también
ha sido estudiada, y se expondran las mejoras que se han obtenido para la
clasificacién de la opinién en espanol.

Se podria incluso llegar a manifestar que la generacién de recursos para
AO es una necesidad casi vital. En este estudio sobre el AO en espanol
no se ha pasado por alto esta cuestiéon, y se van a detallar los trabajos
que se han realizado con la meta puesta en la generacién y validacién de
recursos lingiifsticos para el AO en espanol. El AO es una tarea que estd
fuertemente ligada al dominio o tematica sobre la que versa un documento,
por lo que la adaptacién de los recursos lingiiisticos a la teméatica de los
documentos que se estan tratando de clasificar es un factor clave para
mejorar la clasificacién. Debido a su relevancia, la adaptacién al dominio
de recursos lingiiisticos destinados al AO se abordard mas adelante.

En la Seccion 2.3.4 del Capitulo 2 se indica que en el AO existen
tres niveles de andlisis, nivel de documento, de oraciéon y de aspecto.
Los siguientes capitulos se van a centrar en el cdlculo de la polaridad
a nivel de documento, es decir, se van a detallar métodos que asigna a
cada documento la orientaciéon semantica global que expresan. Un sistema
de clasificacion de opiniones a nivel de documento deberia contar con un
modulo que distinguiera entre documentos susceptibles de manifestar una
opinién? o no. La mayor parte de los trabajos que describen sistemas de
clasificacién de opiniones no realizan este paso previo, pero aquellos que si lo
intentan, llevan a cabo el anélisis a nivel de oracién. De los primeros trabajos
que intentan determinar si una oracién es subjetiva siguiendo un enfoque
supervisado se encuentra (Wiebe et al., 1999). En dicho trabajo se genera
un corpus de documentos en el que se distinguen las oraciones subjetivas de
las objetivas. En la Seccién 2.3.2 se indicé que las oraciones subjetivas de
interés en el AO son las que implican una evaluacién. Este detalle fue tenido
en cuenta por Benamara et al. (2011), dado que tratan de dar un paso més
alla de la simple clasificacién binaria de subjetividad, tratando de descubrir

“Debe recordarse que incluso un texto objetivo puede contener una opinion.
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oraciones subjetivas evaluativas, subjetivas no evaluativas, objetivas con
opinién, objetivas sin opiniéon. Mas recientemente nos podemos encontrar
con el trabajo de Chenlo & Losada (2014), en el que se combina un
sistema de clasificacién de la subjetividad y de la polaridad. A pesar de
estos ejemplos, la mayoria de los trabajos relacionados con la clasificacién
de la polaridad a nivel de documento parten de la premisa de que los
documentos contienen opiniones, de manera que se saltan el paso previo
de la clasificacién de la subjetividad. Los métodos que se describiran en los
siguientes capitulos se sustentan sobre esa misma premisa, de manera que
sélo se preocuparan por la clasificaciéon de la polaridad de los documentos.

3.4. Evaluacion

Debido a que los sistemas de clasificaciéon que se van a presentar en los
siguientes capitulos requieren de la validaciéon de su bondad, a continuaciéon
se van a describir los métodos de evaluacion que se han utilizado.

Los sistemas desarrollados que siguen una estrategia de aprendizaje
supervisado se han evaluado a través de un esquema de validacién cruzada.
Someramente, la validacién cruzada es un método de evaluacion que trata
de reducir la relacion de dependencia entre los resultados del experimento
y los datos empleados para entrenar el algoritmo. Este enfoque divide
el conjunto de datos de entrenamiento en k subconjuntos, utilizando
k-1 particiones para construir el modelo, y una sola para evaluar el
modelo resultante. Ese proceso es repetido k veces, y en cada iteracién el
subconjunto de evaluacién es sustituido por alguna de las otras fracciones
del corpus original. Normalmente se emplea un valor de & igual a tres, cinco
o diez para evaluar clasificadores. En el caso que nos atafie en este momento,
se eligié diez como valor de k.

Independientemente del tipo de aprendizaje que desarrolle un clasifi-
cador, el resultado que proporciona debe ser medido por alguna funcién
que permita cuantificar la bondad del clasificador, o de la configuracion
especifica del método de clasificacién. Cuando se clasifica un ejemplo, el
sistema puede acertar o errar, por lo que se podria pensar que del resultado
del clasificador sélo se pueden identificar ejemplos bien clasificados y mal
clasificados. Pero, en realidad, también se identifican aquellos ejemplos mal
clasificados que podrian haberse inferido bien. Para que se pueda entender
mejor, en un sistema de recuperacién de informacién, cuando se le realiza
una consulta al sistema, éste devuelve una serie de documentos relevantes
en relacién a la consulta. Los documentos devueltos son los clasificados co-
mo relevantes, y los que no se han devuelto, el sistema les ha asignado la



60 H 3.4. Evaluacion

etiqueta de no relevantes. Dentro del conjunto considerado como relevan-
tes, habra un subconjunto que en realidad si son relevantes, pero otro en
los que ha errado el sistema al tomarlos como relacionados con la consulta.
Igual ocurre en el subconjunto considerado como no relevantes, es decir,
habra una serie de documentos que realmente no estan relacionados con
la consulta y otros que si, con los cuales el sistema se ha equivocado. De
una manera mas formal, los cuatro estados en los que puede encontrarse
un ejemplo clasificado son:

1. TP5 (True Positives / Verdaderos positivos): Nimero de
documentos clasificados correctamente, o en términos de recuperacién
de informacion, nimero de documentos recuperados correctamente.

2. FP (False Positives / Falsos Positivos): Nimero de documentos
que no han sido clasificados correctamente, o en términos de
recuperacién de informacion, conjunto de documentos que han sido
recuperados incorrectamente.

3. TN (True Negatives / Verdaderos Negativos): Numero de
documentos clasificados correctamente, o en términos de recuperacién
de informacién, conjunto de documentos que no son relevantes con
respecto a la consulta, y el sistema no los ha considerado como
relevantes.

4. FN (False Negatives |/ Falsos Negativos): Numero de documen-
tos clasificados erréneamente, y en términos de recuperacion de infor-
macién, conjunto de documentos tomados como no relevantes cuando
si lo son.

Catalogando los resultados de la clasificacién en las cuatro categorias
que se acaban de definir, se puede medir el grado de bondad de la
clasificacién realizada. Las medidas de evaluacién méas usadas en el contexto
de la clasificacién de textos son:

Precision: Mide el ratio de documentos correctamente clasificados por
clase por el total de documentos clasificados, siendo su ecuacion:
TP

Precisién = m (3 1)

°La abreviatura en espafiol deberfa ser VP (Verdaderos Positivos) pero el uso
extendido de la abreviatura inglesa obliga a su utilizacion.
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Cobertura (Recall): Mide la capacidad del sistema para clasificar
correctamente todos los posibles documentos de una clase, siendo su

ecuacion: Tp
= 2
Recall RN (3.2)

F-medida: Precision y recall son dos medidas que suelen tener una
relacién inversamente proporcional, es decir, que una alta precision
es probable que implique un bajo recall y viceversa. La consideracion
que se le desee otorgar a cada medida va a depender de la aplicaciéon
en cuestién, pero usualmente se prefiere tener en cuenta por igual a las
dos métricas. F-medida (Rijsbergen, 1979) es una métrica que intenta
combinar la precision y el recall. F-medida dispone de un parametro
B que permite modular la importancia de la precisién. La ecuacién de

F-medida es:
(8% +1) precision recall

F3= (3.3)

(B2 precision) + recall

Normalmente se suele asignar la misma importancia a la precisién
que a la cobertura, de manera que [3 suele ser igual a 1, haciendo que
a la F-medida o Ff se suela referenciar como F1.

Exactitud (Accuracy): Esta medida tiene en cuenta todas las clases a
la hora de evaluar el sistema. Su formula es:

TP+TN
TP+TN+FP+FN

(3.4)

Accuracy =

En una clasificaciéon multiclase, como es la clasificacién de la polaridad,
se debe calcular la Precision, la Cobertura y el F'1 para cada clase, es decir,
que tiene que ser obtenida la Precision para la clase Positivo y para la
clase Negativo, y de igual manera debe hacerse con el Recall y con el F1.
Para obtener una evaluacién completa del sistema se deben combinar los
resultados de la evaluacién de cada una de las clases. Para este fin estan
definidas las medidas macroavering y microavering (Lewis, 1992), las cuales
se definen a continuacion:

Macroavering: De una manera directa se puede decir que el macroavering
es la media aritmética de la precision, del recall y del F1, siendo el



62 E 3.4. Evaluacion

cociente el nimero de clases con los que cuente el problema.

C]
Z Precision;
Macro-Precision = MT (3.5)
€]
Z Recall;
Macro-Recall = =1 — (3.6)
C]

Microavering: Si en el macroavering a las clases se las considera por
igual, en el microavering son los documentos a los que se le da la
misma importancia. Para calcular el microavering es necesario sumar
los documentos TP, TN, FP, FN de todas las clases por separado, y
posteriormente aplicar la formulas de precision y recall. Formalmente:

€]
> rp
Micro-Precisién = =1 (3.7)
s rp+sl9Fp
¢l rp
Micro-Recall = o iz i (3.8)

Y TP+ FN
1=1 1=1
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4.1. Introduccién

El aprendizaje supervisado es la técnica de aprendizaje automatico que
requiere de un conjunto de datos etiquetados para la generacién de un
modelo con la capacidad de clasificar nuevos documentos. De una manera
mas técnica, el aprendizaje automatico precisa de un conjunto de ejemplos
de los que se conozca la clase a la que pertenecen. Esos ejemplos deben
representarse por medio de un conjunto de caracteristicas, que se emplean
para la construccién de un modelo estadistico, el cual modela la distribucién
que siguen los datos, de manera que cuando se toma un ejemplo sin clase,
pero representado de igual forma que el conjunto de entrenamiento, el
algoritmo de clasificacién es capaz de determinar a qué distribucion de
datos mas se ajusta, y en funcion de ello le asigna la clase de la distribucion
a la que mas se asemeja.

La capacidad de clasificacién del modelo estadistico depende principal-
mente del algoritmo de aprendizaje automatico, y de las caracteristicas que
se hayan determinado para la representaciéon del conjunto de entrenamien-
to. Por ende, la elecciéon del algoritmo y la correcta determinacién de las
caracteristicas que representan los ejemplos es mas que fundamental para
obtener un buen resultado en la clasificacion. Los algoritmos de clasificacion
son mucho mas maleables que las caracteristicas, y se suelen adaptar con
mas facilidad a cada problema. Ademas, se dispone de una gran variedad
de métodos de inferencia, pudiéndose seleccionar en cada momento el que
mejor se adapta al problema a resolver. Por contra, la adecuada definicion
de las caracteristicas es vital, dado que son ellas las que utiliza el algoritmo
para determinar la distribucién estadistica que representa a cada clase. Di-
cho de una manera mas sencilla, dependiendo de la cualidad que se quiera
clasificar, se extraeran de los documentos unas caracteristicas u otras. No es
una tarea exenta de complejidad la seleccién de las caracteristicas idoneas,
e incluso se podria llegar a decir que es un arte en si mismo.

Aunque muchas tareas propias del PLN se pueden abstraer como un
problema de clasificacion, dos son las que destacan en esta analogia:
la Categorizacion de Textos y la Recuperaciéon de Informacién. La
Categorizacion de Textos es la tarea que trata de resolver la problematica
de determinar la clase, categoria o temética de un texto entre un conjunto
de dos o mas de esas categorias. La Recuperacién de Informacién aunque
no es propiamente dicho un problema de categorizacién, si se puede
considerar como un caso especial. La Recuperacién de Informacion clasifica
los documentos en relevantes o no relevantes para una consulta de un
usuario. Pero lo que hace a la Recuperacion de Informacién un problema
algo distinto a la Categorizacion de Textos, es la manera de presentar los
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resultados. Mientras que en la Categorizacion de Textos el sistema debe
devolver tnica y exclusivamente las clases que asigna a cada documento,
un sistema de Recuperacion de Informacién tiene que generar una lista de
documentos ordenada segin su relevancia con respecto a la necesidad de
informacién manifestada por el usuario a través de su consulta. Ambos
problemas necesitan representar los documentos como un conjunto de
términos ponderados por una determinada medida de importancia, que
en cierta manera proyecte la informacion semantica de dicho término en el
documento. Por tanto, se requiere convertir los documentos a tratar en una
bolsa de términos con un valor de relevancia asociado. A esta conversion es
a lo que se llama proceso de indexacién.

La indexacion estd conformada por cuatro etapas consecutivas (Savoy
& Gaussier, 2010): identificacién de la estructura del documento y tokeni-
zacion, reduccién de caracteristicas (opcional), normalizaciéon morfologica
(opcional) y asignacién de valores de importancia. El resultado del proceso
es la indexacién de los documentos, o dicho de una manera mucho mas
grafica, la proyeccién de los documentos en vectores con tantas dimensio-
nes como tokens se hubieran identificado en el documento, conformando el
conjunto de todos ellos un espacio vectorial. Este procedimiento de genera-
cion del espacio vectorial, unido al posterior tratamiento de los vectores, es
denominado modelo de espacio vectorial (Salton et al., 1975), que aunque
primeramente se definié para Recuperacion de Informacién, su simplicidad
conceptual y la ligazén que posibilita entre la idea de cercania espacial y
semantica han posibilitado extender su uso para la mayoria de las tareas
de clasificacion textual.

Una vez que se han determinado los tokens o las unidades minimas
de informacién en las que se descompone un documento, la siguiente fase
de la indexacién es la reducciéon de caracteristicas léxicas. No es objetivo
de esta memoria profundizar sobre cémo purgar aquellos tokens que no
seran tutiles en el posterior proceso de clasificacién, pero si es preciso al
menos comentar uno de los métodos més usados en clasificacién textual.
De nuevo, se trata de un método tomado prestado de la Recuperacién de
Informacion, que sin més rodeos es la eliminacién de stopwords®. El proceso
de indexacion en Recuperacion de Informacion tiene como fin representar los
documentos por los tokens que proporcionen un mayor nivel de distincion
entre los diversos documentos que constituyen la coleccién de documentos
en la que se esta realizando la busqueda. Todos los idiomas disponen de
una serie de vocablos, que aunque son necesarios para la construccién de

1 - < . .
Aunque la traduccién natural en espafiol es “palabras vacias”, se ha preferido emplear
la denominacién inglesa por ser la més usada en la bibliografia.



66 HM 4.1. Introduccion

mensajes con sentido, no son validos para diferenciar unos mensajes de
otros, ya que al ser parte esencial del esqueleto de cualquier comunicaciéon
no cuenta con capacidad diferenciadora. Ejemplos en espanol de este tipo
de términos son los determinantes, las conjunciones, las preposiciones, los
pronombres o el verbo haber. Dado que esta clase de tokens no van a ser
utiles para la recuperacién de documentos, se eliminan, consiguiendo de
esta manera reducir la dimensién del espacio vectorial en el que se han
proyectado los documentos. No es extrano encontrarse el término stopper
como denominacion del proceso de borrado de las stopwords.

La normalizacién morfolégica es otro procedimiento que permite
decrecer las dimensiones del espacio vectorial del documento proyectado en
el espacio vectorial con. Dos procesos cldsicos de normalizaciéon morfoldgica
son la lematizacién y el stemming. Ambos métodos buscan la poda de
las inflexiones y las derivaciones de las palabras. Para alcanzar tal fin, la
lematizacién, tras la aplicacién de un analisis morfolégico y mediante el uso
de un diccionario, trata de reducir cada palabra a su lema. El stemming
es un proceso heuristico que recorta la terminacion de las palabras con la
intencién de eliminar la inflexiones y los afijos derivativos. Si se comparan
ambos procesos, el stemming es mucho més agresivo que la lematizacién,
dado que en ocasiones la palabra transformada no es una unidad con
significado como si ocurre con la lematizacion. Verbigracia, la palabra
“casas” puede tener como lema “casa” o “casar” dependiendo del contexto
que se esté considerando, mientras que su stem? es “cas”.

Una vez que se cuenta con tokens validos para el ulterior procesamiento,
ya es momento de asignarle a cada token un valor que represente la
informacién que aporta al proceso. Es bastante extensa la variedad de
medidas que se pueden usar para ponderar la relevancia de un token,
pero como se ha hecho anteriormente, solo se van a citar las que con
mayor profusiéon se emplean y que también vieron la luz en el seno de
la investigacion en Recuperacién de Informacion.

1. Ponderacion binaria: El valor de relevancia es 1 si el término esta
presente en el documento, 0 en caso contrario.

2. Frecuencia absoluta: Una idea intuitiva es que la importancia de una
palabra esté medida por su ntmero de apariciones en el documento,
de manera que cuanto mayor sea la frecuencia mayor serd la relevancia
del término.

’Para el ejemplo se ha usado el stemmer del proyecto Snowball http://snowball.
tartarus.org/
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3. Frecuencia relativa: Dado que lo comun es trabajar con colecciones de
documentos de diferente longitud, es muy recomendable normalizar el
valor de la frecuencia, dividiendo la frecuencia absoluta por el nimero
de términos del documento, obteniéndose asi el valor de frecuencia
relativa.

4. Esquema TF-IDF: En el caso que nos atane, la Recuperacion de
Informacién, el uso de la frecuencia de un término en cada documento
para medir su relevancia conlleva un riesgo que debe ser valorado.
Tanto si la frecuencia es absoluta o relativa, los términos que son muy
frecuentes en todos los documentos del corpus aminoran la capacidad
de discriminacién del sistema de recuperacion de informacién, porque
dificultan el descubrimiento del grupo de documentos que son
relevantes a una consulta. Por lo tanto, se precisa de una medida
que asigne una mayor importancia a términos muy frecuentes en
pocos documentos de la coleccién, dado que ellos seran los que
identifiquen a esos grupos de documentos. Esa es la idea que perseguia
Sparck Jones (1972) al definir la frecuencia inversa por documento,
en inglés inverse document frequency (idf). El idf asigna una mayor
relevancia a aquellos términos que aparecen en pocos documentos, y
una menor importancia a los que estan presentes en la mayoria. Si
nos damos cuenta, el idf proporciona una medida de importancia en
relacién a todo el corpus, por lo que si se combina con la frecuencia de
cada término en cada documento, se tendria una representacién clara
de la importancia de cada término en relacién a cada documento y
al corpus completo. Esta es la idea que subyace en la medida TF-
IDF (Salton & Yang, 1973), que no sélo es ampliamente utilizada en
Recuperacion de Informacion, sino en cualquier tarea de clasificacién
de textos. La férmula que calcula el valor de TF-IDF es la siguiente:

N
TF-IDF = ¢ f,*log — (4.1)
ng

donde t f; es la frecuencia del término en el documento, N es el niimero
total de documentos y ng el nimero de documentos donde aparece el
término.

Se indicaba al inicio de la secciéon que muchas tareas del PLN se pueden
abstraer como un proceso de clasificacion. El AO, y méas concretamente
la determinacion de la orientacion semantica de un documento, es eso,
un proceso de clasificacién, en el que a dicho documento se le asigna la
clase, positivo, neutro, negativo, o un valor perteneciente a una escala de
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intensidad de valores de polaridad que se determine. Por lo tanto, cabria
cuestionarse si se podria aplicar un esquema similar a la clasificacion de
la opinién a nivel de documento. Una respuesta inmediata diria que no
es posible, dado que una opinién, como podria ser “El restaurante no me
parecié6 muy bueno”, es complicado representarla mediante caracteristicas
basadas en la frecuencia de los términos. Una respuesta algo mas reflexiva,
por lo menos tendria la prudencia de considerar la capacidad de los métodos
de aprendizaje automatico para determinar la distribucién de las distintas
clases de un conjunto de datos. Esa prudencia es la que le vali6 a Pang
et al. (2002) para realizar una experimentacion que le permitié validar si
un esquema basado en Categorizacion de Textos puede ser suficiente para
la adecuada clasificacién de la polaridad en inglés.

De la misma manera que se ha mencionado anteriormente, Pang
et al. (2002) comenzaron con la determinacién de las caracteristicas que
representarian a los documentos de opinién. La opcién mas inmediata
es la de considerar a cada término o token como -caracteristica, es
decir, se comprobé la capacidad de representacion de un esquema basado
en unigramas. La opinion es un fenémeno lingiiistico que es altamente
dependiente del contexto, de manera que las palabras se encuentran
afectadas por las que estan en su vecindad, verbigracia “No me gustan las
magdalenas”, en inglés “I don’t like muffins”. En el ejemplo anterior el verbo
“gustar” (like) se encuentra afectado por la particula negativa “no” (don’t).
Por este motivo los autores también plantean la evaluaciéon de un conjunto
de caracteristicas construido siguiendo un esquema basado en bigramas.
Los autores no sélo consideran la valoracion de la idoneidad de usar
como caracteristicas los términos, sino también informacién morfoldgica,
e informacién relacionada con la posicién de los términos en el texto. Pang
et al. (2002) evaltan la ponderacién de las caracteristicas siguiendo un
enfoque basado en frecuencia y en presencia (binario). Para que el estudio
sea completo, se comprueba la validez de tres algoritmos de aprendizaje
automéatico: Naive Bayes (Lewis, 1998; McCallum & Nigam, 1998), Médxima
Entropia (Berger et al., 1996) y SVM (Vapnik, 1982, 1995; Cortes & Vapnik,
1995). Continuando con la analogia de la categorizacién de textos, lo inico
a lo que dan de lado los autores es a la eliminacién de aquellos términos sin
capacidad de discriminacién (stopwords), y a la aplicacién de un proceso
de normalizacién morfologica (stemming).

De todas las variables evaluadas, la configuracién que proporcioné un
mejor resultado de clasificacion fue la que combiné una representaciéon de
los documentos como un conjunto de unigramas, cuya relevancia estaba
ponderada por un valor binario de presencia, y SVM con kernel lineal
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como algoritmo de clasificacién. A pesar del buen resultado (82,9% de
accuracy), los autores concluyen que un modelo basado en bolsa de palabras
(unigramas) no es suficiente para representar toda la informacién de opinién
que contiene una opinién, y que se debe seguir investigando hasta encontrar
la manera de introducir caracteristicas que aporten informacién sobre el
contexto general o discurso de la opinién.

Si (Pang et al., 2002) nos ha indicado que en un esquema basado en
clasificacién de texto la mejor configuracién consiste en usar unigramas
como dimension del vector representante del documento, que la ponderacion
de los wunigramas debe ser un valor binario que indique la presencia o
ausencia del token, y que el algoritmo de aprendizaje automatico que parece
més idéneo es SVM, Dave et al. (2003) no propugnan lo mismo. En (Dave
et al., 2003) se afirma que el empleo de n-gramas es mucho mas efectivo
para la captura del contexto de un mensaje, y por tanto mas tutil para
la subsiguiente clasificacién de la polaridad. El método de medicion de la
cantidad de informaciéon que aporta cada término también se erige como una
desemejanza entre estos dos primitivos trabajos, dado que mientras Pang
et al. (2002) utilizan una medida basada en la presencia, Dave et al. (2003)
sostienen que es preferible utilizar la frecuencia relativa de los n-gramas.
Las diferencias también llegan al método de inferencia, ya que, como se
ha visto anteriormente, en la experimentaciéon desarrollada por Pang et al.
(2002), SVM es el algoritmo que mejores resultados ofrece, mientras que
Dave et al. (2003) muestran como una versiéon propia de Naive Bayes da
como fruto una clasificacion con un poco mas de calidad que SVM.

4.2. Algoritmos

En las secciones 4.3 y 4.4 se va a evaluar la efectividad de diversos
algoritmos de aprendizaje automatico para la clasificaciéon de la polaridad
sobre textos largos y cortos escritos en espafiol. De entre la multitud de
métodos de aprendizaje automatico, se han seleccionado cinco de los més
utilizados en Categorizacién de Textos, y que se van a intentar explicar a
continuacion.

4.2.1. Maquina de soporte de vectores

La maquina de soporte de vectores, en ingles Support Vector Machines
(SVM), es un algoritmo de aprendizaje automético lineal® definido en

3Es preciso indicar que aunque en su definicién original estaba constituido por un
ntcleo lineal, posteriormente se fueron definiendo ntcleos no lineales.



70 B 4.2. Algoritmos

(Vapnik, 1982). Someramente, el algoritmo se basa en el principio de
Minimizacién del Riesgo Estructural (Structural Risk Minimization) de la
teoria del aprendizaje computacional (Vapnik, 1995), la cual se fundamenta
en la busqueda de un hiperplano que maximice la separacién entre ejemplos
pertenecientes a dos categorias diferentes. Desde que Joachims (1998)
demostrara su superioridad en el ambito de la clasificacién de textos,
SVM ha sido ampliamente empleado en cualquier tarea que requiriera la
catalogacién automatica de textos. En AO SVM ha sido también muy usado
y algunos ejemplos son (Pang & Lee, 2004; Gamon, 2004; Abbasi et al.,
2008; Rushdi Saleh et al., 2011).

4.2.2. Naive Bayes

Naive Bayes (Duda & Hart, 1973; Langley et al., 1992) es un método de
aprendizaje automatico fundamentado en el Teorema de Bayes (Bayes &
Price, 1763). Dicho Teorema nos dice que, dado un conjunto de sucesos
mutuamente excluyentes y exhaustivos (Aj,..., A,) cuya probabilidad
es distinta de cero, y un suceso cualquiera del que se conocen las
probabilidades condicionadas P(B/A;), la probabilidad P(A4;/B) viene dada
por la expresion:

P(B/A;)P(A;)
P(B)

Reformular el Teorema para la clasificacion de un conjunto de ejemplos no
es una tarea ardua, dado que un proceso de clasificaciéon seria equivalente
al calculo de la probabilidad de que un documento de ejemplo sea de una
determinada clase, o dicho de otra manera, la probabilidad condicionada

P(4;/B) = (4.2)

de que la clase ¢; sobre un documento d. En el caso de la clasificacion, los
sucesos mutuamente excluyentes y exhaustivos con probabilidad distinta de
cero son los diversos valores que puede tomar una clase (C=/c;...c,/), que
en un sistema binario de AO se corresponderia con positivo y negativo. El
suceso cualquiera de la definicién se asociaria con el documento a clasificar
d. Como ya se ha indicado anteriormente, el documento a clasificar se
representa como un vector de caracteristicas (d=[A;=ay,..., A4 j=a)4 /]),
por lo que la féormula del Teorema de Bayes adaptada a un problema de
clasificacién quedarfa redefinida de la siguiente manera:

P(Al :al,...,A|A‘)/C=Cj
P(Al :al,...,Aw)

P(C = Cj/Al = al,...,A|A‘) = (43)

4En (Liu, 2007) se puede consultar una definicién completa y diddctica de la aplicacién
del Teorema de Bayes a problemas de clasificacién.
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Se debe destacar que para poder aplicar el Teorema de Bayes en un
problema de clasificacién, las caracteristicas de los documentos tienen que
ser estadisticamente independientes entre si. Si el problema de clasificacién
se circunscribe a textos, dicha asuncion se multiplica por dos: las palabras
que conforman un documento son independientes del contexto, es decir, que
ninguna palabra se ve afectada por sus vecinas; y que la probabilidad de
una palabra es independiente de la posicion que ocupa en el texto, o dicho
de otra manera, que la probabilidad de ver la palabra “actor” en la primera
posicién de un documento es la misma que la de ver a dicha palabra en
cualquier otro lugar del documento.

En el ambito del AO, Naive Bayes es un algoritmo que ha sido
ampliamente utilizado, siendo algunos ejemplos los siguientes trabajos (Xia
et al., 2011; Kang et al., 2012; Zhang et al., 2013; Fersini et al., 2014).

4.2.3. Regresion Bayesiana Binaria

La regresiéon Bayesiana Binaria, en inglés Bayesian Binary Regresion
(BBR), es un método propuesto por Genkin et al. (2007) con una fuerte
fundamentacién matematica, que aunque sea de manera resumida se va a
intentar explicar para la compresion del método empleado.

No son escasas las ocasiones en las que nos enfrentamos a problemas en
los que a partir de un conjunto de datos observados se quiere obtener un
siguiente dato o los subsiguientes valores. Las matematicas denominan a las
técnicas orientadas a la resolucién de esta problemética interpolacion. La
interpolacion pretende a partir de una conjunto de observaciones generar
una funciéon que no sélo verifique esos datos, sino que también permita
obtener nuevos valores. Dicho de una manera mas simple, la interpolacion
engloba a un conjunto de métodos de andlisis numérico orientados a
la obtencién de una funcién continua en los puntos empleados en su
construccién, y por ende posibilita la generacion de méas puntos. Por lo
tanto, la interpolacion permite el modelado del comportamiento de una
variable.

Los problemas a los que se enfrenta la inteligencia artificial, el PLN
y mas concretamente el AO, no buscan la modelizacién de una variable
individual, sino que tratan de explicar el comportamiento de una variable
a partir del conocimiento de otras, es decir, que por medio de un conjunto
de variables explicativas se pretende predecir el comportamiento de una
variable de salida. Si anteriormente eran las matematicas las que proponian
la solucién, es ahora la estadistica la que postula como alternativa los
modelos de regresién. La regresiéon, como método de ajuste, tiene como
fin encontrar una funcién que determine una curva que se ajuste lo
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maximo posible a las variables explicativas, permitiendo de esa manera
determinar el valor de la variable de salida. Por definicién los modelos de
regresién inicamente son aplicables a los problemas en donde las variables
explicativas y la de salida son cuantitativas, es decir, en aquellos problemas
en los que se busca predecir una cantidad, un ndmero. El método que
se emplee para la generaciéon de la funciéon de regresion va a determinar
el apellido de la regresion, pudiéndose distinguir entre regresion lineal y
regresién no lineal.

Las tareas de clasificacién en inteligencia artificial, en PLN y en
particular en AO no tienen como salida un valor numérico. Por lo tanto, una
conclusiéon inmediata es que no se puede aplicar un modelo de regresién a un
problema de clasificacion. Pero si al modelo de regresiéon se le obliga a que
el valor numérico que tiene que devolver es la probabilidad de que los datos
explicativos pertenezcan o no a una clase, entonces si se podria aplicar un
modelo de regresién a una tarea de clasificacién. Esto mismo es lo que hacen
los modelos lineales generalizados de regresion. A este grupo de funciones
de regresion pertenece la regresion logistica, base del algoritmo BBR. En el
caso de la regresion logistica, la salida de la funcién es una probabilidad de
pertenencia a cada uno de los posibles valores de la variable a predecir, en
otras palabras, la probabilidad de pertenencia a cada una de las clases en
las que se quiera clasificar a los datos. La funcién de regresién que se emplee
en un modelo lineal generalizado, como es la regresion logisitca, tiene que
transformar el valor de la prediccién lineal al intervalo probabilistico [0, 1].
En el caso de la regresion logistica la funcion que realiza tal transformacion
es:

1

que también se puede escribir como:
i
log(+——) = B'zi = Bo+ Przi1 + ... + Buin (4.5)

1—p;

A la Ecuacién 4.5 también se le conoce como logit. Los distintos valores
z; son los valores de las variables explicativas, que en un problema de
clasificacién se corresponden con los valores que toman las caracteristicas.
Por otra parte, los f; son los coeficientes que hay que determinar para
llegar al valor de probabilidad que se pretende ajustar. El problema radica
entonces en el descubrimiento de los valores de B;. Siguiendo el enfoque
clasico de la regresion logistica, los valores de los coeficientes fB; se pueden
obtener mediante la aplicacién de la técnica conocida como “minimos
cuadrados ponderados”.
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Los modelos de regresién tienen como objetivo ajustarse el méximo
posible a las variables explicativas. En problemas de clasificaciéon de texto
no conviene que el modelo de regresién se adapte excesivamente a los datos
que se emplean de entrenamiento, dado que si los documentos a clasificar
difieren demasiado de los de entrenamiento, el modelo de regresiéon no va a
saber determinar la probabilidades de pertenencia a las distintas clases.
Para evitar esto se propone aplicar en el modelo de regresién logistica
un enfoque bayesiano. El enfoque bayesiano tiene como objetivo insertar
mas informaciéon en el modelo de aprendizaje, mediante el calculo de una
distribucién de probabilidad sobre los coeficientes B. Esa distribucién de
probabilidad tiene que ser definida de manera que se estime que el valor
de los coeficientes esté préximo a cero. Genkin et al. (2007) permiten en su
algoritmo la eleccién de tres distribuciones de probabilidad distinta para la
determinacion de la probabilidad, teniendo en comin sus parametros media
(1) = cero, y varianza (t) >0. Esas tres distribuciones de probabilidad
son Gaussiana, Laplaciana y Lasso (Tibshirani, 1996). La distribucién
de probabilidad Gaussiana y Lapliaciana requieren de un valor inicial de
varianza .

La consideracion del uso de BBR para la clasificacién de la polaridad
viene justificado por los buenos resultados ofrecidos en investigaciones sobre
clasificacién automadtica de textos (Genkin et al., 2007; Martin Valdivia
et al., 2005; Laws & Schétze, 2008; Koppel et al., 2009; Lee et al., 2011;
Taddy, 2013).

4.2.4. K Vecinos mas Cercanos

Es momento ahora de utilizar también en el estudio un algoritmo de
aprendizaje perezoso o retardado. Dentro de los métodos de aprendizaje
automatico supervisado se distinguen los métodos no retardados (eager) y
los perezosos o retardados (lazy). La diferencia entre ambos estriba en que
los no retardados crean un modelo de generalizacién a partir de los datos
de entrenamiento antes de que se reciba un nuevo ejemplo a clasificar. Esto
es lo que precisamente hacen los algoritmos anteriormente descritos. Por
contra, los métodos retardados esperan hasta tener un ejemplo a clasificar
para utilizar los datos de entrenamiento.

Los métodos retardados siguen la filosofia de que la clase a asignar a un
ejemplo debe ser la misma que la del subconjunto de ejemplos méas similares
que se encuentran presentes en los ejemplos de entrenamiento. Dentro de
esta categoria de clasificadores se encuentra el conocido como K Vecinos
més cercanos, en inglés k-Nearest Neighbor (Cover & Hart, 1967). El modus
operandi de este algoritmo es muy sencillo: dado un ejemplo a clasificar,
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que en nuestro caso seria un documento de texto, se calcula la similitud
de ese documento con todos los documentos contenidos en el conjunto
de entrenamiento, se seleccionan los k£ con maxima similitud y se asigna
como clase la mayoritaria o mas frecuente entre los vecinos de maxima
similitud. De la descripciéon es mas que sencillo extraer como conclusién,
que el rendimiento del algoritmo esta determinado por la correcta selecciéon
de una medida de similitud y por la 6ptima eleccién de k, es decir, del
nimero de vecinos de méxima similitud a tener en consideracién. En (Cover
& Hart, 1967) se demuestra que KNN tiene como propiedad, que cuando
el nimero de ejemplos de entrenamiento tiende a infinito, el ratio de error
de KNN es como maximo el doble del error bayesiano, es decir, el doble del
error minimo que se puede cometer en un problema de clasificacién.

El empleo de KNN viene justificado por los buenos resultados
alcanzados en clasificacién de textos (Yang, 1994, 1995; Guo et al.,
2006; Xiao-fei et al., 2009). También, KNN, ha sido utilizado en estudios
comparativos de algoritmos en el &mbito del AO (Tan & Zhang, 2008).

4.2.5. Arboles de decisién

Los arboles de decision son aquellos algoritmos que fraccionan el
conjunto de entrenamiento en sectores, y mediante el escrutinio secuencial
de cada caracteristica del ejemplo a clasificar determina el sector, y por ende
la clase que se le tiene que asignar a dicho ejemplo. Ese proceso secuencial
de inspeccién de cada atributo se puede representar graficamente como un
arbol, y se puede leer como un conjunto de reglas de clasificacion, de manera
que es un método de inferencia de comoda interpretacién para una persona.
Los algoritmos basados en arboles de decisién son realmente semejantes en
su estructura, diferenciandose tnicamente en cuatro aspectos: el método
de seleccién del atributo representante del nodo, la estrategia de poda, la
capacidad de procesar datos continuos y el tratamiento de datos perdidos.

Para la elaboracién de la experimentacion, se seleccioné un algoritmo
basado en arboles de decisién con un amplio predicamento en el seno de la
comunidad investigadora en inteligencia artificial. El algoritmo elegido fue
el sucesor de IDE3 (Quinlan, 1986), es decir, C4.5 (Quinlan, 1993). C4.5
se caracteriza por emplear el ratio de ganancia de informacién (gainRatio)
como medida de seleccion de los atributos que mejor fraccionan el conjunto
datos; como estrategia de poda aplica un método de simplificacion del
antecedente de las reglas consiguientes al arbol formado; al contrario que
su antecesor 1D3, C4.5 tiene la suficiencia para operar con datos continuos
mediante la aplicacién a dichas variables de un proceso de discretizacion; y
para la resoluciéon de los datos perdidos el algoritmo tiene en cuenta todos



4. Aprendizaje Supervisado B 75

los valores del atributo cuya cifra no se haya registrado.

Pocos son los trabajos en los que se concluye la superioridad de C4.5
para la clasificacién de textos. En (Gabrilovich & Markovitch, 2004) se
afirma que tareas de clasificacién en las que se encuentre involucradas un
excesivo numero de caracteristicas, C4.5 es mas competitivo que SVM, y
para que éste ultimo pueda alcanzar al algoritmo de Quinlan es preciso el
desempernio de una profunda seleccion de caracteristicas. En cierta medida
esta aseveracion esta relacionada con la formulada por Manning & Schiitze
(1999b), que consiste en que los arboles de decisién no son muy apropiados
para la clasificacién de textos, dado que para una correcta categorizacién
seria preciso una gran cantidad de ejemplos de entrenamiento. Por ende, la
justificacién de su uso estriba exclusivamente en que los arboles de decisiéon
son un grupo importante de algoritmos de inteligencia artificial.

4.3. Experimentacién sobre textos largos

Los primeros pasos en la clasificacion de la polaridad en inglés consis-
tieron en evaluar la efectividad de esquemas exitosos en Categorizacion de
Textos. Los resultados evidenciaron por un lado que se obtenian resultados
aceptables, pero, por otro, que para una correcta identificacion del sentido
de la opinién todavia quedaba un largo camino por recorrer. El espanol se
encontraba huérfano de una experimentacién similar, en la que se pusiera
a examen si una aproximacién semejante a la que se emplea en Categori-
zacion de Textos, podria ser al menos aceptable para el descubrimiento de
la inclinacién de la opiniéon que manifiesta un autor.

En (Martinez Camara et al., 2011b) se pretendié poner coto a esta
ausencia de investigacién, y se inici6 un estudio que tuvo como fin
la evaluacion de la efectividad de diversos algoritmos de aprendizaje
automatico para la determinacién de la polaridad en espanol. Al igual que
(Pang et al., 2002), la temética o el dominio del cine fue el seleccionado para
esta primera evaluacion. Las opiniones o criticas cinematograficas abundan
en los estudios de AO en la mayoria de los idiomas, pudiendo ser el motivo
principal, su enorme disponibilidad en la Red.

El corpus seleccionado para la experimentacion es Spanish Movie Review
corpus® (SMR), el cual fue presentado en (Cruz et al., 2008). Antes de
proseguir es preciso advertir al lector que SMR es el mismo corpus que en
muchos articulos encuadrados en el AO en espanol se nombra como corpus
MuchoCine. El motivo de la diferencia en la denominacién se debe a que el
corpus no es bautizado en el articulo en el que se presenta, por lo que los

5http ://www.lsi.us.es/~fermin/corpusCine.zip
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trabajos relacionados con dicho conjunto de opiniones toman como nombre
el de la fuente empleada para su compilacién, que no es otra que la web
de opiniones cinematograficas MuchoCine®. Pero, si se consulta la web del
autor, el corpus ya aparece referenciado con un nombre propio, Spanish
Movie Reviews.

El corpus SMR esta compuesto por un total de 3878 criticas de cine
que fueron recolectadas, como se ha indicado anteriormente, de la web
de opiniones MuchoCine. Las opiniones de SMR son una inmejorable
representaciéon de los textos que pueden hallarse en Internet, y que en
realidad son el tipo de mensaje potencial a analizar por sistemas reales.
Esto significa que los textos han sido redactados por usuarios de Internet,
que lo mas probable no sean expertos criticos de cine o virtuosos en el arte de
la redaccién, por lo que no seréd extrano encontrarse con errores ortograficos
y gramaticales, aumentando en cierta manera la dificultad de la tarea. Las
opiniones estdn catalogadas segiin una escala de opiniéon de cinco niveles,
comenzando por el valor 1 (muy negativo) hasta llegar a 5 (muy positivo),
mostrandose en la Tabla 4.1 el nimero de opiniones que hay por clase. El
estudio que se desarrollé en (Martinez CaAmara et al., 2011b) consistié en el
desarrollo de un clasificador binario de opiniones, de manera que las cinco
clases de opinién del corpus fueron reducidas a dos: Positivo y Negativo.
Para ello, las opiniones en el nivel 1 y 2 de polaridad fueron consideradas
como Negativas, y las situadas en los niveles 4 y 5 como positivas. Al no
estudiar la identificacion de opiniones Neutras, las opiniones con un nivel
de intensidad de opiniéon 3 no fueron tenidas en cuenta. En la Tabla 4.2 se
recoge el nimero de opiniones que finalmente se emplearon en el estudio.

Nivel de opinién Numero de opiniones

1 351
2 923
3 1253
4 890
5 461
Total 3878

Tabla 4.1: Ntmero de opiniones por nivel de opinion.

Los algoritmos que se seleccionaron en (Martinez Camara et al., 2011b)
han sido descritos en la Seccién 4.2, y una vez conocidos, es momento
de adentrarse en la propia experimentacion. El corpus SMR tiene una

6http ://www.muchocine.net/
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Clase Numero de opiniones

Positivo 1351
Negativo 1274
Total 2625

Tabla 4.2: Nimero de opiniones por cada clase considerada en el estudio.

peculiaridad bastante interesante, y es que las opiniones constan de dos
secciones: resumen (summary) y cuerpo (body). La seccién resumen no
es mas que una sucinta, clara y directa expresién del parecer del autor
del texto sobre la pelicula objeto de critica, mientras que el cuerpo es la
opinién completamente desarrollada. Cruz et al. (2008) dejan bien claro
que el resumen y el cuerpo son totalmente distintos, es decir, que el
resumen no es un extracto del cuerpo de la opinién. Este hecho, llevo a
plantearse el estudio de la capacidad de clasificacion que tendrian las dos
secciones por separado, dado que se considerd que si la sintesis de la propia
opinién proporciona datos suficientes para la clasificacién de la polaridad,
se podria simplificar en gran medida la tarea de AO. Por este motivo, se
llevaron a cabo una experimentaciéon sobre tres conjuntos de datos. Un
primer conjunto constituido exclusivamente por la secciéon resumen (R),
una segunda coleccién conformado solamente por la seccién cuerpo (C), y
un tercer corpus (R__C) constituido por la unién de las dos secciones.

Cada una de las opiniones de SMR se representaron como un vector
de unigramas, cuya relevancia se ponderé con TF-IDF. En esta primera
aproximacion, se estimé que era conveniente reducir el conjunto de
caracteristicas, por lo que se eliminaron las palabras no tutiles, es decir, las
stopwords, y de normalizacién morfologica. Para la eleccion de las palabras
inttiles se selecciond la lista de stopwords que ofrece el proyecto Snowball”.
La normalizacién morfolégica consistié en proyectar cada subcorpus a su
equivalente conformado exclusivamente por stems.

Algunos de los métodos de aprendizaje automatico considerados en
(Martinez Cédmara et al., 2011b), requieren que se fije el valor de una
serie de pardmetros para que puedan emprender la clasificacién. Para la
aplicaciéon de SVM se prefirié la implementaciéon proporcionada por el
proyecto LibSVM® (Chang & Lin, 2011). En concreto se ha optado por el
uso del tipo C-SVC, es decir, la version de SVM que emplea un pardmetro
C para determinar el grado de penalizacién de los errores de clasificacion.

7http ://snowball.tartarus.org/algorithms/spanish/stop.txt
8http ://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
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Para este pardmetro el valor asignado es 0, es decir, que los errores en
la construccion del modelo no se penalizan. SVM para la formaciéon del
hiperplano separador de las clases, positiva y negativa, requiere de una
funcién kernel que calcule los margenes maximos de separacion de las dos
clases, seleccionandose para la evaluacién un kernel lineal. Se estimé la
evaluaciéon del rendimiento de una funcién lineal.

Naive Bayes es un algoritmo de clasificacién destinado principalmente
para problemas que tratan con datos discretos. A pesar de ello existen
mecanismos que dan la posibilidad de emplear el algoritmo basado en
el Teorema de Bayes sobre datos continuos. La clasificacién de texto es
un claro ejemplo donde se trabajan con datos continuos, dado que los
términos que componen un documento suelen representarse con valores
que indican su relevancia en el documento y en el conjunto del corpus.
Para dar la posibilidad a Naive Bayes de trabajar con datos continuos,
se ha estudiado la discretizaciéon mediante la consideracién de que los
valores de los atributos siguen una distribucién normal. El problema de
esta consideracién es que se trata de un método paramétrico, es decir, que
se deben fijar una serie de parametros, en este caso la media y la varianza,
para poder aplicar la discretizacién. La necesidad de la determinacién de
los parametros rebaja el nivel de flexibilidad del método, por lo que se ha
estudiado también el uso de técnicas no paramétricas para la discretizacion
de los valores de los atributos. La elecciéon ha estado dirigida por la
de maximizar la flexibilidad del modelo, por lo que se estimé que seria
conveniente emplear una implementacién de Naive Bayes fundamentada
en un discretizacién basada en una funciéon de densidad (Kernel Density
Estimation (John & Langley, 1995)).

KNN es un algoritmo cuyo comportamiento, como ya se ha indicado,
estd determinado por dos pardmetros, la funcién de similitud y el nimero
de vecinos de maxima semejanza. Como primera aproximacién se estimo
la evaluacién de la distancia Euclidea como funcién de semejanza. Para la
correcta eleccion del valor de K se llevd a cabo un estudio sobre el valor
que podria ser mas idéneo, el cual consistié en evaluar el algoritmo con
distintos valores de K. Se realizaron 90 ejecuciones, probandose los valores
de K comprendidos en una horquilla de 1 a 90 (ver Figura 4.1). El mejor
resultado de macro-precisién fue de 78,81% con K=72. La detencién de
la evaluacién en K=90 es debido a que se comprobd que tras obtener el
mejor resultado con K=72 el algoritmo no mejoraba su rendimiento con
cifras superiores de K. En cuanto a C4.5 se debe manifestar que ya es una
configuracién en si misma de un arbol de decision, por lo que no se tuvo
que determinar ningin parametro especifico.
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Figura 4.1: Valor de Precision obtenido por KNN con distintos valores de K.

Se va a tomar la Figura 4.2 como ayuda para la interpretacién de los
resultados que se han obtenido (ver Tabla 4.3). En la descripcién de los
algoritmos basados en arboles, se ha mencionado que la propia naturaleza
de estos algoritmos hace que sea complicado que puedan tener éxito en
tareas de clasificacién de textos, como ésta de clasificacién de la polaridad,
debido principalmente a que el exhaustivo fraccionamiento del conjunto
de entrenamiento limita sobremanera su capacidad de generalizacién. En la
grafica se puede comprobar claramente que la diferencia con sus companeros
es abismal, y sin dilatar mas la conclusion, se puede afirmar que, al menos,
el algoritmo basado en arboles de decisiéon C4.5 no es adecuado para la
clasificacién de la polaridad en espanol.
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Figura 4.2: Comparativa de los resultados obtenidos por los cinco algoritmos.
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Algoritmo Corpus Precision  Recall F1 Accuracy

R 76,23 % 76,07%  76,14% 76,15%

SVM C 85,67 % 85,49%  85,57% 85,56 %
R_C 85,67 % 85,49%  85,57% 85,56 %

R 75,37% 74,63%  74,99% 74,86 %

NB C 81,35% 81,32%  81,33% 81,33%
R_C 83,16 % 83,14%  83,14% 83,16 %

R 73,51% 73,31%  73,40% 73,11%

BBR C 81,42 % 77,14%  79,22% 76,61 %
R_C 87,21% 87,01%  87,10% 87,08%

R 76,00 % 75,53% 75,76 % 75,7%

KNN C 78,62 % 76,92%  77,76% 77,25%
R_C 80,03 % 7842%  79,21% 78,74 %

R 65,00 % 64,73%  64,87% 64,87 %

C4.5 C 66,80 % 66,88%  68,88% 66,86 %
R_C 68,15 % 68,20%  68,17% 68,13 %

Tabla 4.3: Clasificacion de la polaridad con cinco algoritmos de aprendizaje
automatico supervisado.

La comparacién de los otros cuatro algoritmos depende del subcorpus.
Por ejemplo, si se centra el foco de atencién en el conjunto de datos més
pequenio (R) primeramente habria que decir que los resultados no son
buenos, pero tampoco podrian catalogarse como malos. Se debe tener en
cuenta que, en comparacion, los resimenes contienen considerablemente
menos texto que la opinién en si (C). Este comportamiento permite concluir
que no se deben desdenar los textos cortos, porque la limitacién de longitud
obliga a los autores a ser claros y concisos, de manera que la orientacién de
su pensamiento es mas probable que no esté difuminada por circunloquios.
SVM es el algoritmo que mejor se comporta sobre el subcorpus R. El
simple algoritmo KNN no se queda muy rezagado, aunque como se ha visto
anteriormente no destaca en las tareas de clasificacién textual. La razon
del buen comportamiento de KNN puede residir en el hecho de que en el
subcorpus R, los textos son cortos, con una diversidad léxica reducida, lo
cual favorece enormemente a un método basado simplemente en similitud
léxica.

En el subcorpus C, el cual sélo contiene el cuerpo de la opinién, SVM
destaca como el algoritmo que devuelve mejores resultados, y todo hay
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que decirlo, como cabia esperar, dado que SVM es de los algoritmos mas
exitosos en general en la tarea de clasificacién de textos, y en particular en
AO. El comportamiento de Naive Bayes y BBR siguen en la misma linea
que en el subcorpus R, es decir, devolviendo unos resultados moderados. El
comportamiento en este caso de KNN reafirma la aseveracion de que KNN
en un conjunto de reducida diversidad léxica ofrece un mejor rendimiento
que en otro con una mayor variedad. Los resultados aqui alcanzados por
el método KNN son similares a los obtenidos en (Tan & Zhang, 2008), en
donde también queda por detrds de SVM y Naive Bayes. Parecia que la
regresion debia ser rechazada de plano para la clasificacién de la polaridad
en espanol, pero la experimentacion sobre el subcorpus R__ C sorprende por
el buen resultado devuelto por BBR, dado que incluso supera, aunque por
muy poco, a SVM. Parece que en este caso la funcién logistica alimentada
con una distribucién gaussiana consigue adaptarse a la distribucion de los
datos de una manera adecuada.

Si s6lo se tienen en cuenta los resultados, se puede concluir que para
conjuntos de datos de tamafio considerable y amplia diversidad léxica, como
es el caso del corpus R__C, la regresion logistica bayesiana (BBR) y SVM
son los mejores candidatos para clasificar opiniones en espanol. Pero, si
como se manifiesta en (Martinez Camara et al., 2011b) se tiene en cuenta
el costo computacional de los algoritmos, en la elecciéon no caben dudas, el
algoritmo a emplear es SVM. BBR, al ser un algoritmo de regresién, necesita
estimar un pardmetro para cada caracteristica de los datos. Los problemas
de clasificacion de textos o de clasificacién de polaridad son problemas con
una gran cantidad de caracteristicas, por lo que el nimero de parametros a
estimar es muy elevado. Esto hace que BBR consuma una gran cantidad de
recursos, de manera que es preferible perder un pequeno grado de exactitud
en la clasificacion, pero ganarlo en rendimiento computacional.

Una vez analizados los resultados, ya se pueden emitir las conclusiones
de este primer estudio de clasificacién de la polaridad en espanol.
Primeramente hay que destacar dos diferencias con la clasificacion de la
polaridad en inglés, siendo la primera la consideraciéon de caracteristicas.
En inglés hay estudios como el de (Dave et al., 2003) que afirman que
los bigramas y los trigramas representan de mejor manera la informacion
de opinién que los wunigramas. En este estudio se coincide con (Pang
et al., 2002) en la determinaciéon de que los unigramas proporcionan una
mayor capacidad de representacion. La segunda diferencia estriba en la
ponderacién de las caracteristicas. Desde (Pang et al., 2002) se afirma que
para representar la informacién de opinién en inglés conviene maés el uso
de valore binarios, es decir, indicar si aparece o no la palabra. Por contra,
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para el espanol, como se ha podido comprobar, TF-IDF ofrece muy buenos
resultados. Aunque esta afirmacién es conveniente dejarla en cuarentena
hasta que no sea demostrada.

Ya se ha mencionado en varias ocasiones el grado de dependencia de los
algoritmos de clasificaciéon del conjunto de caracteristicas que representan
los datos. Esa dependencia se refleja en dos factores, por un lado, cuanto
mejor describan las caracteristicas los datos, mas sencillo serd para el
clasificador determinar la clase a la que pertenecen los textos a clasificar;
y por otro, en los recursos computacionales que emplea el método de
clasificacién. Cuantas méas caracteristicas se utilicen para representar una
opinién mayor serd el vector que lo representa, y por ende, de mayor niimero
de dimensiones sera el espacio en el que se proyectan las opiniones. Por lo
tanto, cuanto mayor sea el espacio en el que se proyectan las opiniones,
mayor serda la cantidad de recursos computacionales requeridos para su
procesamiento.

Hasta el momento se ha descrito una primera aproximaciéon en la que
se estudia la capacidad de clasificacion de cinco algoritmos de aprendizaje
automatico sin prestar demasiada atencion a las caracteristicas usadas. Para
completar el estudio de la resolucion del problema de la clasificaciéon de
la polaridad siguiendo una estrategia propia de la clasificacién de textos
y recuperaciéon de informacién, se requiere realizar un estudio sobre la
importancia en clasificacién de la polaridad en espanol de la eliminacién
de las palabras con una reducida capacidad de discriminacién, de la
normalizacién morfolégica, que en este caso se reduce a la aplicacion de
un stemmer, y de la medida de relevancia para la ponderacién de las
caracteristicas.

En (Martinez Cédmara et al., 2011a) se realiza tal estudio, y a la
descripcién del mismo se van a dedicar los siguientes parrafos, para
seguir dando luz a la investigacién relacionada con la clasificaciéon de la
polaridad en espaifiol. El trabajo se realiza sobre el mismo corpus que en
(Martinez Camara et al., 2011b), es decir, SMR, y de nuevo se tienen en
consideracién los tres subcorpus anteriormente detallados (R, C, R_C).
Como ya se ha indicado, en Recuperacién de Informacién es comin la
practica de eliminar los términos con escasa capacidad discriminativa entre
documentos, con el objetivo claro de reducir la dimensién del espacio de
caracteristicas, consiguiendo de esta manera una aminoracién en el uso de
recursos computacionales. La eliminacién de stopwords es llevada a cabo por
la inmensa mayoria de los sistemas de Recuperacién de Informacién, por
no decir todos, porque se ha demostrado empiricamente que los sistemas
mejoran su rendimiento cuando se desechan las stopwords, mientras que
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en AO y més concretamente en AO en espatiol no se ha evaluado si es
conveniente la eliminacién de palabras sin capacidad de discriminacién.
Para el estudio se ha usado idéntica lista de palabras stopwords que en
(Martinez Cdmara et al., 2011b).

La normalizacién morfolégica es un proceso que trata de alcanzar la
misma meta que la no consideracién de las stopwords, es decir, la reduccién
de caracteristicas. En Recuperacién de Informacién y en Clasificacion de
Textos la técnica de normalizacién morfolégica mas usada es la de reducir
las palabras a su stem, que consiste fundamentalmente en la poda de los
prefijos y sufijos de las palabras. El stemming es una técnica que posibilita
la reducciéon de la familia semantica de un término en una unidad léxica
representante de la familia seméntica del término. Este proceso permite
la reduccién considerable del espacio de caracteristicas permitiendo de
este modo la mejora del rendimiento de los sistemas. Al igual que con la
eliminacion de stopwords, se ha comprobado empiricamente del buen hacer
en Recuperaciéon de Informacién y en Clasificacién de Textos del stemming,
pero no en AO. Para la elaboracion de los experimentos se ha empleado el
mismo algoritmo de normalizacién morfolégica que en (Martinez Cadmara
et al., 2011b).

En la literatura relacionada con la Recuperacion de Informaciéon se
describen una gran diversidad de medidas para medir la relevancia de
los términos (Manning et al., 2008). En cambio, la investigacién en AO
ha tomado prestadas muy pocas de esas medidas para determinar la
importancia de los términos, siendo la mas explotada la métrica binaria,
basada en si el término aparece en el documento o no se encuentra.
Paltoglou & Thelwall (2010) realizaron un estudio sobre la idoneidad
de medidas de evaluacién propias de recuperaciéon de informacién para
clasificacién de la polaridad en inglés. Los autores, al contrario que en
(Pang et al., 2002), concluyen que las medidas que tienen en cuenta la
frecuencia de aparicion de los términos proporcionan mejores resultados.
El estudio descrito en (Martinez Cadmara et al., 2011a) para espanol no es
tan ambicioso como el de (Paltoglou & Thelwall, 2010), pero cubre cuatro
extendidas medidas de ponderacion de la importancia de los términos.
Dichas medidas son:

1. TF-IDF: Medida propuesta en (Salton & Yang, 1973), y que es muy
utilizada en el ambito de la Recuperacion de Informacién. En el
trabajo (Martinez Cédmara et al., 2011b) se ha comprobado su buen
hacer en tareas de clasificacién de la polaridad en espanol. TF-IDF es
una medida que premia a términos frecuentes en subconjuntos de la
coleccion de busqueda, pero que no lo son tanto si se tiene en cuenta
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el corpus completo. Dicho de otra manera, TF-IDF otorga una mayor
importancia a los términos discriminantes.

2. Frecuencia relativa, en inglés Term Frequency (TF): Frecuencia
relativa de los términos con respecto al corpus en su conjunto.

3. Frecuencia absoluta, en inglés Term Occurrences (TO): Frecuencia
absoluta de los términos.

4. Presencia, en inglés Binary Term Occurrences (BTO): Si el término
se encuentra en el documento su valor en el vector de dimensiones es

1, v si no esta es 0.

Tomando como referencia la experiencia adquirida en (Martinez Cdmara
et al., 2011b), los algoritmos empleados para llevar a cabo la experimen-
tacién han sido SVM y Naive Bayes. Se eligi6 SVM porque, como se ha
podido comprobar antes, es el algoritmo que ofrece un mejor rendimiento.
La evaluacion se ha llevado a cabo con Naive Bayes por varias razones: por
ofrecer consistencia en los resultados que devuelve; por ser méas eficiente
que BBR; y por ser muy usado por la comunidad investigadora en AO. Los
resultados que se han obtenido se pueden consultar en las Tablas 4.4 y 4.5.

R C R_C

Stop Stem Prec. Recall F1 Prec. Recall F1 Prec. Recall F1
v v T76,23% 76,07%76,15% 85,67 % 85,49 % 85,58 % 86,84 % 86,67 % 86,75 %
TFIDF v 75,75 % 75,51 % 75,63 % 86,40 % 86,34 % 86,37 % 87,66 % 87,60 % 87,63 %
) V' 75,95% 75,80 % 75,87 % 85,77 % 85,56 % 85,66 % 86,80 % 86,64 % 86,72 %
75,57 % 75,37 % 75,47 % 86,18 % 86,10 % 86,14 % 87,73 % 87,69 % 87,71 %
Voo TATA% 74,51 % 74,62 % 78,47 % 78,20 % 78,33 % 79,81 % 79,44 % 79,62 %
TF v 72,12% 71,92%72,02% 76,12 % 75,65 % 75,88% 77,48 % 77,08 % 77,28 %
Vo T4 T4A% 74,56 % 74,65 % 78,16 % 77,91 % 78,03 % 79,74 % 79,42 % 79,58 %
72,29% 72,07 % 72,18 % 75,83 % 75,34 % 75,58 % 77,06 % 76,65 % 76,85 %
v v T73,82% 73,51% 73,66 % 74,66 % 73,13% 73,89 % 77,66 % 76,89 % 77,27 %
TO v 71,84% 71,49 % 71,66 % 72,59 % 70,96 % 71,77 % 74,05 % 73,00 % 73,52 %
V' T4,08% 73,81% 73,94 % 74,64 % 73,03% 73,83 % 77,86% 77,09% 77,47 %
71,87% 71,49 % 71,68 % 72,45 % 70,77 % 71,60 % 74,25 % 73,12% 73,68 %
v v 75,24% 75,07% 75,15 % 83,61 % 83,63 % 83,62 % 84,23 % 84,20 % 84,21 %
BTO v 73,53 % 73,24 % 73,38 % 83,69 % 83,62 % 83,65% 83,94 % 83,91 % 83,92 %
V' T4,63% 74,45 % 74,54 % 84,10 % 84,09 % 84,09 % 84,13 % 84,12 % 84,12%

73,96 % 73,70% 73,83 %

83,84 % 83,78 % 83,81 %

84,11 % 84,16 % 84,13 %

Tabla 4.4: Evaluacion de la normalizacién morfolégica y de las medidas de
ponderacion con SVM.
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R C R_C

Stop Stem Prec. Recall F1 Prec. Recall F1 Prec. Recall F1
v v T5,37% 74,63% 75,00 % 81,35% 81,32 % 81,33 % 83,16 % 83,14 % 83,15 %
TFIDF v 75,23 % 74,86 % 75,04 % 82,10 % 82,01 % 82,05 % 84,08 % 84,01 % 84,04 %
v T5,87% 75,22% 75,54 % 81,40 % 81,35 % 81,37 % 83,47 % 83,44 % 83,45 %
74,83% 74,43 % 74,63 % 81,91 % 81,82 % 81,86 % 83,62 % 83,55 % 83,58 %
v Vv 6545% 65,25% 65,35% 67,18 % 66,89 % 67,03 % 68,49 % 68,19 % 68,34 %
— 62,48 % 62,40% 62,44% 64,97 % 64,63 % 64,80% 66,54 % 66,24 % 66,39 %
V' 65,77% 65,62 % 65,69 % 66,72 % 66,47 % 66,59 % 67,53 % 67,24 % 67,38 %
63,32 % 63,24% 63,28 % 64,37 % 64,10% 64,23% 65,57 % 65,29 % 65,43 %
v v T4,80% 74,76 % 74,78 % 68,61 % 66,71 % 67,65 % 69,21 % 68,65 % 68,93 %
TO v 73,59 % 73,56 % 73,57 % 67,62 % 65,49 % 66,54 % 72,12%71,72% 71,92%
V' T4,62% 74,60 % 74,61 % 68,56 % 66,66 % 67,60 % 69,25 % 68,69 % 68,97 %
73,46 % 73,41 % 73,43% 67,72 % 65,61 % 66,65% 72,32% 71,94 % 72,13 %
v oV T4,61% 74,58 % 74,59 % 75,18 % 74,91 % 75,04 % 75,32 % 78,58 % 76,92 %
BTO v 73,59% 73,54 % 73,56 % 76,29 % 75,74 % 76,01 % 76,40 % 75,88 % 76,14 %
V' T4,23% 74,20 % 74,21 % 75,37 % 75,10 % 75,23 % 75,53 % 75,28 % 75,40 %

73,44 % 73,38 % 73,41 %

76,21 % 75,63 % 75,92 %

76,58 % 76,07 % 76,32 %

Tabla 4.5: Evaluaciéon de la normalizacién morfolégica y de las medidas de
ponderacién con NB.

Las dos tablas de datos (Tabla 4.4 y Tabla 4.5) van a ser desgranadas
con varios graficos que van a ayudar a entender los resultados obtenidos.
La Figura 4.3 muestra los valores de F1 de los dos algoritmos por cada
una de las medidas de ponderacion, sin tener en cuenta la eliminacién de
stopwords y la aplicacion de stemming. De dicha gréafica se pueden extraer
dos conclusiones determinantes, siendo la primera mas clara y esperable, la
superioridad de SVM en los tres subcorpus y en casi todas las medidas de
valoracién de relevancia de los unigramas. Se precisa casi todas, porque si
se detiene la mirada en el grafico se podra ver que para la medida TO Naive
Bayes proporciona un resultado ligeramente superior al de SVM, pero si se
atiende a las tablas de resultados se puede comprobar que la diferencia es
infima. Por lo tanto, se puede continuar afirmando la superioridad de SVM
en la tarea de clasificacion de la polaridad en espanol. La segunda conclusion
también es bastante evidente, e incluso marca una diferencia con respecto
al inglés, y no es otra que TF-IDF proporciona unos mejores resultados
que BTO. Por lo tanto, queda demostrado que para clasificaciéon de la
polaridad en espanol, al contrario de lo que asevera (Pang et al., 2002) para
el inglés y en la linea de (Paltoglou & Thelwall, 2010), una métrica a nivel
de corpus basada en la frecuencia de los términos proporciona unos mejores
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resultados, que una medida fundamentada tinicamente en la presencia o no
del término.

88,00%
85,00%
82.00%
79,00%
76,00%
73.00%
70.00%
67,00%
64,00%
61,00%
58,00%
55.00%

R c RC
BESVM TFIDF ®NB_TFIDF BSVM TF ENB TF HSVM TO ENB TO HSVM BTO HNB_BTO

Figura 4.3: F1 sin tener en cuenta la aplicacién de stopper y stemming.

90,00%
88,00%
86,00%
84,00%
82,00%
80,00%
78,00%
76,00% -
74,00% -
72,00% -
70,00% -

R C
BStop_Stem BEStop HStem ®Nada

Figura 4.4: F1 obtenido por SVM teniendo en cuenta la aplicacion de stopper y
stemming.

Sabiendo de la superioridad de SVM y de TF-IDF, la Figura 4.4 solo
representa los resultados obtenidos por SVM ponderando los unigramas
con TF-IDF y teniendo en cuenta las distintas configuraciones posibles
de combinacién de uso de stopper y stemming. En la figura se observan
dos patrones de comportamiento, el ofrecido por el subcorpus conformado
unicamente por los restimenes (R) y el proporcionado por los otros dos,
de mucha mas cantidad de informacién. Si sélo se fija la atencion en el
corpus R es evidente que cuanto mayor sea el nivel de normalizacion, mejor
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es el resultado proporcionado por los algoritmos. Dicho de otra manera,
cuando las opiniones son mas directas o, como se ha indicado anteriormente,
existe una menor diversidad léxica, la agrupacién de los unigramas en
sus representantes normalizados ayuda al proceso de clasificacién. Por lo
tanto para el subcorpus R, o para un corpus con una reducida diversidad
léxica, interesa la eliminacion de palabras sin poder de discriminacion y la
aplicacién de un proceso de stemming. En cambio, en los subcorpus més
extensos y con una mayor diversidad léxica el comportamiento es distinto.
Hay un hecho claro que sucede tanto en C como en R_ C, y es que cuando
se aplica a los textos un stemmer la exactitud de los resultados decae. La
aplicacién de stopper si es beneficiosa, sobre todo para el subcorpus C en
el que dicha configuracién es la que mejor resultado alcanza. En cambio, en
el surcorpus R_ C el rendimiento mas alto se obtiene cuando no se aplica
ningtn método de reduccion de caracteristicas. A pesar de esto la diferencia
con respecto a eliminar las denominadas stopwords es de un 0,09 %, es decir,
la diferencia es practicamente nula. Esa diferencia nimia se recupera con
el mejor aprovechamiento de los recursos computacionales, debido a que
la eliminacién de las stopwords reduce considerablemente la dimension del
espacio en el que se representan las opiniones.

Tras repasar las dos experimentaciones anteriores (Martinez Cémara
et al., 2011b) y (Martinez Céamara et al., 2011a) se puede concluir que
la mejor configuraciéon de un sistema para clasificacién de la polaridad
en espanol, con un enfoque similar al que se sigue en Recuperacion de
Informacién, es la que divide las opiniones en wunigramas, elimina las
palabras carentes de poder discriminatorio (stopwords), y utiliza como
algoritmo de aprendizaje automético SVM.

4.4. Experimentaciéon sobre textos cortos

A tenor de las desemejantes propiedades de los textos largos y cortos
(ver Seccién 3.2), cabe plantearse la cuestién de si los mismos sistemas
configurados para la clasificacién de la polaridad sobre textos largos
van a rendir al mismo nivel sobre textos cortos. Esa pregunta sélo es
factible resolverla mediante la aplicacién de un marco experimental similar
al suministrado a los textos largos. Al igual que en el caso anterior,
la mayoria de los trabajos centrados en el trabajo sobre textos cortos
estan orientados al tratamiento del inglés. La red social Twitter y sus
denominados mensajes, tweets, se han convertido en la principal fuente
para las investigaciones centradas en la clasificacién de la polaridad en
textos cortos. Las experimentaciones en AO relacionadas con Twitter han
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tenido una evolucién similar a las desarrolladas sobre textos largos, es decir,
comenzaron con la generacién de recursos, y le siguieron el andlisis de
distintos métodos para la identificacién de la orientacién seméntica que
los usuarios pretenden impregnar en sus mensajes.

Go et al. (2009) fueron pioneros en el estudio de la polaridad en Twitter.
Debido a que en aquella época en la que comenzaba Twitter a popularizarse
no se disponia de corpus de tweets prestos para su uso, los autores tuvieron
que compilar uno. Estos tenfan en mente el desarrollo de un método basado
en aprendizaje supervisado, por lo que se requeria de la elaboracién de un
conjunto de datos de entrenamiento.

Los conjuntos de entrenamiento en aprendizaje automético deben
cumplir la premisa de ser representativos. La condicién de representatividad
en PLN se traduce en que los conjuntos de datos deben estar conformados
por grandes colecciones de textos. El lector ya conoce que los textos
de Twitter estan limitados a 140 caracteres, es decir, por definicion los
documentos que se generan a partir de Twitter son pequenos, circunstancia
que obliga a que un corpus de tweets esté formado por una cantidad
ingente de documentos. El aprendizaje supervisado, ademés, necesita que
se conozca la clase a la que pertenecen los documentos que se emplean para
la generaciéon del modelo de clasificacién. En los experimentos relacionados
con textos largos, los textos, o mejor dichos las opiniones, son extraidas de
webs de opiniones donde la orientaciéon de la opinién ya la ha determinado
el propio autor de la opinién. Por lo que cabe preguntarse, como generar un
corpus de tweets con etiquetas de opinién sin consumir una elevada cantidad
de recursos humanos y econémicos. Go et al. (2009) obtuvieron la respuesta
en el trabajo de Read (2005).

En (Read, 2005) se afirma que cuando un usuario emplea un emoticono
en un texto, lo que realmente estd haciendo es marcarlo con su estado
emocional o representando graficamente su posicion verbalizada en el texto.
Esta premisa nos dirige a la afirmacion de que es factible considerar los
emoticionos de un texto como marcadores de la clase a la que pertenece.
Read (2005) pretende disenar una metodologia de trabajo que reduzca las
dependencias clasicas de la clasificacion de la polaridad, es decir, de la rigida
vinculacion existente al dominio sobre el que versen los documentos, y al
periodo temporal al que se circunscriben los mismos. Para ello construye
un corpus de opiniones cuyas etiquetas de clase se han obtenido a partir
de los emoticonos que estan presentes en los textos. Con la coleccion de
opiniones construida a partir de emoticonos, los autores consiguen aminorar
la subordinacién al dominio y al tiempo, demostrando asi la utilidad de los
emoticonos para la compilacién de corpus de opiniones. Esta demostracion
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es la base sobre la que se apoyan Go et al. (2009) para la generacion del
primer corpus de opiniones o estados animicos a partir de publicaciones
de Twitter. Read (2005) no bautiza a las etiquetas de clase generadas a
partir de emoticonos, de manera que para denominarlas de una manera
més técnica Go et al. (2009) le asignan el nombre de noisy labels, cuya
traduccién al espafiol podria ser “etiquetas impuras”. El resultado es un
corpus compuesto por tweets positivos, o mejor dicho con emoticonos
positivos (“:-)”), y tweets con emoticonos negativos (“:-(”).

Go et al. (2009) plantean una evaluacién consistente en comprobar
cuales son las caracteristicas idoneas y los algoritmos de aprendizaje
automatico adecuados para la clasificacién de la polaridad en tweets. Las
caracteristicas que examinan son wunigramas, bigramas, unigramas MAs
bigramas y unigramas con sus respectivas categorias morfologicas. Al igual
que en (Pang et al., 2002) las caracteristicas estdn ponderadas en funcién
de la presencia de las mismas. Los algoritmos de aprendizaje automético
incluidos en la experimentacion son los mismoss que fueron valorados
en (Pang et al., 2002), SVM, Maxima Entropia y Naive Bayes. A tenor
de los resultados, los autores concluyen que para la clasificacion de la
polaridad en Twitter lo mas conveniente es representar los tweets a partir
de una combinacién de unigramas y bigramas, con una ponderaciéon binaria
de presencia, y empleando como algoritmos de aprendizaje automético
Maxima Entropia.

La experimentacion sobre textos cortos en espanol se inicié a la par
que se atisbaba una pronta popularizacion del uso de Twitter en Espana.
La primera declaraciéon de intenciones de elaborar un estudio encaminado
a la clasificaciéon de la polaridad de tweets en espanol se encuentra en
(Martinez Cdmara et al., 2011c). Pero para alcanzar tal objetivo, se requeria
de un colecciéon de tweets en espanol en la que cada tweet tuviera asociado
una etiqueta de polaridad. Por aquellas fechas, en las que todavia Twitter no
desautorizaba la distribucion de colecciones de tweets, no estaba disponible
para la comunidad investigadora ningtn corpus de tweets en espanol. Por
consiguiente, si se queria iniciar el estudio sobre como clasificar la opinion
de tweets escritos en espanol siguiendo un enfoque basado en aprendizaje
automatico supervisado, se debia empezar por la compilacién de un corpus.

A la hora de generar un corpus hay que cuestionarse sobre cudl va a ser
la fuente, como se van a obtener los datos, cudles van a ser las etiquetas
clase y como se va a almacenar el corpus. La primera pregunta tiene
como respuesta directa, la red social Twitter. Para la segunda se requiere
de una explicaciéon algo mas extensa. Twitter permite la descarga de las
publicaciones de sus usuarios, y ademas la facilita ofreciendo una interfaz de
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programacién de aplicaciones?, en inglés Application Programming Interface

(API). Actualmente Twitter ofrece dos tipos de APIs!'?, la conocida como
REST API, y la STREAMING API. La REST API, es la API que posibilita
el acceso a los perfiles de los usuarios, a realizar acciones sobre los perfiles
como es la publicacién de nuevos tweets, a obtener los tweets de los usuarios
y a buscar tweets a partir de una consulta. Mientras tanto, la STREAMING
APT ofrece la capacidad de acceder en tiempo real al 1% total de todos los
tweets que se estan publicando en Twitter. Otra diferencia, y técnicamente
es la esencial, radica en que la REST API requiere de llamadas continuas al
servicio de Twitter para obtener informacién, mientras que la STREAMING
tiene una aquitectura PUSH, es decir, con la primera peticién a la API
se obtiene un manipulador o escuchante (listener), a través del cual sin
ninguna peticién adicional se van obteniendo paulatinamente los tweets
que se van publicando asociados a una consulta. La API seleccionada fue
la REST, porque la intencién era recolectar tweets durante un periodo de
tiempo, sin importar que se estuvieran publicando en el mismo instante en
que se iniciara la consulta.

Sabiendo cémo se van a conseguir los tweets queda por determinar
las clases. El objetivo era la construcciéon de una coleccién de tweets
escritos en espainiol para el entrenamiento de sistemas de clasificacion de
la polaridad de opinién, de manera que se considerd oportuno, para una
primera aproximacion, la generacion de un corpus con etiquetas binarias de
polaridad (POSITIVO, NEGATIVO). Tomando como referencia el trabajo
de (Go et al., 2009), y partiendo de sus mismas premisas, se estimé oportuno
seguir un enfoque de etiquetas impuras. Al igual que (Go et al., 2009), se
escogieron como etiquetas impuras los emoticonos que los usuarios emplean
en los tweets para concretar la orientaciéon de su opinién. Con la intencion
de encontrar el maximo nimero de tweets con emoticonos susceptibles
de contener opinién, se determinaron un conjunto de emoticonos que
transmiten una idea positiva, y otros que manifiestan un mensaje negativo.
Teniendo en cuenta los emoticonos expuestos en la Tabla 4.6 se lanzaron las
correspondientes consultas a la plataforma Twitter, de manera que se fueron
recopilando progresivamente un conjunto de tweets positivos y negativos.

Antes de determinar la representacién del corpus almacenado y como se
va a conservar, se requiere descartar del corpus todos aquellos elementos,
en este caso tweets, que no van a ser beneficiosos para la tarea para la cual
se estd preparando la coleccion de datos. A continuacién se van a listar las

“nttps://dev.twitter.com/overview/api
10En el afio que se comenz6 la generacién del corpus, 2011, Twitter proporcionaba tres
APIs, cuyos nombres eran REST, SEARCH, STREAMING.
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Emoticons
Emoticonos positivos :) 1) =);) )" :D:d =D C: XD xD Xd (x
(tweets positivos) (=77 70w n_n ¥ FRO* *o* Kx
Emoticonos negativos :( ~(:(:((:(D:Dx '\ /o)) =] /T_T
(tweets negativos) TOT ;_;

Tabla 4.6: Emoticonos considerados en la generacion del corpus.

tareas emprendidas para la limpieza del corpus:

1. Retweets: En el momento que se elaboré el corpus, en Twitter existian
dos métodos diferentes para realizar un retweet. El primero consistia
en copiar el contenido del tweet que se queria difundir de nuevo
precedido de una declaracién de la autoria del mismo. Esa declaracion
de autoria estaba compuesta por tres elementos: las siglas RT de
retweet, el nombre de usuario del autor precedido por el simbolo @,
y por dos puntos. Un proceso de abstraccion permite comprender
que la presencia en un corpus de retweets implica la repeticion de
informacién sin aportar nada nuevo. Esa reiteracion de informacién
para experimentos basados en aprendizaje automéatico constituyen
un riesgo, dado que la repeticién del mismo fragmento de texto
puede conducir a los algoritmos a otorgar demasiada importancia
a unos términos, no por que la tengan, sino por el simple hecho
circunstancial de que el fragmento de texto en la fuente de datos
ha sido replicado varias veces''. Por este motivo se eliminaron del
corpus en construccion todos los retweets que se descargaron.

2. Menciones: Las menciones, es decir, las referencias a otros usuarios
en un tweet tampoco aportan informacién relevante al proceso de
clasificacién de la polaridad, de manera que se estim6 oportuno el
borrado de la mencién en si (@nombre de usuario) del corpus en
construccién.

3. Enlaces: Es muy comin que los usuarios enlacen contenido en sus
tweets. Para una tarea de clasificaciéon de la opinién los enlaces en si
mismos solo serian relevantes si se anadiera al corpus el contenido de la

"Hay que recordar que se esté compilando un corpus destinado a tareas de clasificacién
de la polaridad a nivel de documento, considerando tinicamente el contenido textual de
cada tweet individualmente. Si el objetivo hubiera sido la generacién de un corpus para la
tarea de Anélisis de Reputacién, si se hubiera incluido informacién relativa a los retweets
que ha ido cosechando un determinado tweet.
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pagina que se estd enlazando. Dado que se pretendia la generacién de
un corpus unicamente constituido por tweets, se decidio la eliminacién
de los mismos de los tweets.

4. Hashtags'?: Estas etiquetas de Twitter identifican de manera tnica a
un tema en Twitter. Dado que el objetivo del corpus es simplemente
proveer a la comunidad investigadora de una coleccion de tweets sobre
la que estudiar técnicas especificas de clasificaciéon de la opinién, se
considerd que no aportaban informacion para la tarea de clasificacion
de la polaridad, y por ende se eliminaron de todos los tweets en los
que aparecian.

5. Eliminaciéon de retornos de carro: Muchos tweets al ser descargados
aparecian escritos en varias lineas, lo cual entorpecia su procesamien-
to. Para facilitar el trabajo de la comunidad investigadora, se estimé
suprimir los caracteres de retornos de carro, de manera que los tweets
aparecieran escritos en una sola linea.

6. Emoticonos opuestos: No es raro toparse con tweets en los que
aparecen emoticonos con orientaciones semanticas opuestas, es
decir, tweets donde se encuentra presentes emoticonos del grupo
representado por “:)”, y emoticonos simbolizados por “:(”. La
interpretaciéon de este tipo de tweets no es directa, dicho de otra
manera, no se puede afirmar que son claramente positivos o negativos,
por lo que lo mas prudente, teniendo en cuenta el objetivo del corpus,
es la eliminacion de este tipo de tweets. Un ejemplo de esta clase de
tweets seria el que se muestra en la Figura 4.5.

@fragilejunkie Yo también te extrafio Marian! :(
decime yaa un dia de la semana que viene cuando
quieras que nos juntamos a la tarde! :)

Figura 4.5: Tweet de ejemplo de emoticonos opuestos.

7. Emoticonos carentes de orientacion seméantica evidente: La polaridad
de una opinién, como ya se ha precisado varias veces, puede variar
en su caso mas simple entre positivo o negativo, o oscilar en una
escala mas amplia de valores de intensidad de opiniéon. Como se

1286 emplea el término inglés porque se ha convertido de facto en un nombre propio
que denomina a las etiquetas que distingue a un tema en Twitter.
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Emoticonos sin orientacién seméantica evidente :-P :P :PP \(

Tabla 4.7: Emoticonos identificados sin orientacién seméntica evidente.

ha indicado antes, el corpus unicamente va a albergar documentos
positivos y negativos. Por este motivo se ha extremado el cuidado
para no dejar tweets cuya intensidad de polaridad sea tan leve que no
pudiera precisarse si es positivo o negativo, teniéndose en dicho caso
que asignarsele la clase neutro. Durante el proceso de generacion del
corpus se cayo en la cuenta de que existen un grupo de emoticonos
que los usuarios espanoles no los emplean para describir graficamente
la opinién que acaban de publicar, sino como un elemento méas bien
decorativo. A este tipo de emoticonos se le ha asignado el nombre de
emoticonos carentes de una orientacién semantica evidente. Entre la
gran diversidad de emoticonos que existen, se han identificado los que
se recogen en la Tabla 4.7 como emoticonos carentes de orientaciéon
semantica evidente.

Letras repetidas: El estilo de redaccién en Twitter es informal, por
lo que es muy comun el uso de la repeticion de caracteres como
recurso para la expresion de intensidad. Se puede afirmar que no
existe ninguna norma que determine la cantidad de caracteres que
se corresponde con un nivel de intensidad de opinién, de manera que
se podrian solamente distinguir entre términos con y sin intensidad.
A los términos que manifiestan intensidad se le debe aplicar un
procesamiento para unificarlos, ya que cada usuario estima que la
intensidad del mensaje que quiere transmitir se corresponde con un
nimero determinado de reiteracién de caracteres. Por lo tanto, en
la linea de purificar al maximo el corpus, se aplicO un proceso de
homogeneizacién de los términos con caracteres repetidos, de modo
que independientemente del ntmero de letras repetidas, éstas se
reducian a solo dos repeticiones. Seguramente con un ejemplo (Figura
4.6) se pueda comprender mejor el proceso.

cosaaaa hermosaaaa te quiero mucho :)

Figura 4.6: Tweet con algunos términos con letras repetidas.

Como se puede comprobar dos de los términos cuentan con letras
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repetidas. El proceso que se ha aplicado es transformar la version del
término con x repeticiones de una letra en otra versién con solo 2
reiteraciones. El resultado se puede ver en la Figura 4.7.

cosaa hermosaa te quiero mucho :)

Figura 4.7: Tweet transformado sin términos con letras repetidas

9. Carcajadas: Es complicado encontrar una manera comin entre los
usuario de la red social Twitter de expresar una carcajada, y
ademas ocurre como con los términos con letras repetidas, que el
nimero de reiteraciones de la onomatopeya de risa depende de la
gracia que le cause el mensaje al autor del mismo. Respetando las
distintas interpretaciones que pueden tener las diversas formas de
representar una carcajada, risa o sonrisa, se han homogeneizado
dichas expresiones intentando que la onomatopeya de risa inicamente
tenga dos repeticiones. En la Tabla 4.8 se puede apreciar el proceso
de transformacién que se llevé a cabo.

Carcajada  Transformacién

jajajajaja... jaja
jejejejeje... jeje
jijijijii... jiji
jujujujuju... juju
Lol jaja
Juasjuasjuas... juas
Muajajajaja... Buaja
Buajajajaja... Buaja

Tabla 4.8: Transformacion de expresiones de carcajada.

10. Por tltimo se debe indicar que, dado que los emoticonos se han
empleado para la determinacién de las clases, se han eliminado toda
presencia de emoticonos en los tweets.
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Queda ain por indicar cémo se almacené el corpus. Se determind que
para facilitar la distribucién del conjunto de tweets se deberian almacenar
en un fichero XML.

El resultado de todo el proceso fue un corpus balanceado de 34634 tweets
de los cuales 17317 son positivos y 17317 son negativos, los cuales fueron
publicados entre el 3 de marzo de 2011 y el 4 de marzo de 2011. El corpus
se bautiz6 con el nombre anglosajon Corpus of Spanish Tweets (COST)!3,
que en espanol quiere decir Corpus de tweets en espanol. Para que el lector
se pueda hacer una idea del contenido de COST, el extracto Cédigo 4.1
muestra un pequeno ejemplo del mismo. Para facilitar la compresion de
todas las etapas que constituyen el proceso de generacion de COST, se
recomienda al lector consultar la Figura 4.8.

Pre-procesamiento
+ Eliminacion de retweets
» Eliminacion de menciones
Descarga de Tweets * Eliminacion de hashtags
« Eliminacion de retornos de carro

* Consulta : 6 P .
.) + Eliminacién de rweets con emoticonos
* Consulta :( opuestos

* Formato CSV L .
“~ « Eliminacion de tweets con emoticonos

sin orientacion evidente
* Normalizacion de letras repetidas
» Normalizacion de carcajadas

Figura 4.8: Proceso de generacién del corpus COST.

Ya se dispone de un conjunto de datos sobre el cual realizar una
experimentacion, que permita llevar a cabo una primera aproximacién
al estudio de la clasificaciéon de la polaridad sobre tweets en espanol. Se
van a detallar la experimentacién publicada en (Martinez-Cdmara et al.,
2015). En dicho trabajo, la experimentacion que se realizé es similar a la
realizada en (Martinez Camara et al., 2011b) y (Martinez Camara et al.,
2011a). La intencién no es otra que comprobar si se pueden extraer unas
conclusiones similares a la obtenidas con opiniones largas. Por lo tanto, la
evaluaciéon ha consistido en determinar la validez de las mismas cuatro
medidas de representacion de la relevancia de los términos que se han

BLa informacién de cémo se puede descargar el corpus se encuentra en http://sinai.
ujaen.es/cost-2/
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<tweet>
<id>43297892068372480</id>
<date>Thu Mar 03 14:13:16 CET 2011</date>
<lang>es</lang>
<geo>null</geo>
<text>
a comer y volviendo poco a poco a
currar de forma normal ya me
empiezo a encontrar mucho mejor y
me estoy emocionando
</text>
<polarity>l</polarity>
</tweet>
<tweet>
<id>43335603206635520</id>
<date>Thu Mar 03 16:43:07 CET 2011</date>
<lang>es</lang>
<geo>null</geo>
<text>
la comidaa de mi casaa huelee buueenaa
mm
</text>
<polarity>1l</polarity>
</tweet>
Cédigo 4.1: Extracto del corpus COST.

visto anteriormente, es decir, TF-IDF, TF, TO y BTO. También se ha
validado el aporte que realiza la eliminaciéon de las palabras carentes de
potencial identificativo de clases, stopwords, y la aplicacién de un proceso
de stemming.

En (Martinez Camara et al., 2011b) se evaluaban cinco algoritmos de
aprendizaje automatico, de los cuales solo tres destacaban, o mejor dicho,
solo tres obtenian resultados aceptables. Esos tres algoritmos eran, SVN,
Naive Bayes y BBR. El algoritmo BBR obtuvo muy buenos resultados,
sobretodo en la experimentacién realizada con el corpus completo, lo cual
nos indicaba que BBR requeria de grandes volimenes de informacion para
poder construir correctamente la funcién de regresiéon que se ajusta a la
distribuciéon de los datos. El problema de BBR radicaba en su elevado
consumo de recursos computacionales, fundamentado principalmente en las
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diversas iteraciones que realiza el algoritmo para la determinacién de los
numerosos coeficientes de regresién. Esto llevaba a justificar, a pesar de
los buenos resultados, el descarte, al menos, de ese algoritmo de regresiéon
para la clasificacién de la polaridad en espanol. A pesar de este hecho,
no se queria dejar huérfana una experimentacién de clasificaciéon de la
polaridad sobre tweets de un algoritmo de regresiéon, de manera que se
intenté encontrar otro método de regresién que requiriera de menos recursos
computacionales. Se estimé que seria un buen candidato el algoritmo
definido en (Keerthi et al., 2005). Este algoritmo de regresién logistica
estd basado en el algoritmo de Optimizacién Secuencial Minimo o SMO
por sus siglas en inglés (Sequential Minimal Optimization) (Platt, 1998;
Keerthi et al., 2001). El algoritmo de Keerthi et al. (2005), a diferencia de
BBR, minimiza considerablemente el nimero de iteraciones a llevar a cabo
para el calculo de los coeficiente de regresién, dado que, como indican sus
autores, el algoritmo no realiza ninguna operacién sobre la matriz nuicleo,
y por tanto recomiendan su uso para problemas con un elevado niamero de
datos y caracteristicas, como es el caso que nos ocupa en este momento. En
las tablas de resultados (Tablas 4.9 y 4.10) el algoritmo de Keerthi et al.
(2005) se referencia como RL.

Conociendo lo que se va evaluar, el siguiente paso es mostrar los
resultados. La exposicién va a seguir el mismo orden que en el caso de textos
largos, es decir, primeramente se va a evaluar la efectividad de los algoritmos
con distintas métricas de relevancia de las caracteristicas, y posteriormente
se mostrara el aporte al proceso de los métodos de eliminaciéon de términos
y normalizacién morfolégica. En la Tabla 4.9 se pueden leer los resultados
alcanzados por los tres métodos de clasificacion.

La Figura 4.9 va a asistir al proceso de andlisis de los resultados
presentados en la Tabla 4.9. Al mirar la grafica se obtiene una conclusion
que no requiere de mucha reflexion, y no es otra que el algoritmo mas
adecuado para la clasificacion de la polaridad en tweets en espanol es
SVM. En lo que respecta a las medidas de mesura de la importancia de
los unigramas se debe afinar algo méas. Como se puede comprobar todas
estan entre un 73% y un 74% de F1, siendo las diferencias entre ellos muy
reducidas. Por contra, de las cuatro medidas, la que valora la frecuencia
relativa de los unigramas con respecto al tamano del corpus es la que
destaca en cierta manera sobre las otras tres. Si en los textos largos el uso
de una medida que valora, al igual que en Recuperacion de Informacion,
la cualidad de los términos de concentrarse en subgrupos de documentos
correspondientes a las clases, es decir TF-IDF, en la clasificaciéon sobre
textos cortos (tweets), parece que los clasificadores valoran més los términos
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Algoritmo Relevancia Precision Recall F1

TF-IDF 73,42% 73,24 % 73,33%

VM TF 73,96 % 73,98 % 73,92%
TO 73,56 % 73,21 % 73,38 %

BTO 73,68 % 73,20 % 73,44 %

TF-IDF 66,01 % 65,44 % 65,72 %

NB TF 64,22 % 62,99 % 63,60 %
TO 62,70 % 60,72 % 61,69 %

BTO 62,92 % 60,93 % 61,91%

TF-IDF 66,28 % 63,65 % 64,94 %

RL TF 66,88 % 63,52 % 65,16 %
TO 65,14% 59,16 % 62,01 %

BTO 65,40 % 59,62 % 62,38 %

Tabla 4.9: Clasificaciéon de la polaridad con diferentes algoritmos y medidas de
relevancia sobre COST.

que tienen una mayor frecuencia relativa en relacién a todo el corpus.
Se emplea bien el verbo “parece” cuando se indica que TF es la medida
de importancia que mejor valora la relevancia de los unigramas, porque
todavia no se ha evaluado la influencia en el proceso de clasificaciéon de
la eliminacién de stopwords, y de la aplicacién de stemmer. La Tabla 4.10
muestra los resultados alcanzados en esta evaluacion.

De nuevo se recurre a una grafica (Figura 4.10) para facilitar el
entendimiento de los resultados obtenidos, y asistir a la comprension del
respectivo analisis. Ya se habia comprobado en la anterior experimentacion
que TF es claramente superior a las otras medidas de graduacién de
la importancia, y en la Figura 4.10 se puede observar de nuevo. En la
grafica también se puede observar un comportamiento muy claro, como
es que la eliminacion de las stopwords perjudica seriamente el proceso de
clasificacién. Se puede ver que siempre que se usa stopper (Stop_ Stem,
Stop) se obtienen peores resultados que en el caso base (Nada). Por contra,
el uso de stemmer se traduce en todos los casos en una mejora significativa
con respecto al caso base. Este comportamiento pone atin mas en evidencia
la rémora que supone el empleo de stopper, dado que la eliminacion de las
palabras sin capacidad de diferenciacién limita la capacidad del stemmer
de representar mejor los tweets. Una lectura més simple de los resultados
nos indica que la limitada longitud que presentan los tweets obliga a
que si se aplica un proceso de reduccion de caracteristicas éste sea muy
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TF-IDF TF TO BTO
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Figura 4.9: Comparacién de resultados obtenidos por tres algoritmos con cuatro
medidas de relevancia

cuidadoso, dado que es muy probable que se cercene considerablemente la
de por si reducida informacién que contiene un tweet. Aunque técnicamente
un stopper no es muy ortodoxo denominarlo como proceso de reduccion
de caracteristicas, las verdad es que su uso implica la eliminacién de un
gran numero de ellas, al borrar todas aquellos términos que se encuentran
presentes en una lista de stop. A la luz de los resultados, la simpleza
que implica un stopper perjudica considerablemente a la clasificacién de
la polaridad sobre tweets. Por contra, esos mismos resultados, desvelan
que un proceso de normalizacion morfologica, por simple que sea, ayuda
ostensiblemente al proceso de clasificacion. A tenor de los resultados,
la configuracién méas adecuada para emprender una clasificacién de la
polaridad con aprendizaje supervisado es la que toma como caracteristicas
unigramas, aplica un proceso de stemmer, mide la importancia de las
caracteristicas con la métrica TF, y emplea el algoritmo SVM.

4.4.1. Participacion en campanas de evaluacién

Leyendo los parrafos anteriores, tanto los relacionados con la experi-
mentaciéon sobre textos largos como de textos cortos, se podria caer en la
equivocacién de pensar que cuando se elige como método de clasificacién
un algoritmo de aprendizaje automéatico sélo se pueden emplear como ca-
racteristicas los propios términos del documento, pero nada mas lejos de
la realidad. Lo que requieren los algoritmos de aprendizaje automatico es
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Relevancia Stop Stem Precisién Recall F1
v v 71,88% 71,86 % 71,87%
v 71,69 % 71,68 % 71,68 %
TE-IDE v 73,56 % 7343%  73,49%
73,42 % 73,24 % 73,33%
v v 72,61% 72,60 % 72,60 %
TF v 72,25 % 72,24 % 72,24 %
v 74,29 % 74,27 % 74,28 %
73,96 % 73,88% 73,92%
v v 72,73% 72,73% 72,73%
TO v 72,44 % 72,43 % 72,43 %
v 74,20 % 73,94% 74,07 %
73,56 % 73,21% 73,38%
v v 72,89% 72,89 % 72,89 %
BTO v 72,55 % 72,55 % 72,55 %
v 74,16 % 73,94% 73,99%
73,68 % 73,20% 73,44 %

Tabla 4.10: Evaluacién con SVM de diferentes medidas de ponderacién de la
importancia de unigramas sobre COST.

que se represente a los objetos a clasificar, en este caso documentos de
opinién, de la manera mas fidedigna posible. Esas caracteristicas pueden
ser los mismos términos, o pueden ser caracteristicas derivadas de opera-
ciones aritméticas relacionadas con propiedades y relaciones de los propios
términos del documento.

La inclusién de caracteristicas adicionales a los propios términos del
documento es lo que se intenté en la participacién en el taller TASS , del
cual ya se ha hablado en el Capitulo 2. El taller proponia una clasificacién
algo més complicada de lo que se habia intentado hasta ese momento, como
atestiguan los parrafos anteriores. La primera edicion del TASS, en la tarea
concerniente a la clasificacién de la polaridad, propone una clasificacién en
seis niveles de opinién, y otra clasificacién en cuatro niveles de intensidad
de opinién. Martinez Camara et al. (2013b) explican las decisiones que
se tomaron para aplicar la experiencia adquirida en clasificacion de la
polaridad binaria sobre textos cortos, con el fin de construir un sistema que
tuviera la capacidad de clasificar tweets en seis y cuatro clases. Recordando,
lo indicado en el Capitulo 2, los seis niveles de intensidad son: muy positivo



4. Aprendizaje Supervisado B 101

74,50%
74,25%
74,00%
73,75%
73,50%
73,25%
73,00%
72,75%
72,50%
72,25%
72,00%
71,75%
71,50%
71,25%

TF-IDF TF TO BTO
BStop_Stem ®Stop HStem ™ Nada

Figura 4.10: Comparacién de resultados en COST empleando SVM, diferentes
medidas de ponderacién, y diversas combinaciones de stopper y stemmer.

(P+), positivo (P), neutro (NEU), negativo (N), muy negativo (N+), texto
carente de opinién (NONE). La subtarea que exige la clasificacién en cuatro
estratos de intensidad unifica en dos clases los dos niveles de intensidad de
positivo y negativo, queddndose, por tanto, las siguientes clases: positivo
(P), neutro (NEU), negativo (N), texto carente de opinién (NONE).

Para intentar modular los distintos estratos de intensidad de opinién
se han intentado definir una serie de caracteristicas que aporten algo mas
de informacién a un algoritmo de aprendizaje automatico. El algoritmo
empleado atendiendo a la experiencia adquirida fue SVM. Sin mas
circunloquios, las caracteristicas que se analizaron fueron:

s Unigramas: Se toman los términos que aparecen en los tweets como
caracteristicas. Como métrica de ponderacién de la relevancia se uti-
liza TF debido a su buen rendimiento mostrado en experimentaciones
anteriores (ver Figura 4.10). Como unigramas se pueden considerar
las menciones y las URLs que puedan aparecer en el tweet. Tratar
las menciones y URLs como términos independientes no constituye
un suministro importante de informacién al proceso de clasificacion.
Se disenaron evaluaciones del sistema en los que se unificaban todas
las menciones que aparecian en los tweets como MENTION, y las
direcciones de recursos en Internet como URL. Con esta unificacion
se pretendia evaluar si la presencia de estos dos tipos de elementos
proporcionaban informacién de calidad al clasificador.
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= Emoticonos: Se anade como caracteristica el nimero de emoticonos
positivos o negativos presentes en el tweet. Para ello se emplea el
conjunto de emoticonos listados en la Tabla 4.6.

= Palabras positivas y negativas: Como caracteristicas se han anadido
el nimero de palabras positivas y negativas que hay en los tweets. El
lector avezado ya estara intentando adelantarse a la lectura pensando
en los posibles listas de palabras de opinién en espafiol existentes
en la actualidad, pero en la época en la que se disend el sistema
que participaria en el TASS, ninguna lista de palabras indicadoras de
opinién en espaiiol estaba disponible. Este hecho motivé la traduccién
automdtica de un léxico de opinién en inglés muy usado por la
comunidad investigadora en AO. Se tomé el conjunto de palabras
de opini6én de Bing Liu (Hu & Liu, 2004), se tradujo al espafiol y se
empled para contar el nimero de palabras positivas y negativas.

= Intensidad: La organizacion del taller requeria una clasificacién en
varios niveles de intensidad. Si se analiza el lenguaje empleado por
los usuarios de Twitter, es facil llegar a la conclusién de que muchos
usuarios emplean determinados recursos léxicos para pincelar notas de
intensidad en el tweet. Tomando el requisito de la tarea, y las propias
caracteristicas del lenguaje empleado en Twitter, parece recomendable
la inclusién de caracteristicas que representen la intensidad con la que
se expresan los usuario de la red social.

Para la representacion de la intensidad se han considerado dos
recursos lingiiisticos. En primer lugar se ha atendido a la reiteracion
de letras en los vocablos. Cuando un usuario escribe repetidamente
un caricter de un término es evidente que lo que quiere es que el
significado de esa palabra sea transmitido con una mayor intensidad.
Por ende, todas aquellas palabras indicadoras de opinién que aparecen
con letras repetidas se considera como si fuera dos palabras, de manera
que si es positiva, el contador de palabras positivas se incrementa en
dos en lugar de en uno, mientras que si es negativa, en el contador de
palabras negativas se aplica la misma operacion.

El segundo recurso lingiiistico que se emplea para transmitir
intensidad es idéntico al usado en la lengua escrita convencional,
que no es otro que el signo de admiracién. Por consiguiente, toda
aquella palabra de opinién que esté acompanada por un signo de
admiracion se la considerara doble, de manera que sumara dos en su
correspondiente contador de polaridad.
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= Negacion: La negacién es un fendémeno lingiiistico extremadamente
complejo cuyo tratamiento en AO es de suma importancia. El
procesamiento de la negacién se realizé siguiendo un enfoque
simple basado en la toma en consideracién de una ventana de
palabras, es decir, que si en el &mbito de la palabra indicadora de
opinién, constituido por tres palabras que la preceden (ventana de
longitud tres) aparece una particula negativa, entonces se invierte
la orientaciéon seméantica del término, y se suma en el contador de
polaridad opuesto. En otras palabras, que si un vocablo positivo
estd precedido por una particula negativa, entonces la palabra se
interpreta como negativa, y si es un término negativo el afectado
por una particula de negacién, entonces se toma como positiva.

Las posibles combinaciones que pueden dar lugar la consideracién de
cada una de las caracteristicas listadas anteriormente originaron cuarenta
y dos experimentos diferentes, los cuales se van a intentar explicar para
mostrar la envergadura del trabajo previo realizado a la presentacion del
sistema definitivo en la competicién organizada por el taller.

EXP1: El conjunto de caracteristicas estuvo constituido exclusivamente
por unigramas, eliminando menciones y URLs. En esta experimenta-
cién no se normaliza morfolégicamente los unigramas mediante el uso
de un stemmer.

EXP2: Igual que el caso anterior, pero los unigramas son normalizados
por un stemmer.

EXP3: Igual que EXP2, pero en éste caso se normalizan las menciones, se
eliminan las URLs, y no se aplica normalizacién morfolégica.

EXP4: Igual que EXP3, pero en éste caso si se aplica stemmer.
EXP5: Igual que EXP3, pero en éste caso se normalizan ademas las URLs.
EXP6: Igual que EXP5, pero aplicando stemmer.

EXP7: Se anaden como caracteristicas el nlimero de emoticonos positivos
y negativos. También se incluyen como caracteristicas el numero total
de palabras positivas y negativas, asi como el niimero de palabras
positivas y negativas que cuentan con letras repetidas. En este
experimento no se normaliza morfolégicamente los unigramas

EXPS8: Igual que el EXP7, pero aplicando un proceso de stemming a los
unIGramas.
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EXP9: Igual que el EXP7, pero sin incluir las caracteristicas léxicas, es
decir, en este caso no se emplean los unigramas como caracteristicas,
de manera que solamente el nimero de emoticonos positivos y
negativos, el nimero de palabras positivas y negativas, y el nimero
de palabras positivas y negativas con letras repetidas representan los
tweets.

EXP10: Igual que el EXP7, pero los contadores de términos con caracteres
repetidos de palabras positivas y negativas, asi como de emoticonos
positivos y negativos en lugar de ser absolutos son relativos al niimero
total de palabras del tweet.

EXP11: Igual que EXP10, pero aplicando stemming.

EXP12: Igual que EXP10, pero sin caracteristicas léxicas, es decir sin
considerar los unigramas.

EXP13: En esta configuraciéon se tienen en cuenta los unigramas pon-
derados por su frecuencia relativa (TF), las palabras indicadoras de
opinién no se consideran una caracteristica distinta de las las pala-
bras indicadoras de opinién con caracteres repetidos, y ademas, se
anaden al conjunto de caracteristicas, como desde EXP7, el niimero
de emoticonos positivos y negativos.

EXP14: Lo mismo que EXP13, pero en esta ocasion a los unigramas se le
aplica un stemmer.

EXP15: Lo mismo que EXP13, pero sin considerar los unigramas.

EXP16: Lo mismo que EXP13, pero en lugar de las caracteristicas estar
expresadas en término absolutos, estan medidas en términos relativos.

EXP17: Igual que EXP14, pero en lugar de las caracteristicas estar
expresadas en término absolutos, estan medidas en términos relativos.

EXP18: Lo mismo que EXP15, pero en lugar de las caracteristicas estar
expresadas en término absolutos, estan medidas en términos relativos.

EXP19: Igual que EXP13, pero en este caso ya si se consideran con un
valor doble los términos indicadores de opinién con letras repetidas.

EXP20: Como EXP19, pero en esta ocasién aplicando normalizacién
morfolégica (stemmer).
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EXP21: Igual que EXP20, pero sin tener en cuenta las caracteristica que
se generan a partir de los unigramas.

EXP22: Igual que EXP19, pero en este caso las caracteristicas numéricas
se miden en términos relativos.

EXP23: Igual que EXP22, pero en esta ocasién aplicando stemmer.

EXP24: Igual que EXP22, pero sin tener en cuenta las caracteristicas que
se generan a partir de los unigramas.

EXP25: Igual que EXP7, pero teniendo en cuenta la inversion de la
polaridad provocada por la presencia de particulas negativas cerca
de los términos indicadores de opinién.

EXP26: Igual que EXP25, pero en esta ocasiéon aplicando un proceso de
stemming a los unigramas.

EXP27: Lo mismo que EXP25, pero sin caracteristicas léxicas, es decir,
sin las caracteristicas que se generan a partir de los unigrmas.

EXP28: Igual que EXP13, pero llevando a cabo un proceso de tratamiento
de la negacion.

EXP29: Lo mismo que EXP28, pero en esta ocasién utilizando un stemmer
sobre los unigramas.

EXP30: Igual que EXP28, pero sin considerar las caracteristicas 1éxicas.

EXP31: Exactamente igual que EXP19, pero realizando el proceso de
tratamiento de negacion diseniado.

EXP32: Igual que EXP31, pero aplicando stemming.

EXP33: Lo mismo que EXP31, pero sin tener en cuenta las caracteristicas
léxicas.

EXP34: Igual que EXP25, pero en esta ocasiéon considerando los signos
de exclamacion para el calculo de la intensidad.

EXP35: Lo mismo que EXP34, pero en esta configuracion del sistema se
aplica stemming a los unigramas.

EXP36: Exactamente igual que EXP34, pero sin tener en cuenta las
caracteristicas que se generan a partir de los unigramas.
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EXP37: Igual que EXP28, pero considerando los signos de exclamacién.
EXP38: Igual que EXP37, pero aplicando un proceso de stemming.

EXP39: Igual que EXP37, pero sin tener en cuenta las caracteristicas
léxicas (unigramas).

EXP40: Lo mismo que EXP31, pero considerando los signos de exclama-
cion.

EXP41: Igual que EXP40, pero ademés aplicando un proceso de stem-
ming.

EXP42: Igual que EXP40, pero sin tener en cuenta las caracteristicas
léxicas.

Todos estos experimentos se evaluaron para seleccionar los que
podrian obtener un mejor rendimiento en el taller. A priori se tenia el
convencimiento de que las configuraciones en las que se tenia en cuenta la
negacion, e incluso aquellas en las que se considerara las exclamaciones
con la intencién de incluir informacién que representara la intensidad,
devolverian mejores resultados y, por ende, serian las candidatas para ser
enviadas a la organizacién del TASS. La Figura 4.11 muestra una grafica con
los valores de F1 obtenidos por los experimentos mas relevantes ordenados
de mayor a menor.
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Figura 4.11: Valores de F1 obtenidos por los experimentos mas relevantes.

La Figura 4.11 visualiza que las cuatro primeras configuraciones no
incluyen ni tratamiento de la mnegacién, ni consideracion del signo de
admiraciéon. El quinto y el sexto resultado, que se corresponden con la
configuracion EXP35 y EXP31 respectivamente, son configuraciones que



4. Aprendizaje Supervisado B 107

si incluyen el procesamiento de esos dos fendémenos lingiiisticos, pero esos
sistemas no fueron seleccionados para su participaciéon en el TASS, porque
la organizacién limitaba a cuatro el niimero de sistemas que cada equipo
podia enviar. Otra conclusién, que a simple vista se puede extraer, es que
todas aquellas configuraciones que no incluyen caracteristicas léxicas, es
decir, aquellas que se obtienen a partir de los unigramas, obtienen peores
resultados que las configuraciones que si las consideran.

Centrando el andlisis en los cuatro sistemas que ofrecieron mejores
resultados, se puede comprobar que EXP2, el cual se corresponde con
una configuracién idéntica al sistema descrito en (Martinez-Camara et al.,
2015), es decir, en representar los tweets como vectores de wunigramas
ponderados por su valor de frecuencia relativa a los que previamente se
le ha aplicado un proceso de stemming. La siguiente configuraciéon mejor
posicionada es aquella en la que de nuevo se aplica stemming, por lo que
se sigue reafirmando las conclusiones de Martinez-Camara et al. (2015),
pero ademéas se homogeneizan las menciones y las URLS. Este hecho
manifiesta que algo aparentemente estéril para la indicacién de opinién
como es la presencia de menciones y direcciones web, parece que ayuda a
SVM a separar los tweets en diferentes escalas de intensidad de opinion.
El experimento subsiguiente a EXP6 es EXP4, que es exactamente igual
pero en el que las URLs no son normalizadas sino eliminadas. Parece que el
eliminar las direcciones web no le sienta muy bien al proceso de clasificacién,
de manera que es un nuevo indicativo de la importancia de la presencia de
direcciones web para ayudar al clasificador en su proceso de asignacién de
clases. En cuarta posicién se encuentra el sistema que incluye caracteristicas
de opinién, como son el nimero de emoticonos positivos y negativos, el
numero de palabras positivas y negativas, y en el caso de alguna de esas
palabras cuente con letras repetidas el vocablo cuenta doble. Antes de
proseguir, se requiere precisar que estas cuatro configuraciones son las que
probablemente mejor resultado pueden obtener, a tenor de los resultados
que se han obtenido con los datos de entrenamiento. Como se verd mas
adelante, el orden en su clasificacién particular se ve alterada cuando los
sistemas generados con esas configuraciones se aplican a los datos de test.
Los resultados que se obtuvieron en la competiciéon se muestran en la Tabla
4.11.

Los resultados obtenidos en la competicién (Tabla 4.11) son a priori
algo desconcertantes si se comparan con los resultados alcanzados en
la evaluacién previa, la cual fue empleada para guiar la seleccién de
la configuracién del sistema méas apropiada para alcanzar unos mejores
resultados en la competicion. Pero el desconcierto se centra exclusivamente
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EXP Clases Precisién
P+ 81,00%
P 87,00%
NEU 0,00%
EXP2 N 0,00%
N+ 0%
NONE 99,31%
General 35,28 %
P+ 4,60%
P 27.00%
NEU 0,00%
EXP6 N 12,00%
N+ 37,00%
NONE 96,48 %
General 35,65 %
P+ 58,00%
P 47,00%
NEU 0,00%
EXP4 N 1,00%
N+ 4,00%
NONE 98,65%
General 34,97 %
P+ 60,99 %
P 94,00%
NEU 38,0%
EXP19 N 33,61%
N+ 32,00%
NONE 71,52%
General 54,68 %

Tabla 4.11: Resultados obtenidos en la edicién 2012 de la competicién organizada
en el TASS.
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en la discordancia con los resultados de la evaluacién previa. La hipétesis
de partida se basaba en que cuanta mas caracteristicas relacionadas con
la interpretacién de la orientacién seméntica de los distintos elementos
que conforman el tweet se incluyeran, mejor seria el comportamiento de
la clasificacion emprendida por el algoritmo de clasificacion. Para validar la
hipoétesis se diseniaron diversos sistemas y se evaluaron mediante validacion
cruzada. Los resultados que se obtuvieron no confirmaban la hipotesis, dado
que la primera configuracién que incluye informacién de opinién (EXP19)
obtuvo el cuarto mejor resultado. Por contra, la evaluacién emprendida
por la organizacién del taller invierte el orden obtenido en la evaluacion
previa. Teniendo en cuenta la diferencia considerable entre los tamanos del
conjunto de entrenamiento (7219) y el de test (60798), puede considerarse
que los tweets que conforman el entrenamiento no son los suficientes para
la elaboraciéon de un modelo de aprendizaje automatico, que represente de
la manera mas adecuada posible la informacién de opinién que conllevan
los tweets.

Lo que si reafirma, tanto los experimentos de evaluacion previa como
los realizados por la organizacion del TASS, es la conclusién alcanzada
en (Martinez-Camara et al., 2015), es decir, que la representaciéon de
los tweets como vectores de unigramas a los que previamente se le ha
aplicado un proceso de normalizacion morfolégica (stemming) es la més
beneficiosa para la clasificacién de la opinién. Ademds, como apuntan los
resultados obtenidos en la edicién de 2012 de TASS, se puede concluir que, la
inclusién de informacién relacionada con la orientacion de los elementos que
constituyen el tweet, como pueden ser emoticonos, la cantidad de palabras
positivas y negativas e incluso tener en cuenta caracteristicas lexicograficas
utilizadas por las personas para transmitir intensidad, como es la repeticién
de caracteres, ayuda a mejorar la calidad de la clasificacion de la polaridad.

4.5. Conclusion

En el presente capitulo, se ha expuesto el estudio de la aplicacién
de técnicas de aprendizaje automatico supervisado a la identificaciéon de
la polaridad de textos de opinion escritos en espanol. El estudio ha
diferenciado los dos tipos de textos identificados en el Capitulo 3: textos
largos y textos cortos. Tras la descripcién de la experimentacién, es
momento de exponer las conclusiones a las que se ha llegado:

1. La experimentacién ha demostrado que los textos largos y cortos
requieren de un tratamiento diferente.
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2. Con una representacion basada en vectores de unigramas se obtienen
buenos resultados en ambos tipos de textos.

3. Los textos largos prefieren TF-IDF para medir la relevancia de
los unigramas. Por contra, los textos cortos alcanzan unos mejores
resultados cuando se emplea la frecuencia relativa (TF) para medir
la importancia de los unigramas.

4. Las diferencias también llegan a los métodos de reduccién de
caracteristicas. Con los textos largos se consiguen mejores resultados
cuando son eliminadas las stopwords y no se emplea un stemmer,
mientras que en los textos cortos ocurre todo lo contrario, los
resultados mas favorables se alcanzan cuando se utiliza el stem de
los unigramas y no se eliminan las stopwords.

5. En los dos tipos de texto, SVM es el algoritmo que logra mejores
resultados de clasificacién.
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5.1. Introduccion

Hasta ahora se ha intentado ofrecer soluciones al problema de
determinar la polaridad de una opinién siguiendo una estrategia de
aprendizaje supervisado. El aprendizaje supervisado se basa en el estudio
de las caracteristicas de un objeto, documento o ejemplo, con la intencién
de describir mediante una funcién matematica la relacion existente entre
las caracteristicas del objeto y la caracteristica clase. Como ya se ha
indicado en varias ocasiones, para emprender dicho estudio se requiere
de la disposicién de un conjunto de datos, en nuestro caso, una coleccién
de documentos, cuyo conjunto de caracteristicas cuente con la clase a la
que pertenece el documento. En ocasiones, no es sencillo disponer de una
coleccion de documentos con su respectiva clase, con la que poder construir
un modelo matematico que posibilite la clasificacién de nuevos documentos.
Esta situacion es mas frecuente de lo que se piensa, por no decir que es
un escenario mas que real. Para entender esta afirmacién es recomendable
que el lector se platee la siguiente cuestion: jes factible la generacion de
un modelo mateméatico monolitico para la clasificaciéon de la polaridad de
textos que se publican en Internet teniendo presente la evolucién constante
del lenguaje, la variabilidad y diversidad de teméaticas, cada una con un
registro de lenguaje muy especifico? Pues la verdad, es que la viabilidad de
ese modelo matematico monolitico es mas que dificultosa.

En las situaciones en las que las colecciones de datos no cuentan con una
caracteristica que indique la clase a la que pertenece el documento, no es
posible la construccién del modelo matemético que permita la clasificacion
de nuevos ejemplos. En esos casos se tiene que estudiar las peculiaridades
propias de cada documento con la intencién de descubrir la posible clase a
la que pertenece. Esto tltimo se hace cuando se conocen a priori las clases
o categorias de los documentos, pero en muchas ocasiones ni es posible
saber de antemano los grupos que se pueden distinguir en un corpus. Estas
son las situaciones en las que se debe aplicar aprendizaje no supervisado.
Las matematicas y la estadistica principalmente proporcionan dos métodos
para emprender la construccién de sistemas no supervisados, que son el
anlisis de componentes principales y el clustering'. En el &mbito del PLN,
a las dos técnicas mencionadas se anade la definicion de reglas en funcion
de las peculiaridades lingiiisticas de los documentos.

La aplicacion de técnicas no supervisadas requiere en muchas ocasiones
del aprovechamiento del conocimiento que aportan recursos lingiiisticos

'La descripcién del andlisis de componentes principales y del clustering excede el
propésito de la presente memoria, por lo que al lector interesado se le recomienda la
lectura de (James et al., 2013).
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externos. En el ambito del AO se pueden distinguir dos tipos de recursos
con informacién de opinion, los cuales se presentan a continuacién:

= Listas de palabras de opinién: En inglés existe un amplio abanico de
listas de opinién, que sblo pueden ofrecer un listado diferenciado de
palabras positivas y negativas, como es el caso de la lista de opinién
compilada por Bing Liu (Hu & Liu, 2004), o proporcionar incluso la
categoria morfologica de los términos, con la intencién de identificar
el sentido con el que se estd utilizando el término en cuestién, como
es el caso del lexicon MPQA (Wilson et al., 2005b). En espatol
la variedad no es tan amplia, pero se debe destacar el léxico iSOL
(Molina-Gonzéalez et al., 2013) que se describira en el Capitulo 6.

= Bases de conocimiento léxicas: Las bases de cocimiento léxicas
proporcionan mayor informacién que las listas de palabras, dado
que no se limitan a indicar si una palabra es positiva o negativa,
sino que proporcionan un valor de polaridad, que normalmente suele
estar asociado a la probabilidad de que el término se esté empleando
con un sentido positivo, negativo u objetivo. Su mayor capacidad
informativa se debe principalmente a que se han construido sobre
la base de conocimiento de conceptos relacionados semanticamente
WordNet (Miller, 1995). WordNet se puede considerar como un grafo
en el que los nodos son conceptos o sentidos, y las aristas que los unen
son relaciones semanticas. Hay que prestar atencion a la afirmacion de
que los nodos de WordNet son sentidos o conceptos, es decir, no son
términos propiamente dichos, sino los usos de los términos en funcién
de su significado. Verbigracia, el vocablo bank en inglés? tiene dos
usos o sentidos preponderantes, que son el de extensién de terreno en
el fondo de un rio o lago y el de institucién financiera. Por lo tanto,
bank no va a tener una entrada en WordNet, sino que al menos va a
tener dos, que se corresponden con los dos sentidos expuestos.

La naturaleza de WordNet ha permitido generar bases de datos de
conceptos similares, en las que a cada nodo se le ha asignado un
valor o conjunto de valores de polaridad. De este tipo de recursos
para AO en inglés se pueden encontrar SentiWordNet (Baccianella
et al., 2010), WordNet-Affect (Strapparava & Valitutti, 2004) o Q-
WordNet (Agerri & Garcia-Serrano, 2010). Para el espanol no existen
actualmente ningin recurso similar a los tres citados.

2Se emplea como ejemplo la traduccién al inglés del vocablo banco, debido a que
WordNet es un recurso lingiiistico para inglés.
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Los recursos lingiiisticos de opinién, por si mismos, proporcionan una
informacién valiosa, pero, para que esa informacién sea verdaderamente
util, y mejore la clasificacién de la polaridad, deben ser correctamente
empleados, y adecuadamente combinados en el caso de que se quiera
aprovechar la informacién de varios de ellos. Con la intencién de no requerir
de un conjunto de datos en el que cada ejemplo cuente con la clase a la
que pertenece, y con el empeno de aprovechar idoneamente la informacion
que proporcionan diversos recursos lingiiisticos de opinién, se ha definido
un método de clasificacién de la polaridad basado en la expansion del
significado de los términos presentes en un texto. Ese método, al igual que
se ha realizado con las técnicas de aprendizaje supervisado descritas en el
Capitulo 4, se ha evaluado sobre textos largos y cortos. A continuacién se va
a desgranar el sistema de clasificacién que se ha disenado. Posteriormente,
se van a indicar los distintos recursos que se han integrado en el algoritmo
de clasificacion y, por dltimo, se van a detallar las evaluaciones que se le
han aplicado.

5.2. Clasificacién de la polaridad por expansiéon
del significado

Se ha desarrollado un método de clasificaciéon de la polaridad que se
caracteriza fundamentalmente por su naturaleza modular, y por permitir
la integracién de herramientas externas de PLN y recursos lingiiisticos.
La libertad en el uso, tanto de herramientas de PLN, como de recursos
lingiiisticos, permite en cada momento emplear los algoritmos més
adecuados en funcién del tipo de documento que se quiera clasificar, asi
como del idioma en el que se encuentre escrito, proporcionando de esta
manera un caracter multilingiie al método definido. Para posibilitar la
compresiéon de la naturaleza modular del método se van a describir sus
cinco médulos principales:

1. Limpieza de los datos: Dependiendo de los textos con los que se
esté trabajando, puede que sea necesario la aplicacién de un proceso
de limpieza de los mismos, antes de proceder a la identificacion de la
polaridad. Por ejemplo, en la Seccién 4.4 se indica que los textos a
clasificar, en ese caso tweets, tienen que ser preparados antes de ser
clasificados, porque estan constituidos por palabras mal formadas. El
modulo de limpieza es opcional, y se puede adaptar en funcién de los
textos que se estén tratando.

2. Analisis morfolégico: Una vez que se han preparado los textos
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para ser procesados, se les aplica un andlisis morfolégico, el cual esta
constituido por: un procedimiento de tokenizacion, la identificacion
de las funciones morfologicas de los términos y la determinacién del
lema de cada una de las palabras.

3. Desambiguacién: En varias ocasiones se ha indicado que el AO
es una tarea del PLN altamente dependiente del significado con el
que se estan empleando los términos. En los métodos supervisados,
esa necesidad puede cubrirse con el uso intensivo de datos, pero
en un método no supervisado, en el que se quiera afinar el sentido
especifico con el cual se estan empleando las palabras, es necesario
aplicar un proceso de desambiguacion. Este es el médulo fundamental
del método, y sobre el que se sustenta el médulo de expansion del
significado. Debido a su importancia, se dedica una secciéon completa
(Seccién 5.2.1) a la explicacién del algoritmo de desambiguacién que
se ha evaluado en los diversos experimentos que se han realizado.

4. Expansion: Este médulo estd intimamente relacionado con el de
desambiguacién, y su fin es incrementar la informacién semaéantica
presente en un texto por medio de la inclusion de conceptos
relacionados. La Seccién 5.2.1 expondrd con mayor detalle el
funcionamiento de este modulo.

5. Calculo de la polaridad: Una vez que se tienen identificados
todos los conceptos es momento de obtener su polaridad. Mediante
el aprovechamiento de bases de conocimiento de opinién como
SentiWordNet y Q-WordNet se obtiene el valor final de polaridad
del documento.

De una manera grafica la arquitectura del método se puede visualizar
en la Figura 5.1.

L% Limpieza H Analisis Morfolégico H Desambiguacion H Expansion |-) C;l;:gll(i) d(izla > Polaridad

Figura 5.1: Arquitectura del modelo no supervisado de clasificacion de la polaridad
propuesto.

A continuacion se van a describir los médulos fundamentales del método
propuesto, como son el de desambiguacién y el de expansién.



116 M 5.2. Clasificacion por expansion del significado

5.2.1. Desambiguacion

La tarea de desambiguacién se define como el proceso de determinar
el sentido concreto que se estd empleando de una palabra polisémica
(Manning & Schiitze, 1999¢). Desde una perspectiva mds pragmatica, la
desambiguacion se puede considerar como un problema de clasificacién, en
el cual el objetivo es asignar a cada palabra, en funcién de su contexto, una
etiqueta seméantica de las posibles del diccionario seméntico que se haya
elegido como referencia. Por lo tanto, el resultado de la desambiguacion
va a depender enormemente del inventario de conceptos elegido. En la
bibliografia relacionada con la desambiguacién se pueden distinguir diversas
fuentes de conceptos o sentidos, siendo las mas relevantes las siguientes:

1. Diccionario: La mayoria de los primeros algoritmos de desambigua-
cién (Lesk, 1986; Walker & Amsler, 1986) estaban fundamentados en
el uso de diccionarios en los que se identificaban los usos o sentidos
de los términos.

2. Bases de datos conceptuales: La fuente de conceptos con mayor
predicamento en el seno de la comunidad investigadora es sin ninguna
duda WordNet (Miller, 1990, 1995). WordNet, al igual que la materia,
estd conformado por minimas unidades, que en lugar de atomos,
reciben la denominacion de conceptos o sentidos. Los atomos por
si solos no constituyen un objeto material perceptible, sino que los
atomos tienen que enlazarse para constituir un elemento material
tangible, y dependiendo del enlace, el elemento resultante tiene
una naturaleza u otra. Los dtomos o conceptos de WordNet tienen
un comportamiento similar, dado que la valia de WordNet es el
conocimiento que aportan los enlaces semanticos que se establecen
entre las unidades conceptuales que se conocen como synsets. Los
enlaces semanticos de WordNet posibilitan representar la base de
datos léxica como un grafo, lo cual aprovechan los algoritmos de
recorrido de grafos para colegir la maxima cantidad de informacién
posible.

3. Etiquetas de dominio: La desambiguacién no se limita inicamente
a la determinacién del sentido con el que se emplea un término, sino
también con la identificacién de la teméatica sobre la que versa un
fragmento de texto. Por ende, no es raro encontrarse con inventarios
de etiquetas tematicas en lugar de conceptuales, como el que se
puede construir a partir del diccionario Longman Dictionary of
Contepmporary English (Procter, 1978).
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4. Corpus multilingiie: También se suelen emplear como etiquetas
conceptuales las diversas traducciones que un mismo término en un
idioma puede tener en otra lengua diferente. Ejemplos de sistemas que
aprovechan el poder discriminatorio de corpus paralelos multilingties
a la hora de seleccionar el sentido que méas adecuadamente se ajusta
al uso de una palabra se pueden encontrar en (Gale et al., 1992a; Ng
et al., 2003).

5. Inventarios especificos: Colecciones de etiquetas seméanticas que se
confeccionan manualmente para resolver problemas muy concretos.

6. Pseudopalabras: Para evaluar un proceso de desambiguacion,
o para construir un sistema de aprendizaje supervisado para
desambiguar un fragmento de texto, se requiere de texto de referencia
en el que cada término tenga asociado la etiqueta seméantica que le
corresponde. La generacién de corpora representativo con etiquetas
semanticas es una tarea bastante ardua, de manera que no abunda
este tipo de recurso lingiiistico. Con el fin de aliviar la carga de la
generacién de colecciones de datos de referencia para desambiguacién,
se idearon las pseudopalabras. Una pseudopalabra es un término
formado por la combinacién de dos palabras. Por ejemplo, de la
palabra puerta y platano se puede generar la pseudopalabra puerta-
platano, y en la coleccién de documentos se sustituyen todas las
apariciones de los vocablos platano y puerta por el nuevo término
originado. De esta manera simple se ha generado un conjunto de datos
ambiguo, considerdndose el corpus original como no ambiguo, y por
tanto el modelo de referencia. Representantes de esta filosofia son
(Gale et al., 1992b; Schiitze, 1992a).

7. Conjunto de sentidos automaticamente inducidos: Estos
conjuntos de conceptos son los que se obtienen en los procesos
de desambiguacién no supervisada basados en clustering. Algunos
trabajos que intentan inferir etiquetas seménticas de fragmentos de
texto son (Schiitze, 1992b, 1998; Pantel & Lin, 2002).

Aunque la presente memoria no se centra en la desambiguacién de
texto®, va al menos a mencionar que, como en la mayor parte de las tareas
de aprendizaje automatico, se puede seguir una estrategia supervisada o
no supervisada. Los sistemas de desambiguacion basados en aprendizaje
supervisado no son més que clasificadores que emplean unas caracteristicas

3Un estudio més amplio sobre desambiguacién se puede encontrar en (Manning &
Schiitze, 1999¢c; Agirre & Edmonds, 2006; Yarowsky, 2010)
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determinadas para emprender la asignacién de una etiqueta seméntica a
cada término. Esta afirmacién se valida facilmente repasando la literatura
relacionada con desambiguacién, dado que lo que se encuentra es la
adaptacion de algoritmos de clasificacion a la tarea de desambiguacién.
Mientras que en los que se sigue un enfoque no supervisado, lo que se
persigue es la adaptacién de métodos de clustering.

Anteriormente se ha indicado que una fuente de conocimiento para
los procesos de desambiguacién son las bases de conocimiento léxicas, y
que su estructura de enlaces semanticos permiten representarlas como un
grafo. Los grafos que se generan a partir de bases de conocimiento han
dado lugar al estudio de la aplicacion de algoritmos de recorrido de grafos
para escrudinar el conocimiento que atesoran, y que con un procesamiento
superficial no se puede obtener. Dependiendo de los autores, los algoritmos
de desambiguacién fundamentados en el recorrido de los grafos de bases
de conocimiento léxicas, como es WordNet, los consideran no supervisados,
como es el caso de lo autores del algoritmo UKB (Agirre & Soroa, 2009),
que se detallard mas adelante, sin embargo otros mas puristas no le
otorgan la cualidad de no supervisados sino de minimamente supervisados,
dado que, segtin su entender, el uso de un recurso elaborado manual
o semiautomdaticamente implica el aprovechamiento de conocimiento
confeccionado previamente, imposibilitando por tanto la catalogacién como
métodos sin supervisién (Yarowsky, 2010). Nuestra opinién no es tan
purista, nos alineamos con los autores de UKB, y consideramos que el uso de
recursos lingiiisticos en desambiguaciéon no implica una supervisién, ya que
dichos recursos no se pueden aplicar directamente para la elaboracién de
un modelo estadistico basado en la asociacién de términos y sus respectivas
etiquetas seménticas, de igual modo que un corpus etiquetado, y, ademas,
porque dichos recursos no pueden aplicarse directamente, sino que requieren
de un tratamiento dependiente del problema en los que se estén aplicando
para que su concurso sea valioso.

El algoritmo de desambiguacion que se ha empleado en los experimentos
de clasificacién de la polaridad no supervisados es UKB* (Agirre & Soroa,
2009). UKB es un algoritmo de desambiguacién que se cataloga dentro
de los algoritmos basados en recorrido de grafos. Entre los algoritmos de
recorrido de grafos se encuentran los conocidos como de camino aleatorio, o
en inglés random walk. El camino aleatorio es una formulacién matematica
de una trayectoria que consiste en tomar sucesivos pasos aleatorios. El
lector comprendera mejor a qué se refiere el camino aleatorio cuando se le
mencione un ejemplo de algoritmo conocido de este tipo, y que no es otro

Yhttp://ixa2.si.ehu.es/ukb/
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que PageRank (Page et al., 1999), el algoritmo donde descansa el potencial
de Google. UKB aprovecha la capacidad de PageRank para determinar la
relevancia de un nodo dentro de un grafo para identificar los nodos de
WordNet mas relevantes en funcién de un conjunto de términos de entrada,
o dicho de otro modo, UKB, empleando PageRank, trata de descubrir
los sentidos de los términos que forman un texto de entrada en funcién
del contexto en el que se encuentran. Para entender UKB se requiere la
compresién de PageRank, por lo que en las siguientes lineas se va a intentar
repasar el afamado algoritmo.

PageRank

PageRank es un algoritmo de recorrido de grafos, cuya aplicacion mas
conocida es la de clasificacion por relevancia de paginas web independiente
de la consulta de biisqueda que se haya realizado. PageRank estd basado
en una medida de reputacién o prestigio en redes sociales, de manera que
el valor de PageRank de cada web se puede interpretar como su valor
de prestigio. PageRank se sustenta sobre la idea de que la relevancia o
importancia de una web 7 es la suma de la relevancia de todas las paginas
que apuntan a dicha web. De la afirmacién anterior se pueden deducir
varios hechos: el PageRank de una pagina se divide entre todas las paginas
a las que apunta; cuantos mas enlaces reciba una web mas relevante sera;
y cuanto més importantes sean las paginas que apuntan a una web més
prestigiosa serd la pagina apuntada.

La ideas expuestas anteriormente, propias de la teoria de analisis
de redes sociales (Wasserman & Faust, 1994), requieren de una fuerte
formulaciéon matemaética para poder implementarlas algoritmicamente, y de
esa manera aplicarlas en un entorno real. PageRank considera la web como
un grafo dirigido G = (V, E) donde V es un conjunto de vértices, nodos o
péaginas web, y F es el conjunto de aristas del grafo, que se corresponden
con los enlaces entre paginas web. El PageRank de una web o su valor de
relevancia vendra determinado por la ecuacién:

Pi)y= Y % (5.1)
(ji)ee 7
donde O; es el grado de salida o nimero de paginas a las que apunta la
web 7.
Matemaéaticamente, con lo que se cuenta es con un sistema de n
ecuaciones lineales, siendo n el nimero total de paginas web (n = |V]).
Con una expresién matricial se entendera mejor el sistema de ecuaciones en
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las que se fundamenta el calculo de PageRank. Sea P un vector columna
n — dimensional de valores de PageRank,

P=(P(1),P2),...P(n)T

. Sea A la matriz de adyacencia del grafo con los valores:

L . P
A= o; si (i,j) e E (5.2)
0 En otro caso

Teniendo en cuenta las dos ecuaciones anteriores, la Ecuaciéon 5.1 se podria
expresar matricialmente de la siguiente manera:

P=ATP (5.3)

Al lector que cuente con ciertos conocimientos de &algebra lineal, la
Ecuacién 5.3 le habra recordado a la ecuacion caracteristica de un sistema
de vectores propios o autovectores, donde P es un autovector con autovalor
igual a 1. Si se observa con cierta atenciéon la Ecuacién 5.3 es posible
percatarse de que se trata de una ecuacién recursiva, que debe resolverse
mediante un algoritmo iterativo. Ese algoritmo iterativo requiere de que el
grafo cumpla con el requisito de que tiene que ser estocéstico, irreducible
y no periddico, de que 1 tiene que ser el maximo valor del autovalor, y el
vector de PageRank P tiene que ser el autovector. No solamente al dlgebra
lineal hay que recurrir para resolver la ecuacién 5.3, sino también al analisis
numérico, porque en el método de las potencias es donde se encuentra la
solucion para obtener la resolucion numérica al problema.

Pero antes de llegar a la solucién numérica, se deben cumplir las
condiciones que impone el algebra lineal, es decir, que el grafo debe ser
estocastico, irreducible y no periédico. Para la condicién estocéstica se va a
acudir a la base tedrica de las cadenas de Markov (Grimmett & Stirzaker,
1989). En una cadena de Markov, cada pagina web, o un nodo del grafo
de WordNet, se considera un estado, mientras que los enlaces y relaciones
se interpretan como transiciones de un estado a otro. Una persona que
navega a través de Internet o recorre un grafo va saltando de nodo en
nodo de manera totalmente aleatoria. Anteriormente se ha dicho que cada
nodo tiene un determinado niimero de enlaces, relaciones o transiciones
que parten de él hacia otros nodos, O;. Por consiguiente, la probabilidad
de saltar del estado i a cualquiera de los estados enlazados va a ser igual a
1/0;. Se asume que la persona que navega por Internet, o que se encuentra
recorriendo el grafo, siempre sigue un enlace y nunca retrocede. De este
modelo estocastico se deriva que la matriz A de adyacencia es:
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A A oo A,
Aoy A . . . Aoy
A A . . . A

A;; representa la probabilidad de transicién del estado i al estado j. La
definicién de dicha probabilidad se puede consultar en la Ecuacién 5.2.

Teniendo en cuenta las definiciones anteriores, si se tiene una distribu-
ci6n inicial de probabilidad (pg) en la que se indique la probabilidad de que
el recorrido comience en unos determinados estados pg = (po(1), po(2), .-,
po(n))T y una matriz de adyacencia como la definida anteriormente (A),
entonces se tendria que:

S poli) = 1 (5.4)
=1

> A=1 (5.5)
j=1

En el caso ideal que se esta planteando la ecuacién 5.5 se cumple, pero
en el caso de la Web no tiene lugar, debido a que no todas las paginas
tienen enlaces a otras paginas, incluso no es extrano encontrarse con webs
que no tienen ningin tipo de enlace. En el caso de WordNet no se da esta
situacién, dado que todas los conceptos que se recogen tienen algin tipo
de relaciéon semantica que sale de ellos. Se podria pensar que los hipénimos
son nodos hoja en el gran grafo de WordNet, pero no hay que olvidar
que todo hipénimo esta relacionado con su hiperénimo. Por consiguiente,
WordNet cumple con la condicién estocastica que impone el dlgebra lineal
para solucionar el sistema de ecuaciones de PageRank. Pero jcémo se
solventa este problema en el contexto de Internet? De una manera muy
sencilla, las paginas web que no tienen enlaces a otras webs se les asigna un
enlace hacia cada una de las paginas web existentes, o dicho de otro modo,
a los nodos que tienen grado de salida igual a cero se les crea una arista
por cada nodo existente en el grafo. De esta manera la fila de la matriz de
adyacencia correspondiente a ese tipo de nodos pasara de tener solo valores
cero, a contar en cada posicién con el valor 1/n, siendo n igual al ntimero
de nodos del grafo. Con esta transformacién, ya si se consigue que todos
las filas sumen 1, y por ende la matriz sea estocastica.

Por el teorema de la ergodicidad de las cadenas de Markov, una cadena



122 B 5.2. Clasificacion por expansion del significado

de Markov definida por una matriz de adyacencia estocastica, como es el
caso de la matriz A, tiene una distribucién de probabilidad estacionaria si
A es irreducible y no periédica, o dicho de otro modo, si el grafo asociado
a la matriz A es fuertemente conectado y no existen ciclos. ;Qué significa
que la matriz tenga una distribucién de probabilidad estacionaria? Quiere
decir, que la ecuacién recursiva 5.3 tras una serie de iteraciones convergera
en un valor constante de probabilidad. Mateméaticamente esta afirmacion
se define como:

lim pp=m (5.6)
k—o0

La Ecuacién 5.6 significa que pp=pp+;=m, y como consecuencia t=A7r.
m es el vector principal de AT con autovalor igual a 1. En la formulacién
de PageRank = es tomado como el vector P, por lo que la Ecuaciéon 5.6 nos
retrotrae a la Ecuacién 5.3, es decir a P=ATP.

Hasta ahora se tiene que el grafo de adyacencia es estocéstico, y por el
teorema de la ergodicidad de las cadenas de Markov se tiene que la ecuaciéon
5.3 converge en un autovector, siempre y cuando el grafo sea irreducible y
no periédico. Un grafo irreducible es aquel que se encuentra fuertemente
conectado, definiéndose este estado como: dado el grafo G=(V, E) se dice
que es un grafo fuertemente conectado si y solo si entre cada par de nodos
u, v € V existe un camino que une u y v.

El grafo dirigido en el que se proyecta la Web no es un grafo fuertemente
conectado, ya que no todos los pares de paginas estdn unidos por un
conjunto de aristas que conforman un camino, o dicho de otro modo, no
desde todas las paginas se puede llegar al resto. En WordNet sucede algo
similar, no desde todos los conceptos se puede alcanzar el resto de conceptos.

La tercera condicién para la resolucion del sistema de ecuaciones es que
el grafo sea no periédico. Un grafo no periédico se define como aquel que
carece de nodos periddicos. Un nodo o estado 7 es periddico, con periodo
k >1, siempre que el minimo valor de todos los caminos que conectan el
estado 7 consigo mismo tengan una longitud que sea multiplo de k. Si un
estado no es periddico, la condicion a la que se quiere llegar, entonces k
es igual a 1. Dado que ya se sabe que tanto el grafo de Internet como
el de WordNet son reducibles, entonces también seran periddicos, porque
como existen parejas de nodos que no se encuentran conectados, entonces
es probable la existencia de ciclos de longitud mayor a 1 entre un nodo y
si mismo.

Los dos problemas anteriores se pueden resolver con una sola operacion,
y que consiste en anadir a cada nodo una arista que lo una con el resto de
nodos del grafo con una probabilidad de transicién minima controlada por
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un parametro d. La matriz de adyacencia resultante es ya una matriz que
representa un grafo estocastico, irreducible, y no periédico. Por lo tanto, si
se recorre el grafo resultante caben dos opciones:

1. Con probabilidad d, se puede saltar de un nodo a otro unido por una
arista no anadida artificialmente.

2. Con probabilidad 1-d, se puede ir de un nodo a cualquier o otro a
través de una arista anadida artificialmente.

Con las transformaciones emprendidas en la matriz de adyacencia la
ecuacion 5.3 quedaria de la siguiente manera:

P= ((1—d)§+dAT)P (5.7)

donde E es eel, y e es a su vez un vector columna en el que todos sus
elementos son todos unos. Esto hace que E sea una matriz cuadrada nzn
de unos. Este hecho va a posibilitar realizar de nuevo otra transformaciéon
para simplificar la ecuacién. Si se fija la atencién en la Ecuacién 5.7 y
teniendo en cuenta que E es ee”, es posible percatarse de que se tiene el
producto eTP. Si se extiende dicho producto, se tiene que e’P = P(1) +
P(2) + ... + P(n), el cual, si se tiene en mente que P sigue una distribucion
de probabilidad estacionaria que converge en n con autovalor igual 1, y se
multiplica ambos miembros de la ecuacion por n, entonces la Ecuacion 5.7
se queda de la siguiente formas:

P=(1—d)e+dATP (5.8)

y para el valor de PageRank para cada nodo se definiria de la siguiente
manera:

P@) = (1-d)+d3° A P(), 59)
j=1

lo que es equivalente a la formula inicial de PageRank 5.1 para cada nodo
del grafo:

P(j)
0;

P(i)=(1-d)+d Y (5.10)
(J)eE

Por dltimo decir, que el pardmetro d es el conocido como factor de
amortiguamiento, en inglés damping factor, el cual toma valores entre 0 y

1, y normalmente es igual a 0,85.
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UKB

Una vez comprendido como actia PageRank para determinar la
relevancia de un nodo de un grafo, es momento de retornar a la descripcion
de UKB. Ya se tiene una base de conocimiento representable con un grafo,
WordNet, y asimismo se cuenta con un algoritmo que tiene la capacidad
de generar conocimiento a partir del recorrido sobre un grafo. Una primera
posibilidad de desambiguacion seria la de aplicar PageRank al grafo, es
decir, a WordNet, y obtener una versién del mismo en la que todos los
nodos tuvieran asociado su valor de PageRank. La desambiguacién a partir
de una versién de WordNet en la que todos sus nodos tienen ya asociado su
valor de PageRank es muy sencilla, ya que para una palabra sélo se tendrian
que consultar los conceptos o synsets asociados a la misma y tomar aquel
que tuviera un valor mas alto de PageRank. Aunque sencillo, la operacion
que se acaba de explicar es una desambiguacion independiente del contexto,
la cual proporcionaria siempre el mismo resultado indistintamente del texto
en el que se sitten los vocablos cuyo sentido concreto se pretende descubrir.

En desambiguacién el contexto de un término es capital para la
correcta obtencién de su sentido, por lo tanto, como bien se describe en
(Agirre & Soroa, 2008), una posible accién para combinar la informacién
que proporciona el contexto, con la posibilidad de usar una versién de
WordNet en la que todos sus nodos se encuentren ponderados por su
valor de PageRank, consiste en la generaciéon de un subgrafo conformado
por aquellos sentidos relacionados con los términos del texto en el que
se encuentran las palabras a desambiguar. Pero esta soluciéon limita
enormemente el conocimiento que se puede generar a partir de WordNet,
cuando se cuenta con un algoritmo como PageRank con la capacidad de
poder trabajar con el grafo completo.

Si no se quiere cercenar la capacidad de WordNet para proporcionar
informacién al proceso de desambiguacion, se debe idear un método de
recorrido del grafo subyacente en WordNet para introducir el contexto de
cada uno de los términos cuyo sentido se quiere obtener. Cabe preguntarse,
jcon las dos herramientas que hasta ahora se estan considerando, WordNet
y PageRank, se puede emplear el contexto de los términos? Para responder
a la pregunta, el lector debe retrotraerse a la Ecuacién 5.8 y fijarse en el
componente e de la Ecuacién. Si se recuerda e es un vector columna en el
que todos sus elementos tienen como valor 1, de manera que al comienzo de
la ejecucion del algoritmo se asigna a todos los nodos la misma probabilidad
de que en un recorrido aleatorio pueda interrumpirse el itinerario y saltar
a un nodo cualquiera. Haveliwala (2002) propone que el vector e no tenga
una distribucién uniforme, de manera que se pueda asignar una mayor
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probabilidad a unos determinados nodos y asi sesgar hacia esos nodos el
vector final de valores de PageRank. Por ejemplo, si en ese vector e solo
a una de sus componentes se le asigna el valor 1 y al resto el valor cero,
entonces se concentra toda la probabilidad de llegar aleatoriamente a dicho
nodo, es decir, todo salto aleatorio fuera del recorrido siguiendo las aristas
del grafo tendra como destino el nodo en cuestién. Debido a la naturaleza de
PageRank, la preponderancia que se le ha asignado al nodo se difunde por
lo nodos que se encuentren en su vecindad, ya que su valor de relevancia se
reparte entre todos los nodos a los que apuntan sus aristas. La consecuencia
del sesgo introducido es que, el vector P final puede ser interpretado como
el valor de relevancia de cada uno de los nodos del grafo en funcién del nodo
de mayor probabilidad inicial. Pues bien, ;jse podria sesgar el recorrido de
WordNet al contexto de una palabra para asi descubrir el sentido con la
que se esta empleando? Pues si, ese es el fundamento de UKB, explicado
originalmente en (Agirre & Soroa, 2009) y mdas extensamente en (Agirre
et al., 2014).

La version de PageRank sesgada a unos determinados nodos es
denominada por los autores de UKB como PageRank Personalizado, en
inglés Personalized PageRank. Realmente, la orientacién hacia los términos
del contexto no los realiza UKB modificando los valores iniciales del vector
e, sino insertando en el grafo de WordNet las palabras del contexto del
término a desambiguar en forma de nodos apuntando a cada uno de lo
conceptos asociados a ellos. De esta manera, lo que se consigue es asignar
una mayor relevancia a los conceptos de los términos presentes en el
contexto, y tras varias iteraciones del algoritmo sobresaldra el sentido més
adecuado en funcién del contexto de cada uno de los términos. En este
caso, el vector P de valores de PageRank se puede ver como una medida
de la relevancia estructural de los conceptos de la base de conocimiento
(WordNet) en funcién de un contexto que se toma como entrada. En la
Figura 5.2 se puede visualizar la accién de insertar las palabras del contexto®
a desambiguar en el grafo de WordNet.

Una vez modificado el grafo de WordNet para otorgar una mayor
relevancia a todos los conceptos asociados a los términos presentes en
el contexto, el proceso pasa a estar en manos de PageRank. Tras varias
iteraciones, el algoritmo asocia a cada término una lista de conceptos
ordenados en orden decreciente en funcién del valor de relevancia asignado
por el algoritmo. Por consiguiente, todos los conceptos que se sitien en la

5Al ser UKB un algoritmo de desambiguacién que tiene en cuenta el contexto, a la hora
de desambiguar un término también se incorpora al proceso el contexto que le acompana
en el texto.
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Figura 5.2: Porcién del grafo de WorNet en espanol para ilustrar la incorporacion
del contexto en el proceso de desambiguacién. Las aristas dibujadas con linea
continua senalan a los conceptos desambiguados por UKB, mientras que las
representadas por linea discontinua relacionan los términos con el resto de
conceptos recogido en la versién espafiola de WordNet empleada.

primera posicién de la lista se corresponderan con los sentidos especificos de
cada una de las palabras que se estan empleando en el contexto considerado.
En la Tabla 5.1 se pueden consultar los synsets concretos asociados con los
términos de la Figura 5.2.

Término Synset Lema desambiguado PageRank
creo 01617192-v crear#1 0,00305471
voy 02685951-v ir#5 0,00208047
cambiar 02256354-v cambiar#11 0,00516669
banco 08420278-n banco#1 0,00262062
actual 01731351-a actual#1 0,00262062
esta 02655135-v estar#1 0,0105103

cobrando 02256354-v cobrar#2 0,00516669
intereses 05682950-n interés#1 0,00293488

Tabla 5.1: Resultado del proceso de desambiguacién correspondiente a la Figura
5.2.

Si se observa la Tabla 5.1 se comprueba ficilmente el buen hacer de
UKB, ya que unicamente yerra en el primer concepto. Si se analiza el
procesamiento previo a la desambiguacién se puede colegir que el error no
es debido principalmente a UKB. El algoritmo de desambiguacién requiere
que las palabras se encuentren lematizadas, y que se haya identificado la
categoria morfolégica con la que actiian en la oracién. Pues bien, en el caso
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de la primera palabra de la oracién del ejemplo, “Creo”, el lematizador®
le ha otorgado como lema “crear” en lugar de “creer”, de manera que
erroneamente el synset asociado a “crear” ha estado sobrevalorado desde la
primera iteracion de UKB sobre el grafo de WordNet. Por ende, no se puede
acusar a UKB de haber realizado mal su trabajo, sino que el lematizador
le ha inducido a cometer una equivocacién.

5.2.2. Expansion

La novedad de la experimentacion, cuyos resultados se van a detallar en
las secciones subsiguientes, no se encuentra en la aplicacion de un algoritmo
de desambiguacién basado en grafos, sino que se encuentra en aprovechar
UKB para, una vez obtenidos los sentidos de cada uno de los términos,
aplicar de nuevo el algoritmo sobre el grafo de WordNet, pero en lugar
de asignar una mayor relevancia inicial a todos los conceptos de cada uno
de los términos, en esta ocasion solamente se asigna una mayor relevancia
a los conceptos identificados previamente. El resultado de este proceso es
una version de WordNet en el que los conceptos estdan ordenados seglin un
valor de importancia dependiente del significado del contexto que se estd
teniendo en cuenta. Como consecuencia, los conceptos mas preponderantes
seran aquellos que estén asociados con los reconocidos en el proceso
de desambiguacién. Si como bien indica la teoria esos conceptos estan
intimamente relacionados, entonces también deben tener una polaridad
similar a los sentidos de la oracién, o mejor dicho, del contexto que se esta
teniendo en cuenta. Por tanto, esos sentidos pueden emplearse para anadir
carga de polaridad al contexto y hacer mas evidente la orientacién de la
opinién o emocion que se pueda estar expresando. Ante esta afirmacion cabe
preguntarse, jcudl es el nimero de conceptos 6ptimo a usar para extender
adecuadamente el significado del contexto en estudio? La respuesta a esta
pregunta es cardinal para la elaboracién del clasificador de la polaridad, de
manera que se describirdn en detalle posteriormente.

Como conclusién debe resaltase, que los sistemas de clasificacién de la
polaridad que se han construido de manera no supervisada se apoyan en
la desambiguacion de los términos que aparecen en un documento, y en la
incorporacion de conceptos relacionados a los identificados, con el fin de
incrementar la carga de polaridad de los documentos y, de esta manera,
facilitar al clasificador la asignacién de la clase de polaridad correcta.

6Se ha empleado Freeling (Padré & Stanilovsky, 2012) para realizar el procesamiento
lingiiistico requerido para el ejemplo.
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5.3. Recursos linguisticos

5.3.1. Multilingual Central Repository

Hasta el momento se ha estado describiendo el algoritmo de desambi-
guacion UKB, que como se ha indicado es un algoritmo que estd basado
en el recorrido aleatorio del grafo subyacente de una base de conocimiento.
La base de conocimiento mencionada en la exposicion anterior es WordNet,
que como el lector sabra, es una base de datos léxica en inglés a nivel de
concepto, los cuales se encuentran relacionados por medio de relaciones se-
manticas. Por consiguiente, si WordNet es una base de datos de conceptos
en inglés, jcémo ha sido empleada para una experimentaciéon sobre opinio-
nes escritas en espanol? Realmente no se ha utilizado WordNet, sino una
versién en espanol del mismo que se encuentra en el repositorio Multilingual
Central Repository” (MCR) (Atserias et al., 2004; Agirre et al., 2012).

La eleccion de MCR no estuvo motivada porque fuera la tinica versién
espanola de WordNet, ya que hasta la fecha la comunidad investigadora
cuenta con dos versiones diferentes de WordNet en espanol. La primera
de ellas, y la mas conocida, principalmente por ser la mas veterana, es
EuroWordNet® (Vossen et al., 1998). Denominar a EuroWordNet versién
espanola de WordNet, puede inducir al pensamiento de que dicha version
espanola estd conformada por la traduccién de todos los conceptos que
engloba WordNet, dicho de otra manera, que EuroWordNet esta constituido
por 117659 synsets al igual que WordNet. Pero EuroWordNet no cubre ni
la cuarta parte de la variedad seméntica de WordNet, ya que simplemente
estd constituido por 23370 synsets, un 19,86 % del total. Mientras tanto, la
versién de MCR cuenta, segtn la tltima publicacion de sus autores (Agirre
et al., 2012) con 59227 synsets, lo que se traduce en un 50,33% del total.
La justificacién de la eleccién de MCR es evidente, es significativamente
mucho mas completo que EuroWordNet, por lo que es méas probable que
los experimentos que se emprendan con MCR, sean més precisos y tengan
una mayor cobertura que los que se realicen con EuroWordNet.

5.4. Experimentacion sobre textos largos

El método no supervisado de clasificacién de la polaridad propuesto
(ver Seccién 5.2) se ha implementado de diferente manera en funcién de
las necesidades, y se ha evaluado su efectividad sobre diferentes tipos de

"http://adimen.si.ehu.es/web/MCR/
8http ://www.illc.uva.nl/EuroWordNet/
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documentos. La presente seccién se circunscribe a la evaluacién que se ha
llevado a cabo sobre textos largos.

5.4.1. Textos escritos en inglés

El método propuesto depende enormemente de la existencia de recursos
para llevar a cabo las tareas de desambiguacién y expansion. A la altura
en la que nos encontramos de la memoria, no es raro volver a mencionar la
desventaja en la que se encuentra el espanol, en lo que a la disponibilidad de
recursos lingiifsticos se refiere si se compara con el inglés. Por consiguiente,
comenzar con una evaluacion de la efectividad del método sobre textos en
inglés es mucho mas sencillo que iniciarla por el espanol.

La primera evaluacién del método sobre textos largos se encuentra
descrita en (Montejo Réez et al., 2012). En dicho trabajo se adapta la
arquitectura para la clasificacién de la opinién en citas periodisticas. El
corpus elegido para la ocasiéon es el English Sentiment Quotes corpus’
(ESQ)!?, el cual se encuentra descrito por primera vez en (Balahur
et al., 2010). El corpus estd compuesto por 1590 citas en inglés extraidas
automaticamente de diversas fuentes periodisticas publicadas en Internet.
Cada una de las citas, o de los fragmentos del texto del corpus, son una
opinién sobre una determinada entidad, estando etiquetada manualmente la
orientacién de dicha opinién por cuatro expertos. De los 1590 documentos
que conforman la coleccién de datos, solamente se han tenido en cuenta
para la experimentacion los 427 que tienen carga subjetiva, y en las que la
orientacién de la opinién esta consensuada por los anotadores.

Como ya se ha indicado, ESQ es un corpus constituido por citas
periodisticas, lo que supone que los textos se encuentran redactados por
profesionales, y por lo tanto se encontraran bien formados. Por ende, en
este caso no va a ser necesario la aplicaciéon del médulo de limpieza. Los
que si es menester, es el concurso del médulo de andlisis morfologico,
con el fin de preparar los textos para su ulterior procesamiento por el
moédulo de desambiguacion. Los analizadores elegidos para llevar a cabo las
tareas de tokenizacion, analisis morfolégico, y obtencion de lemas, son los
proporcionados por la librerfa de PLN escrita en Python, NLTK!! (Loper
& Bird, 2002).

Una vez que se ha dividido cada documento en una coleccion de
términos, que se ha identificado su funciéon morfologica en el texto, y que

Ynttp://islrn.org/resources/574-735-957-886-6/

10 a5 siglas ESQ no son una denominaciéon estandar del corpus, sino que se han
empleado para facilitar su referencia en esta memoria.

11http://mflw.nltk.org/



130 M 5.4. Experimentacién sobre textos largos

se ha determinado su raiz léxica, el siguiente paso es precisar el sentido
concreto con el que se estd empleando cada término. Ese es el objetivo
del moédulo de desambiguacién. El médulo de desambiguacion desarrollado
hace uso del algoritmo UKB, el cual ha sido descrito en la Seccién 5.2.1.
El algoritmo UKB requiere de la seleccion de una base de conocimiento
representable en modo de grafo, donde pueda encontrar la informacion
necesaria para realizar su funciéon, que no es otra que la identificacion
del concepto subyacente en cada palabra. La base de conocimiento elegida
fue WordNet, principalmente porque es la empleada por los autores de
UKB, y por ser la base de conocimiento léxica mas usada por la comunidad
investigadora en PLN.

Tras la desambiguacién viene el moédulo de expansién, con el que
se pretende incrementar la carga semantica del fragmento de texto. El
modulo de expansiéon también se fundamenta en el empleo del algoritmo
UKB, ya que su filosofia basada en el aprovechamiento del algoritmo
de PageRank, posibilita la extraccion de conceptos relacionados a los
identificados previamente por el médulo de desambiguacion. El mdédulo
de expansion, al igual que le ocurre al algoritmo K-NN (ver Seccién 4.2.4),
requiere de un estudio previo que permita dilucidar el nimero de conceptos
6ptimo con los que expandir el significado. Pero antes de mostrar el estudio
que se llevo a cabo, es preciso hablar del médulo de calculo de la polaridad.

Una vez que se cuenta, no solo con los sentidos con los que se estan
empleando los términos, sino también con la expansion del significado, el
siguiente paso es el célculo de la polaridad, para lo cual se emplea la base
de conocimiento de opinién SentiWordNet. La clase de polaridad (Positivo,
Negativo) se obtiene como resultado de la ecuacién 5.11.

Z rs(swnt —swny)

Vsec
p= (5.11)
5]

donde s representa cada uno de los synsets obtenidos del proceso de
desambiguacion y de expansion; r es el conjunto de pesos PageRank de cada
uno de los synsets calculados por el algoritmo UKB; y por tltimo, swn,”
y swng~ se refieren a los valores de polaridad obtenidos de SentiWordNet
de cada uno de los synsets identificados por UKB durante el proceso
de desambiguacién y expansion del significado. La polaridad final del
documento se obtiene como la suma de todas las polaridades de cada uno
de los contextos, que en este caso, se corresponden con las oraciones del
texto que se esta considerando.
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n
Ptotal = Zpi (512)
=1

Una vez expuesta la implementacion concreta del método definido
de clasificacion de la polaridad basado en expansion del significado para
la clasificacién de citas periodisticas, ahora es momento de evaluar el
algoritmo. Del algoritmo se van a evaluar dos elementos clave, como son
la expansion, y si realmente es beneficioso ponderar la polaridad de los
conceptos por su valor de PageRank (ver Ecuacién 5.11).

La expansion se evalu6 ejecutando el clasificador con distintos tamanos
de expansion, e, en concreto con los valores comprendidos en el conjunto
e € [0-50]. Cuando e es igual a 0, el significado del tweet no es ampliado
con conceptos adicionales, por lo que para la obtencién de la polaridad sélo
se utilizan los synsets identificados por UKB. Se comprobd que se obtenia
un maximo con e=2, y a partir de e=6 el rendimiento del clasificador
comienza a decrecer y a estabilizarse entorno a un 59% de F1. En la Figura
5.3 se muestran los 30 primeros valores de expansion, y se puede comprobar
graficamente lo afirmado anteriormente.
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Figura 5.3: Evolucién del valor de F1 con diferentes tamafios de expansion.

En la figura se puede observar una mejora repentina de los resultados,
llegando F1 a su valor méaximo cuando e=2. A esa subida acelerada, le
sigue una bajada pronunciada, que es continuada por un nuevo repunte en
el rendimiento del clasificador. Dicha oscilacion puede ser responsabilidad
de la relaciéon de antonimia de WordNet. Se debe recordar que UKB es
un algoritmo basado en el recorrido del grafo que representa una base de
conocimiento, en este caso WordNet. WordNet estda conformado por una
gran variedad de relaciones seméanticas entre los distintos conceptos que
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recoge, siendo una de esas relaciones la de antonimia. Por lo tanto, en el
proceso de identificacién de los conceptos relacionados, es muy probable la
inclusiéon de conceptos anténimos que enturbien el proceso de clasificacion
de la polaridad. El siguiente punto de inflexiéon se haya en e=6, pero el
empeoramiento de los resultados no es tan acusado como a partir de e=2.
Desde ese momento (e=6), el comportamiento del clasificador se estabiliza y
no vuelve a experimentar ni mejoria ni retroceso de los resultados. La Tabla
5.2 complementa la representacién grafica de la evaluacion del tamano de

expansion.

e Precisién Recall F1

0 59,01% 59,29 % 59,60 %
1 60,39% 59,72% 60,05 %
2 61,99% 60,68 % 61,33 %
3 60,12% 58,88 % 59,49 %
4 60,22 % 58,91 % 59,56 %
5 61,86 % 60,58 % 61,21 %
6 61,92% 60,65 % 61,28%
7 61,67% 60,32 % 60,98 %
8 60,76 % 59,42 % 60,08 %
9 60,89 % 59,56 % 60,22 %
10 60,69 % 59,40 % 60,04 %

Tabla 5.2: Evaluacion del tamano de expansién éptimo.

El siguiente aspecto del algoritmo a evaluar es, si conviene la
ponderacién del valor de polaridad de cada concepto que se obtiene a partir
de SentiWordNet con su nivel de PageRank. Para ello se ha ejecutado
el algoritmo con dos versiones de la Ecuacién 5.11: la primera sin la
consideracion del pardametro r, y la segunda tal y como se encuentra
definida.

Los datos que se muestran en la Figura 5.4 y en la Tabla 5.3
son bastantes reveladores, la ponderaciéon por el valor de PageRank es
beneficioso para el proceso de clasificacién. El provecho de la ponderacion
no sélo se manifiesta en la mejora de la clasificacion, sino ademas en la
estabilizaciéon del comportamiento del clasificador, dado que se reduce la
disparidad entre los valores de e. Estos dos efectos positivos no se muestran
cuando el tamano de la expansién es menor o igual a 2, lo cual, es probable
que esté motivado por la inclusién en el proceso de expansion de relaciones
seménticas no valiosas para la clasificacién de la polaridad.

El corpus ESQ ha sido empleado en otros trabajos (Balahur et al., 2010;
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Figura 5.4: Evolucion de la influencia de la ponderacion de los valores de polaridad
con PageRank.

e F1 sin ponderacién F1 con ponderacion Mejora
0 61,06 % 59,60 % -2,39%
1 60,76 % 60,05 % -1,16%
2 58,15% 61,33% 5,45%
3 58,29 % 59,49 % 2,05%
4 57,31% 59,56 % 3,90 %
5 58,18% 61,21 % 5,18%
6 57,51% 61,28 % 6,55 %
7 57,96 % 60,98 % 5,21%
8 56,67 % 60,08 % 6,02%
9 56,78 % 60,22 % 6,04 %
10 56,82 % 60,04 % 5,67%

Tabla 5.3: Evaluacion de la influencia de la ponderacién por el valor de PageRank.

Boldrini et al., 2012), pero no se puede realizar una comparaciéon correcta
entre esas dos experimentaciones y la expuesta aqui, porque aunque se ha
empleado el mismo corpus, en cada experimentacién se empled una seleccion
distinta de documentos. Anteriormente se ha indicado que la evaluacion
sélo se iba a realizar sobre 427 documentos, seleccién no realizada por los
autores de los dos trabajos citados. Por lo tanto, al realizarse la evaluacion
con distintos datos, no es posible una comparaciéon real entre los distintos
clasificadores que se han aplicado al corpus ESQ.
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5.4.2. Textos escritos en espanol

La naturaleza modular del método de clasificacion de la polaridad
basada en la expansién del significado que se estda presentando, permite
sin esfuerzo emplearlo en un idioma distinto al inglés. Lo tnico que se
debe hacer es cambiar la base de conocimiento empleada por el médulo de
desambiguacion y de expansién, y que ésta siga el estandar de identificacién
de conceptos de WordNet. Por consiguiente, la adaptaciéon del método para
clasificar textos en espanol sélo requiere el esfuerzo de buscar una base de
conocimiento 1éxica similar a WordNet pero en espafiol. Esa adaptacién, y
el resultado de la evaluacién, que fueron publicados en (Martinez Camara
et al., 2013c), se van a describir en los siguientes parrafos.

El corpus seleccionado para la evaluacion sobre textos en espanol es
la versién espafiola del corpus SFU Review Corpus'? (SFU) (Brooke et al.,
2009). El corpus SFU es un corpus comparable en inglés (Taboada & Grieve,
2004) y espanol sobre opiniones en ocho dominios distintos: libros, coches,
ordenadores, lavadoras, hoteles, cine, musica y teléfonos. Se trata de un
corpus balanceado conformado por 400 opiniones, correspondiendo a cada
dominio 50 (25 positivas y 25 negativas). Las opiniones en espanol fueron
descargadas de la web de opiniones Ciao.es'3.

Una vez que se cuenta con el corpus en espanol, el siguiente paso se
corresponde con la busqueda de una base de conocimiento léxica para el
modulo de desambiguacion y de expansion. La base de conocimiento léxica
compatible con WordNet para espanol mas adecuada, hasta donde nuestro
conocimiento alcanza, es MCR, la cual fue descrita en la Seccién 5.3.1.
A pesar de ser la mas adecuada, hay que resaltar que sélo cubre el 50 %
de WordNet, de manera que muchos conceptos se quedardn sin identificar
debido a las limitaciones del propio recurso. MCR no sélo traslada a
espanol los conceptos que recoge WordNet, sino también las relaciones
semanticas existentes entre ellos. En la experimentacion sobre el corpus
ESQ se ha indicado que la posible intromisién de la relacién de antonimia,
o de otras relaciones no deseables, han provocado que los resultados no
fueran tan buenos como se esperaban. Por este motivo, se ha evaluado el
comportamiento del método con un grafo de MCR que incluye la relacion
de antonimia, y otra versién en la que no se incluye.

En (Martinez Camara et al., 2013c) se pone de manifiesto que los
recursos no son soélo los que se pueden cambiar en el algoritmo propuesto,
sino también la férmula empleada por el método de clasificacién de la
polaridad. Las férmulas que se emplearon fueron las siguientes:

12https ://www.sfu.ca/~mtaboada/download/downloadCorpusSpa.html
13http: //www.ciao.es/
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La Ecuacién 5.13 es la misma que la evaluada anteriormente (ver
Ecuaciones 5.11 y 5.12), pero ponderando el valor de la polaridad por el
nimero de contextos. Mientras, las ecuaciones 5.14 y 5.15 introducen nuevos
parametros en el calculo de la polaridad. La Ecuacién 5.14 no minora el
valor de polaridad mayor con el menor, sino que simplemente asigna el
maximo valor de polaridad a cada synset. La Ecuacién 5.15 incorpora un
nuevo actor en el calculo de la polaridad, una lista de palabras de opinién
en espanol. La lista que se ha empleado es iSOL (Molina-Gonzalez et al.,
2013), que se explicarda con detalle en el Capitulo 6. Segin la Ecuacién
5.15, si la palabra que se estd considerando se encuentra recogida como
positiva o negativa en iSOL, entonces se le asigna el valor 1 o -1, segin
corresponda; mientras que si no estd, se aplica la Ecuacion 5.14. En relacién
a las ecuaciones, indicar finalmente, que al igual que en el caso anterior, se
ha considerado como contexto una oracién.

La combinacién de las tres ecuaciones con la evaluacion de la
consideraciéon o no de la relacién de antonimia, dio lugar a las siguientes
configuraciones del clasificador:

1. wnet_ant+_eql_es: Caso base de la experimentacién, que se
corresponde con la aplicacién de la ecuacién 5.13.

2. wnet_ant-_eql_es: Igual que el caso anterior, pero en este caso no
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se tiene en cuenta la relacién de antonimia.

3. wnet_ant+_eq2_es: En esta configuracion si se emplea una version
del grafo de MCR con la relacién de antonimia. Para el cdlculo de la
polaridad se utiliza la ecuacion 5.14.

4. wnet_ant-_eq2_es: Igual que la configuracién anterior, pero en este
caso no se tiene en cuenta la relacién de antonimia.

5. wnet_ant+_eq3_es: El médulo de desambiguacién y expansiéon
emplean una versiéon de MCR en la que si se incluye la relacion de
antonimia, y la polaridad se calcula con la ecuacién 5.15.

6. wnet_ant-_eq3_es: Lo mismo que en el caso anterior, pero en este
caso no se tiene en cuenta la relacién de antonimia.

En la experimentacién sobre textos en inglés se evalué el tamano de la
expansion y la influencia de la ponderacion del valor de polaridad con el
nivel de PageRank. Al demostrarse la influencia positiva de la ponderacion
con el valor de PageRank, en este caso no se va a comprobar. Lo que si se
va a continuar evaluando es el tamanio de expansion adecuado, ya que dicho
parametro depende del problema que se esté tratando. Ademas, en este caso
se estan utilizando tres ecuaciones diferentes para el calculo de la orientacion
de la opinién, asi como dos versiones distintas del grafo de MCR, uno con
la relacién de la antonimia, y otro sin ella. De manera que serd preciso en
cada caso determinar el tamano de expansiéon més adecuado. La Figura
5.5 superpone el resultado obtenido por cada una de las 6 configuraciones
anteriormente indicadas.

En la Figura 5.5 se pueden ver dos comportamientos bien diferenciados,
el provocado por la primera y segunda ecuacién, y el producido por la ter-
cera. Centrando el andlisis en el primer comportamiento, se puede apreciar
que la eliminacién de la base de conocimiento de la relaciéon de antonimia in-
fluye positivamente en el proceso de clasificacion, independientemente del
tamano de la expansiéon. Como se puede ver en la Tabla 5.4, cuando la
antonimia es incluida en el grafo, la Kcuacién 5.13 reporta un resultado mi-
nimamente superior al de la Ecuacién 5.14, en concreto de un 0,07 %. Pero
cuando la antonimia no es tenida en cuenta, es la Ecuacién 5.14 la que
resulta tener un mejor comportamiento, que se traduce en una diferencia
de un 0,39%. Siendo las diferencias entre los resultados tan insignificantes
para la eleccion de una ecuacién u otra, habra que considerar otro para-
metro, que en este caso es el tamano de la expansién. Cuando no se tiene
en cuenta la antonimia, la Ecuacién 5.13 alcanza su maximo resultado con
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Figura 5.5: Evaluacion del tamano de expansion mas adecuado para cada una de
las configuraciones planteadas.

un expansion de 19 synsets adicionales. Mientras que cuando la Ecuacion
5.14 es la empleada, el mejor resultado se obtiene con una expansién de 70
synsets. Por lo tanto, si se quiere primar el tiempo de ejecucion, la Ecuacién
5.13 es la que debe ser elegida, pero si se le da mas importancia al resultado
de la clasificacién entonces debe ser elegida la Ecuacién 5.14.

Configuracién e Precision Recall F1

wnet_ant+ eql es 0 65,42 % 54,50 % 59,46 %
wnet_ant- _eql es 19 64,39 % 57,75% 60,89 %
wnet_ant+_eq2_es 0 68,03 % 52,75 % 59,42 %
wnet_ant- _eq2_es 70 64,62 % 58,00 % 61,13%
wnet_ant+__eq3_es 71 65,91 % 63,50 % 64,68 %
wnet_ant-_eq3_es 71 65,91 % 63,50 % 64,68 %

Tabla 5.4: Mejores resultados obtenidos por la 6 configuraciones estudiadas del
algoritmo de clasificacién de la polaridad basado en expansiéon del significado.

El segundo comportamiento es el provocado por la Ecuacién 5.15, que
como se puede apreciar en la Figura 5.5, tanto se tenga en cuenta la
antonimia o no, se consiguen los mejores resultados independientemente
de los synsets adicionales que se inserten en el proceso de clasificacién de
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la polaridad. Si se recuerda, la Ecuacién 5.15 combina SentiWordNet y la
lista de palabras de opinién en espanol iSOL.

Los resultados que reportan las Ecuaciones 5.14 y 5.15 se diferencian
en un 5,81% en favor de la Ecuacién 5.15, lo cual parece indicar que la
combinaciéon de SentiWordNet e iSOL ha sido bastante positiva. Pero para
comprobar adecuadamente la superioridad de la Ecuacién 5.15, se hace
necesario compararla con un clasificador basado en léxico'?, siendo en este
caso iSOL el 1éxico seleccionado. El clasificador que usa iSOL proporciona
unos resultados que alcanzan un 64,33% de F1, lo cual se traduce en una
diferencia de 0,54% con respecto al resultado que ofrece la Ecuacién 5.15.
La diferencia entre los dos clasificadores es nimia, por lo que la Ecuacion
5.15 no es tan buena como aparentaba, ya que un clasificador mas simple
proporciona unos resultados semejantes. Por tanto, cabe concluir, que el
método de expansion del significado para textos largos en espanol requiere
todavia de trabajo y andlisis para que realmente sea beneficioso su uso para
la clasificacién de la polaridad de textos largos en espafiol.

5.5. Experimentacién sobre textos cortos

Una vez descrito el comportamiento del método de clasificacién de la
polaridad con textos largos, es momento de comprobar su desempeno con
textos cortos. Al igual que en el Capitulo 4, la fuente de textos cortos
seleccionada fue Twitter. Ya se ha mencionado en varias ocasiones que
uno de los obstaculos en la identificacion de la opiniéon en tweets es su
longitud, dado que en 140 caracteres es complicado que haya contexto
suficiente que ayude al proceso de identificaciéon de la orientacion de
la opinién. Un método, como el que se estda presentando, basado en la
extension del significado del mensaje que se estd tratando, puede ayudar
considerablemente a la clasificacion de la polaridad sobre tweets. Por
consiguiente, se emprendié una evaluacion sobre tweets escritos en inglés,
y sobre tweets escritos en espanol.

5.5.1. Textos escritos en inglés

La disponibilidad de corpus de tweets en inglés para la comunidad
investigadora no es muy elevada, debido principalmente a la restriccion
de la distribucién de colecciones de tweets'®, que Twitter impuso cuando

M descripcién de la experimentacion empleando clasificadores de opinién basado en
léxico se realizara en el Capitulo 6.

5Debe precisarse que se pueden proporcionar conjuntos de identificadores de tweets,
los cuales pueden usarse para descargar el texto de cada mensaje. Este es el mecanismo
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present6 la versién 1.1 de su API'®. Pero, esa restriccién no afectaba a los
tweets que se habian descargado con anterioridad, como es el caso de los
que forman parte del primer corpus de tweets en inglés, el Stanford Twitter
Corpus (STS) (Go et al., 2009). Este corpus, ademas de ser el primero que
se puso a disposicién de la comunidad investigadora, es el que se suele tomar
como referencia para evaluar los sistemas de clasificacion de la polaridad en
tweets escritos en inglés. El corpus STS se compone de una colecciéon para
entrenamiento de 1,6 millones de tweets categorizados segin un enfoque
de etiquetado impuro!”, y otra coleccién para test. La coleccién para test
es mucho mas reducida, dado que se compone solamente por 177 tweets
negativos, y 182 tweets positivos etiquetados manualmente. En (Montejo-
Réez et al., 2014) se empleo el corpus STS para evaluar la clasificacion de
la polaridad basada en extensién del significado sobre textos cortos.

Si se recuerda, el método de expansién del significado, que se esta
describiendo, cuenta con varios modulos que se pueden utilizar dependiendo
de la naturaleza de los datos que se van a procesar y de las caracteristicas del
problema que se pretende resolver. El primero de los médulos que componen
el flujo de trabajo es el relativo a la limpieza o preparacién de los datos.
En el caso de los textos largos, como se ha explicado anteriormente, no se
ha requerido el médulo de limpieza, debido a que los textos que se han
procesado estdan bien formados. Por contra, los textos que provienen de
Twitter no suelen estar bien formados, por lo que en este caso si es preciso
aplicar el médulo de limpieza. El preprocesamiento que se le ha aplicado a
los tweets consta de las siguientes operaciones:

1. Al centrarse exclusivamente la evaluacion del método al texto presente
en los tweets, se estimd oportuno la eliminacién de las direcciones web
por no aportar informacién al proceso de clasificacion de la polaridad.

2. Aunque pueda parecer inverosimil, en algunos tweets pueden aparecer
rutas a ficheros. Normalmente esas rutas se corresponden con
URL mal formadas. Estos elementos se eliminaron por no aportar
informacién relevante al proceso de identificacién de la orientacién de
la opinién.

3. Eliminacién de todos los emoticonos que puedan aparecer en los
tweets.

que emplea la tarea de AO en Twitter que se organiza en el taller SemEval.
https://dev.twitter.com/overview/terms
"Debe recordarse que el etiquetado impuro es aquel que se sustenta en el significado
de los emoticonos presentes en el tweet.
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4. Borrado de las etiquetas y entidades HTML.

5. Eliminacién de menciones, es decir, borrado de todas las expresiones

del tipo @[A-Za-20-9 -]*.
6. Borrado de la onomatopeya de risa.

7. Eliminacion de los caracteres no alfanumeéricos.

Tras la depuracion de los tweets, viene la aplicaciéon del moddulo
correspondiente con el analisis morfolégico. El andlisis morfolégico, en
este caso, ha estado conformado por: un proceso de tokenizacion, otro de
pos-tagging y finalmente por uno de lematizacion. La salida del andlisis
morfolégico constituye la entrada del médulo de desambiguacién, en el cual,
al igual que en el caso de textos largos, se ha empleado el algoritmo UKB.
El algoritmo UKB no toma un texto y lo desambigua, sino que recibe
como entrada un conjunto de términos a los que se le llama contexto.
En la experimentacién realizada sobre textos largos, esos contextos han
coincido con las oraciones de los documentos que se han procesado. Debido
a la caracteristica corta longitud de los tweets, se han evaluado dos formas
distintas de generar los contextos, por un lado se ha tomado como contexto
cada una de las oraciones que aparecen en los tweets, y por otro se ha
considerado como contexto el tweet completo. Tras la desambiguacién, es
el turno del médulo de expansion, para lo cual también se ha utilizado el
algoritmo UKB. Tanto para la desambiguacién, como para la expansién, se
ha comprobado el comportamiento de cuatro versiones distintas del grafo
subyacente en WordNet. Esas cuatro versiones se corresponden con el grafo
que incluye todas las relaciones, con aquel en el que la relacién de antonimia
no es considerada, con el conformado por todas las relaciones semanticas
maés las que surgen de la inclusién de las glosas'®, y por dltimo, el resultante
de la insercion de las glosas sin tener en cuenta la relacion de antonimia.

Al dltimo médulo le atane el calculo de la polaridad. Se ha evaluado el
comportamiento de la ecuacién 5.13 sobre tweets escritos en inglés. Si se
recuerda, dicha ecuaciéon pondera el valor de la polaridad por el nimero de
contextos que se han construido para el proceso de desambiguacion y de
expansion (|c[). En la evaluacién que se estd describiendo, el pardmetro |c|
puede tomar el valor 1, cuando se toma el tweet completo como contexto,
o puede coincidir con el nimero de oraciones que se hallen en el mensaje.
Asimismo se ha experimentado con la influencia de la ponderacién del valor
de polaridad con el nivel de PageRank del synset.

18Una glosa es la definicion que WordNet asocia a cada uno de los synsets que lo
conforman.
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Expuesta la adaptacion del algoritmo al caso especifico de la clasificacion
de la polaridad de tweets escritos en inglés, antes de mostrar los resultados, y
con animo de facilitar la compresion de la evaluacién que se ha emprendido,
se van a listar las distintas configuraciones del algoritmo que han sido
descritas en los parrafos anteriores:

1. wnet_ant+_ tweet_ contexto: Configuraciéon que se corresponde con
la consideracion del grafo de WordNet con la relacion de antonimia,
y se ha tomado como contexto para la desambiguacién y expansion el
tweet completo. En esta configuracion no se ha ponderado la diferencia
de la polaridad de cada synset por su valor de PageRank.

2. wnet_ant+_ glosas_tweet_ contexto: Idéntica configuracion a la an-
terior, pero en este caso se incluye al grafo de WordNet las relaciones
que surgen de las glosas.

3. wnet_ant-_ tweet__contexto: Igual que wnet_ant+_ tweet_ contexto
pero eliminando del grafo de WordNet la relaciéon de antonimia.

4. wnet__ant-_glosas tweet_ contexto: Configuracién similar a wnet_ -
ant+_ glosas_tweet__contexto, pero sin incluir en el grafo de WordNet
la relacion de antonimia.

5. wnet_ant+_ tweet_ contexto_ pagerank: De nuevo se considera el
grafo de WordNet con la relacién de antonimia, el tweet como tinico
contexto, pero ahora si se pondera el valor de la diferencia de
polaridad de cada synset por su nivel de PageRank.

6. wnet_ant+_ glosas_tweet_ contexto_ pagerank: Igual que wnet_-
ant+_ tweet__contexto_ pagerank, pero insertando en el grafo de
WordNet la informacién que proporcionan las glosas.

7. wnet_ant-_tweet_ contexto_ pagerank: Configuracién semejante a
wnet__ant+_ tweet_ contexto_ pagerank, pero se elimina del grafo de
WordNet la relacién de antonimia.

8. wnet__ant-_ glosas_ tweet__contexto_ pagerank: Situacion en la que a
wnet__ant-_tweet_ contexto_ pagerank se le incluye la informacién
que proporcionan las glosas de WordNet.

9. wnet_ant+_oraciones_contexto: Es idéntico que la configuracién
wnet__ant+_ tweet__contexto, pero en este caso se identifican las
oraciones que componen el tweet, y se hace corresponder cada oraciéon
con un contexto. Esto hace que en la férmula de clasificacién de
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la polaridad el valor del pardmetro |c| coincida con el nimero de
oraciones del tweet.

10. wnet__ant-_ oraciones_ contexto: Idéntico que wnet__ant+_ oraciéon_ -
contexto, pero sin introducir en el grafo de WordNet la relacién de
antonimia.

11. wnet__ant+_ glosas_ oraciones_ contexto: Similar a wnet_ ant+_ ora-
cién__contexto pero incluyendo en el grafo las glosas de WordNet.

12. wnet__ant-_ glosas_ oraciones__contexto: Configuracién idéntica a wnet_ -
ant+_ glosas_ oracién__contexto pero sin incluir a la relacién de an-
tonimia.

13. wnet__ant+_ oraciones_ contexto_ pagerank: Igual que wnet__ant-+_ -
oracién__contexto pero ponderando la diferencia de polaridad por el
valor de PageRank.

14. wnet__ant+_ glosas_ oraciones_ contexto_ pagerank: Similar a wnet_ -
ant+_oracién__contexto_ pagerank, pero incluyendo la informacién
que aportan las glosas.

15. wnet__ant-_oraciones_ contexto_ pagerank: Configuracién semejante
a wnet_ant+_ oracion__contexto_pagerank pero sin insertar en el
grafo la relaciéon de antonimia.

16. wnet__ant-_ glosas_ oraciones_ contexto_ pagerank: Idéntico a wnet_ -
ant-_oracion__contexto_ pagerank, pero ademas se incluyen la infor-
macién que proporcionan las glosas.

Como se ha indicado en el la seccién sobre textos largos (ver Seccién
5.4), el método de clasificacién que se propone depende de el nimero de
conceptos con los se extiende el significado del mensaje. Por lo tanto,
las anteriores configuraciones listadas se han evaluado con un rango de
expansion que oscila entre 0 y 100 synsets adicionales. La Figura 5.6 muestra
el comportamiento de las 16 configuraciones con una expansién e € [0..100].

Si se mira con detenimiento la Figura 5.6 se puede observar, que al
contrario de lo que ocurria con la experimentaciéon sobre textos largos
en espafiol, la relaciones semanticas del grafo de WordNet no son tan
determinantes para el resultado de la clasificacion. Cuando se incluye al
grafo de WordNet la informacién procedente de las glosas, el rendimiento del
algoritmo aumenta considerablemente, haciendo que esto sea un indicativo
claro de que las glosas son un componente adecuado para la expansion
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Figura 5.6: Evolucién de los resultados obtenidos por cada una de las configura-
ciones del método de clasificaciéon que se propone.

del significado del mensaje que transporta un tweet. Debido al elevado
numero de configuraciones del algoritmo que se estan evaluando, la Figura
5.6 parece algo saturada, por lo que no permite vislumbrar otros detalles
que posibiliten la identificaciéon de la configuracién idénea, o de simplemente
analizar los elementos que facilitan el descubrimiento de la polaridad de un
tweet. Como en esta ocasion, la toma en consideracion o no de la relacién
de antonimia no es decisiva, se van a mostrar dos graficas, una en la que se
considera la relacién de antonimia (Figura 5.7) y otra en la que no se tiene
en cuenta (ver Figura 5.8).

En la dos figuras (5.7 y 5.8) se puede observar un comportamiento
muy claro, y coincidente con el obtenido sobre textos largos. Dicho
comportamiento es el que aporta la ponderacién de los valores de polaridad
por el valor de PageRank asociado a cada uno de los conceptos que se
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Figura 5.7: Evolucién de los resultados obtenidos por las configuraciones en las
que se tiene en cuenta la relaciéon de antonimia.

han empleado en el proceso de expansién. La incorporacién de PageRank
en la férmula de calculo de la polaridad estabiliza el comportamiento
del algoritmo, ya que las diferencias de los resultados que se obtienen
con cada expansiéon son menos pronunciadas e incrementa el rendimiento
del algoritmo. Debe recordarse, que ese mismo comportamiento también
tuvo lugar en la experimentacién con textos largos. Asimismo, cuando se
emplea PageRank y se consideran las relaciones de antonimia de WordNet,
se necesitan menos conceptos adicionales para la obtencién del maximo
resultado por parte del algoritmo, como se vera con mas detalle en la tabla
de resultados (ver Tabla 5.5).

También se ha evaluado la influencia del contexto de desambiguacién a
la calidad de la clasificacién. Como se puede apreciar en las figuras no existe
una diferencia clara entre identificar la oraciones que constituyen el tweet,
o tomar como contexto el tweet completo, aunque cuando la antonimia no
se incorpora en el proceso de desambiguacion, el uso del tweet completo
como contexto es ligeramente mas beneficioso que la identificacién de las
oraciones.
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Figura 5.8: Evolucién de los resultados obtenidos por las configuraciones en las
que no se tiene en cuenta la relacién de antonimia.

Analizado el comportamiento general de las diversas configuraciones
evaluadas del método a través de las Figuras 5.6, 5.7 y 5.8, es momento de
comprobar si las aserciones anteriores, a partir de la informacion contenida
en dichas figuras, se corresponden con los mejores resultados que se han
obtenido. Para ello la Tabla 5.5 muestra los resultados obtenidos por
cada una de las configuraciones, tanto cuando no se emplea ningtin synset
adicional, como con el tamafio de expansién que mejor resultado obtiene.

Se ha afirmado anteriormente que la ponderacion con PageRank siempre
es beneficiosa, y la tabla de resultados corrobora dicha afirmacién. Siempre
que se emplea el valor de PageRank el algoritmo ofrece unos valores
superiores de F1 y Accuracy que su versién sin PageRank. También
se indicaba que la consideracion de la antonimia no es determinante,
pudiéndose confirmar este hecho con la observacion de que la configuracion
que obtiene un mayor resultado de F1, un 66,48%, tiene en cuenta
la antonimia, mientras que la siguiente configuracién mejor obtiene un
66,47% de F1 sin incluir la relacién de antonimia. La diferencia es nimia,
por consiguiente no se puede afirmar que sea adecuada la retirada de
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la antonimia. Pero, como se ha manifestado anteriormente, cuando la
antonimia es tenida en cuenta, menos synsets adicionales son necesarios
para alcanzar el maximo resultado por parte del algoritmo. Por ende, para
la clasificacién de la polaridad de tweets en inglés puede no ser recomendable
retirar del grafo de WordeNet la relacién de antonimia. Si la relaciéon de
antonimia no es determinante, cuando no se mira el tamano de la expansion,
la manera de construir el contexto de desambiguacién tampoco es decisivo.
A pesar de esto, parece mas recomendable, a tenor de lo recogido por la
Tabla 5.5, la identificacién de las oraciones que conforman un tweet, que el
uso del propio tweet como contexto.

Comparacién de Resultados

Como se ha indicado anteriormente, una de las razones por las
que se selecciond el corpus STS para llevar a cabo la evaluacién del
método basado en expansién del significado es que se trata de un corpus
ampliamente empleado por la comunidad investigadora, lo cual permite
comparar los resultados que se han obtenido. El primer trabajo en el que
se usa el corpus como conjunto de datos de evaluacién es en el propio
articulo donde se presenta, es decir, en (Go et al., 2009). Los autores
comprueban tanto la validez de distintos conjuntos de caracteristicas para
representar la informacién contenida en los tweets, como varios algoritmos
de aprendizaje supervisado. En cuanto a las caracteristicas, los autores se
detienen a analizar el potencial de representacion de unigramas; bigramas;
unigramas y bigramas y las anteriores caracteristicas junto con la categoria
morfologica. En cuanto a los algoritmos, se centran en la experimentacion
con SVM, Naive Bayes, y Maxima Entropia. El mejor resultado se alcanzo
representado los tweets como un conjunto de wnigramas y bigramas, y
empleando como algoritmo Méxima Entropia.

Bifet & Frank (2010) también presentan una evaluacién de la clasifica-
ci6én de la polaridad en el corpus STS. Los autores se centran en la evalua-
cién de algoritmos de clasificacién en tiempo real o de datos en linea!'”, como
son Naive Bayes multimodal (Lewis & Gale, 1994; Mitchell, 1997), Gradien-
te Estocastico Descendente (Stochastic Gradient Descendent) (Kushner &
Yin, 1997) y el algoritmo conocido como Arbol Hoeffding (Hoeffding Tree)
(Domingos & Hulten, 2000).

197,05 algoritmos de procesamiento de datos en linea o en tiempo real son clasificadores
preparados para la clasificacién de conjunto de datos cuya distribucién tiene una alta
tasa de variaciéon. No es el objetivo de esta memoria la descripcién de este paradigma
de clasificacién, de manera que se recomienda la lectura de (Muthukrishnan, 2005) para
aquellos lectores que estén interesados en este tipo de clasificacion.
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Experimento e Precisibn Recall F1 Accuracy
wnet ant+ oraciones - 0 67,04% 4876 % 56,20% 48,46 %
contexto 90 63,32 % 60,39% 62,01% 60,44 %
wnet ant+ oraciones - 0 67,25% 49.76% 57,20% 49,86 %
contexto_ pagerank 44 6542%  61,74% 63,53% 61,83%
wnet ant+ tweet con- 0 66,63 % 47.80% 55,66% 47,91%
texto 52 64,39% 60,13% 62,19% 60,16 %
wnet_ant+ tweet con- 0 66,60 % 49.21%  56,60% 49,30 %
texto_ pagerank 44 64,55 % 60,90% 62,67% 61,00%
wnet__ant+_ glosas_ ora- 0 71,69 % 52,84% 60,84% 52,92%
ciones contexto 83 67,52% 63,64% 65,52% 63,50 %
wnet_ant+_ glosas_oracio- 0 70,98 % 53,40% 60,95% 53,48 %
nes_ contexto_ pagerank 47 68,12% 64,91% 66,48% 64,90 %
wnet_ant+_ glosas_ - 0 71,74% 51,70% 60,09% 51,81%
tweet contexto 83 66,50 % 62,79% 64,59% 62,67 %
wnet_ant+_ glosas_tweet_- 0 70,80 % 52,83% 60,51% 52,92%
contexto_ pagerank 66 68,14 % 64,88% 66,47% 64,90 %
wnet _ant- oraciones - 0 68,84 % 49,19% 57,38% 49,30%
contexto 60 65,66 % 61,20% 63,12% 61,28%
wnet ant- oraciones con- 0 68,43 % 50,02% 57,80% 50,13 %
texto_ pagerank 43 66,32 % 62,84% 64,77% 62,95 %
wnet ant- tweet con- 0 68,65 % 47,78%  56,34% 47,91%
texto 42 65,91 % 61,20% 63,47% 61,28%
wnet ant- tweet con- 0 68,45 % 50,04% 57,82% 50,13%
texto_ pagerank 43 65,7%5%  62,02% 63,83% 62,11%
wnet_ant- glosas_ora- 0 72,03% 53,12% 61,15% 53,20 %
ciones_contexto 46 68,05 % 63,41% 65,64% 63,23 %
wnet__ant-_glosas_ oracio- 0 70,23 % 52,84% 60,31% 52,92%
nes_ contexto_ pagerank 90 67,54 % 64,34%  65,90% 64,34 %
wnet_ant-_glosas_ - 0 72,10% 51,98% 60,41 % 52,08 %
tweet contexto 81 67,38 % 63,62% 65,45% 63,50 %
wnet_ant-_glosas_ tweet_ - 0 70,74 % 52,84% 60,49% 52,92%
contexto_ pagerank 90 68,13 % 64,89% 66,47% 64,90 %

Tabla 5.5: Resultados de la evaluacién del sistema no supervisado de clasificacién
de la polaridad sobre tweets en inglés.
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Speriosu et al. (2011) presentan un algoritmo de clasificacién basado
en un método de propagacién de etiquetas (Label Propagation) (Zhu &
Ghahramani, 2002). El método consiste en la combinacién, por medio de
un algoritmo semisupervisado de propagacién de etiquetas, de informacion
procedente de varias fuentes de conocimiento formadas por emoticonos,
tweets, los usuarios de los tweets, hashtags, unigramas y bigramas.

Saif et al. (2012) intentan resolver el problema de la diversidad de
referencias a un mismo concepto en Twitter mediante la representacion
del texto de los tweets a través de un conjunto de caracteristicas
semanticas, y un conjunto de caracteristicas extraidas mediante un método
de identificacion de temas. Para la identificacién de las caracteristicas
semanticas, los autores emplean un algoritmo de clustering de entidades.
Por medio de esta técnica, el espacio de caracteristicas se ve disminuido
considerablemente, debido al agrupamiento de entidades en torno a
etiquetas seméanticas. Para la identificacion de las caracteristicas que
representan el tema del texto, los autores emplean un método basado en un
modelo de tema-sentimiento conjunto (joint sentiment-topic) (Lin & He,
2009). Como algoritmo de clasificacion se utiliza Naive Bayes.

Como se muestra en la Tabla 5.6, dos son las grandes diferencias entre
el método aqui presentado y los descritos en los parrafos anteriores. La
primera es el tipo de aprendizaje empleado en cada método. Mientras que
el método propuesto es no supervisado, en los existentes en el estado del
arte el tipo de aprendizaje es supervisado o semisupervisado. Como era de
esperar, la otra diferencia se encuentra en el resultado, el método que se
expone obtiene unos resultados inferiores, debido principalmente a que no
utiliza ningiin modelo de datos que se encuentren previamente etiquetados.

5.5.2. Textos escritos en espanol

La investigacion con tweets en espafiol se circunscribe a la participaciéon
en la edicién de 2013 del taller TASS. Como ya se ha indicado, TASS es
el principal foro de evaluacién de sistemas de clasificaciéon de la polaridad
de textos en espaiiol publicados en Twitter en Espana e Iberoamérica. La
participacion en la edicién de 2013 consistio en el desarrollo de un sistema
similar al que se ha venido explicando hasta ahora en este capitulo, pero
en lugar de apostar por la extension del significado del mensaje subyacente
al tweet, trata de obtener la polaridad mediante el aprovechamiento de
la informacion de opinién que proporcionan SentiWordNet, Q-WordNet e
iSOL. A continuacién se desarrollara la participacion en la edicién de 2013
de TASS, la cual puede encontrarse en (Martinez Cadmara et al., 2013a).

La arquitectura del sistema desarrollado es similar a la presentada
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Articulo Aprendizaje Algoritmo Caracteristicas  Accuracy
(Go et al, Supervisado Mdaxima En- Unigramas + DBi- 83,00%
2009) tropia gramas
(Bifet & Supervisado  Naive Bayes Unigramas 82,45%
Frank, 2010) Multinomi-
nal
(Speriosu Semisupervi- Propagacién  Unigramas + Bi- 84,70%
et al., 2011) sado de etiquetas  gramas + Carac-
teristicas propias
de Twitter
(Saif et al., Supervisado Naive Bayes Seménticas 86,30 %
2012) + Tema-
Sentimiento
(Montejo- No supervi- Expansién Unigramas 64,90 %
Réez et al., sado de significa-
2014) do

Tabla 5.6: Comparacién entre el método propuesto y otros algoritmos presentes
en el estado del arte.

en la Figura 5.1, pero sin el proceso de expansion del significado. El
procesamiento comienza por el médulo de limpieza, el cual se fundamenta
en la aplicacion de un corrector ortografico y por la expansién de
abreviaturas. La inclusiéon de estos dos procesamientos se debié a la propia
naturaleza del sistema. Si en el sistema de clasificaciéon supervisado, que
se explico en la Seccién 4.4, era importante que las palabras del tweet
estuvieran bien formadas, en este caso es ain mas relevante, porque la
incorrecta escritura de una palabra puede provocar que no se encuentre en
uno de los tres recursos de opinién que se han incluido en el sistema, y por
tanto, inducir a error al clasificador. Como corrector ortografico se empled
GNU Aspell?®, que no es otro que la base de los correctores ortograficos que
se incluyen en los sistemas GNU Linux. Aspell se caracteriza porque permite
personalizar su comportamiento mediante la inclusién de diccionarios,
verbigracia, se puede incluir un diccionario de palabras a considerar como
correctas que no forman parte del diccionario de espanol. Esta caracteristica
es muy util porque posibilita indicar al corrector que los vocablos propios
de la jerga de Twitter, como puede ser timeline?!, no los considere como
faltas de ortografia. En cuanto a las abreviaturas, se definié manualmente

2Ohttp://aspell.net/
2LE] timeline de un usuario es el propio perfil del usuario en Twitter, en el cual aparecen
ordenados cronoldgicamente los tweets que ha ido publicando.
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un diccionario de abreviaturas con su correspondiente expansion.

El siguiente médulo se corresponde con el analisis morfolégico. Dicho
analisis, como en los sistemas descritos anteriormente, se responsabiliza de
la identificacion de los términos que constituyen el tweet, de la identificacién
de la categoria morfologica de las palabras y de la extracciéon del lema
de cada una de ellas. En este caso también se ha incluido un proceso de
identificacion de signos de exclamacion y de sonrisas con el fin de incluir
la informacién que aportan sobre la polaridad del mensaje en el médulo
de clasificacién de la polaridad. Para la desambiguacién se ha empleado
el ya mas que descrito algoritmo UKB. En este caso, al carecer el sistema
de modulo de expansion, UKB solo se ha ejecutado para determinar el
concepto exacto al que se refiere cada palabra en el texto.

El clasificador de la polaridad se construye a partir del uso conjunto de
SentiWordNet, Q-WordNet e iSOL, asi como de la presencia de algunos
elementos léxicos en el tweet, como es el caso de las admiraciones,
emoticonos y de las onomatopeyas de risas. Siempre que una palabra de
opiniéon estd acompanada por un signo de admiracién, su polaridad se
incrementa en 0,1 unidades. A las expresiones que representan sonrisas se le
asigna siempre el valor de polaridad 0,75. En cuanto a los emoticonos se ha
intentado graduar la polaridad que transmiten. A partir de los emoticonos
listados en Wikipedia?? se ha elaborado una lista de 147 emoticonos, los
cuales tienen asociados cuatro valores distintos de polaridad: _ VERY_ -
POSITIVE__ (+1), _POSITIVE _ (4+0,75), _ NEGATIVE _ (-0,75) y _-
VERY_NEGATIVE__ (-1).

Cinco moédulos de clasificacion de la polaridad diferentes fueron
evaluados con el conjunto de entrenamiento del Corpus General del TASS,
con el animo de encontrar el mas apropiado para someterlo a evaluacién en
el seno del taller. Esos cinco médulos de la clasificacién de la polaridad que
se evaluaron fueron:

POL1: En este caso, se suma para cada término la polaridad positiva,
negativa y neutra que proporciona cada recurso. Se debe recordar
que iSOL es una lista de palabras positivas y negativas, de manera
que siempre asignara cero como valor de neutralidad. En el caso
de que el término sea un emoticono se le asigna su polaridad en
funcién de la intensidad de opinién que transmita. En el caso de
que una admiracién acompane a una palabra con polaridad, el valor
de opinién de ésta se vera incrementada en 0,1 o -0,1, en funcién
si es positiva o negativa. Si la palabra con polaridad tiene letras

22http ://es.wikipedia.org/wiki/Anexo:Emoticonos
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repetidas, se sobreentiende que el autor del tweet tiene la intencién
de expresarla con una mayor intensidad, por lo que se incrementa su
valor de polaridad en 0,05. Por dltimo, se suman las polaridades de
todos los términos que constituyen el tweet, se normalizan para que
el valor de polaridad siempre oscile en un rango de valor minimo 0 y
maximo de 1, y dependiendo de si la clasificacién es en 6 clases o 4
clases se consideran unos umbrales u otros para la asignacién de la
clase final.

POL2: Se trata de un clasificador similar al anterior, pero la polaridad final
del tweet se divide entre el ntimero total de palabras que tienen
polaridad.

POL3: En este caso se simplifica el cdlculo de la polaridad de cada palabra,
si la suma de las polaridades que cada uno de los tres recursos asigna
a cada palabra es positiva, entonces a la palabra se le asigna un valor
1 de polaridad, si es negativa, entonces -1, si por contra es neutra
su polaridad es cero. La polaridad del tweet se obtiene a partir de la
suma de las polaridades de cada una de las palabras, y dividiendo la
dicha suma entre el nimero de palabras que tienen polaridad.

POL4: Igual que POL3, pero dividiendo por el nimero total de palabras que
forman el tweet.

POL5: Igual que POL3, pero considerando el valor de polaridad aportado
por cada recurso.

Cada uno de los cinco mdédulos de cédlculo de la polaridad descritos
originan un sistema de clasificaciéon distinto, de manera que fue necesario
la seleccion de uno de ellos para generar la clasificacion final que fue
enviada como participacién en el taller. Con tal fin, se tomé el conjunto
de entrenamiento del Corpus General del TASS, y se ejecutaron los
cincos algoritmos resultantes del desarrollo de los anteriores moédulos de
clasificacion descritos. El taller siempre evalta los sistemas en un entorno
de clasificacién de 6 y 4 clases. La evaluaciéon interna que se llevd a cabo
para la eleccion del sistema a enviar se realizé en un entorno de clasificacion
de cuatro clases. La Tabla 5.7 muestra los resultados que se obtuvieron en
la evaluacion interna, y la Figura 5.9 permite observar de un vistazo el
sistema que devolvié los mejores resultados.

Con total claridad, como se puede comprobar de una manera mas
nitida en la Figura 5.9, el médulo de clasificacién de la polaridad que
mejores resultados devuelve es POL1. Hay dos elementos que pueden ser
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Algoritmo Precision Recall F1 Accuracy
POL1 52,24 % 51,80 % 52,02% 53,80 %
POL2 50,41 % 45,94 % 48,07 % 45,80 %
POL3 49,30 % 48,42 % 48,86 % 50,87 %
POL4 50,77 % 40,74 % 45,21 % 38,53 %
POL5 49,35% 49,07 % 49,21 % 50,94 %

Tabla 5.7: Resultado de la evaluacién interna de los médulos de clasificacion de la
polaridad.
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Figura 5.9: F1 y Accuracy obtenidos por los médulos de clasificacién de la polaridad
desarrollados.

los responsables por los que POL1 tiene un mejor comportamiento. Por un
lado, en POL1 los tres recursos empleados tienen la misma importancia,
dado que para cada término se suma la polaridad positiva y negativa
indicada por cada recurso, se restan las dos sumas, y si el resultado es
positivo entonces la palabra es positiva, y si es menor que cero, entonces la
polaridad de la palabra es negativa. Por otro lado, en POL1 no se minora el
valor de polaridad del tweet mediante su divisién entre el nimero total de
palabras, o niimero de palabras con polaridad. Estas dos afirmaciones llevan
a pensar que la combinacién de recursos linglisticos es beneficiosa para la
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clasificacién de la polaridad, lo cual se estudiard en el Captitulo 7, y que
no es adecuado ponderar el valor de polaridad por el nimero de palabras
del texto. Puede ocurrir que un mensaje con una alta carga de opinién,
dicha carga esté determinada por un tnico vocablo o término, mientras
que un texto constituido por varias palabras con polaridad puede que no
trasmita una opinién muy definida, siendo esto principalmente causado por
la manera especifica en la que esas palabras se han insertado en el discurso
del texto.

4 clases 6 clases
Precision  Recall F1 Precisién  Recall F1
]iﬂl\j[ﬁi 409%  409%  40,9%  314%  314%  314%
Mejor 68,6 % 68,6%  68,6% 61,6 % 61,6% 61,6%
Peor 23 % 23 % 12,6% 12,6 % 12,6 % 12,6%
Media 52,97%  52,95% 52,96%  43.27%  43.25% 43,25%

Tabla 5.8: Resultados oficiales obtenidos en la edicién 2013 del TASS.

La evaluacién interna facilito la eleccién de la configuracién con la que
participar en la edicién de 2013 de TASS. Los resultados oficiales que se
consiguieron con el conjunto de test del Corpus General del TASS, que
se debe recordar que estd compuesto por 68798 tweets, se muestran en la
Tabla 5.8.

El andlisis de los resultados evidenciaron tres deficiencias del clasificador
que se presento:

1. Tratamiento de la negacién: La negacién es un fenémeno
lingiifstico muy importante en AO, dado que puede modificar el
significado de una palabra o del mensaje completo que se quiere
transmitir a través del tweet. El clasificador presentado carece de
un médulo que permita la identificacién de particulas negativas y su
posterior interpretacion, por lo que los tweets compuestos por palabras
con polaridad negadas no se han clasificado de manera correcta.

2. Clasificacién de la subjetividad: Una de las clases que se debe
asignar a los tweets es NONE, la cual hace referencia a la ausencia
de significado subjetivo o de opinién. El clasificador presentado sélo
considera como signo de ausencia de opinién, la no presencia de
palabras indicadoras de opinion, y no introduce ninguna caracteristica
indicativa de objetividad. Por tanto, el clasificador tiene un alto nivel
de errores en la clasificacién de la clase NONE.
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3. Clasificacién de la ironia: La ironia también estd presente en los
tweets de la coleccion de test del corpus General del TASS. Al igual
que ocurre con la negacién, no incluir ningtin médulo responsable de
la deteccion e interpretacion de la ironia lleva al clasificador a errar
en la clasificacion de tweets irénicos.

5.6. Conclusion

En el presente capitulo se ha abordado la resolucion de la clasificacion
de la polaridad a través de una metodologia de aprendizaje no supervisado.
Se ha presentado un método fundado en la expansién del significado de los
sentidos presentes en un documento, el cual se ha evaluado tanto en textos
largos y cortos, asi como escritos en inglés y en espanol.

Cuando los documentos son de los que aqui hemos venido a llamar largos
y estan escritos en inglés, los resultados que se han alcanzado demuestran
que la inclusion de conceptos relacionados en un texto es fructifero para
la determinacién de su polaridad. Asimismo, la Tabla de resultados 5.3
exhibe el buen hacer de la ponderacién de la polaridad con PageRank, ya
que mejora el resultado y reduce las diferencias entre los resultados que
devuelve el algoritmo con cada expansion.

Cuando los documentos largos esta escritos en espaiiol los resultados no
son tan positivos, ya que como se ha visto en la Seccién 5.4.2, los resultados
superan por muy poco los obtenidos con la lista de palabras indicadora de
opinién iSOL. Dos pueden ser los posibles motivos de este comportamiento:

1. La eleccién de los contextos de desambiguacién: Los autores de
UKB (Agirre & Soroa, 2009; Agirre et al., 2014) recomiendan
construir contextos conformados por al menos 20 palabras para la
desambiguacién. En el trabajo que se ha descrito, se consideraron
las oraciones como contextos, independientemente de la longitud de
las mismas. Ante esta diferencia, cabe preguntarse ;habrd influido
la construccién de los contextos en la calidad de la desambiguacion
realizada por UKB? Esta pregunta debera guiar las experimentaciones
que continden haciéndose con el mismo clasificador sobre textos largos
escritos en espanol.

2. La eleccién de la base de conocimiento léxica y de opinién: En cuanto
a la seleccion de la base de conocimiento léxica poco se puede hacer,
porque MCR es la actual version de referencia de WordNet para
espanol. En relacién al uso de SentiWordNet, cabe preguntarse si
SentiWordNet es la base de conocimiento de opiniéon mas apropiada,



5. Aprendizaje No Supervisado B 155

de manera que como trabajo futuro se debe enmarcar la evaluacién
con otras bases de conocimiento de opinién como Q-WordNet (Agerri
& Garcia-Serrano, 2010) o WordNet Affect (Strapparava & Valitutti,
2004).

La experimentacion llevada a cabo sobre textos cortos ha evidenciado
el buen hacer de la expansion del significado cuando el idioma es el inglés.
Ademaés, al igual que ocurria con los textos largos, se ha puesto de manifiesto
que la ponderacién del valor de polaridad con el puntuaciéon de PageRank
es beneficioso para el comportamiento del algoritmo de clasificacién. Se
evalud la conveniencia de la exclusion de la relacién de antonimia del grafo
de WordNet, pero los resultados demostraron que su eliminaciéon es una
rémora para el comportamiento del método de clasificacion.

Por tdltimo, la evaluacion de textos cortos escritos en espafiol nos dice
que la combinacién de recursos lingiiisticos de opinion es beneficiosa para la
clasificacién de la polaridad. Esta lectura de los resultados sirvié de acicate
para el inicio de una serie de experimentaciones enfocadas a estudiar los
beneficios que se pueden obtener de la combinacién, no sélo de recursos,
sino también de diferentes métodos de clasificacion. Dichos experimentos
seran el centro de atencion del Capitulo 7.
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6.1. Introduccion

En el Capitulo 5 se ha evidenciado la necesidad de los clasificadores
basados en aprendizaje no supervisado de usar recursos lingiiisticos, para
adquirir la informacién necesaria que les permita discernir el nivel de
opinion de un texto. Por contra, los métodos basados en aprendizaje
supervisado, en ocasiones, se les otorga a priori una capacidad de
clasificacién superior a la que realmente demuestran. Principalmente, esta
creencia engreida encuentra apoyo, por un lado, en la evidencia empirica
de que alcanzan mejores resultados que los algoritmos de aprendizaje
no supervisado y, por otro, en el convencimiento de que por tener la
capacidad de extraer conocimiento de grandes cantidades de datos, no
requieren la ayuda de la informacién que pueden aportar al proceso de
clasificacién recursos lingiifsticos externos. En el contexto de la evaluacion
de una metodologia de adaptacion de un clasificador de polaridad de textos
en inglés a espanol, Brooke et al. (2009) ponen de manifiesto que los
algoritmos independientes del idioma, como son los algoritmos basados en
aprendizaje supervisado, aunque proveen buenos resultados base, siempre se
ven mejorados con la incorporacion de informacion dependiente del idioma,
dicho de otro modo, de informacion procedente de recursos lingiiisticos
externos.

También ha sido resaltado en varias ocasiones que la mayor parte de
la investigacién en AO presta tinicamente atencién al inglés, y por ende,
la mayoria de los algoritmos y recursos lingiiisticos estan exclusivamente
preparados para el tratamiento del inglés. En el parrafo anterior ha quedado
patente el requisito de la disposicion de recursos lingiiisticos para mejorar
la calidad de los métodos de clasificacion. En (Brooke et al., 2009) también
se enuncia tres estrategias a seguir para emprender la clasificacién de
opiniones en un idioma distinto al inglés, en ese de opiniones escritas en
espaniol, o de adaptar algoritmos preparados para el inglés a otro idioma.
La primera recomendacién se corresponde con la aplicacién de métodos
independientes del idioma que requieren escasos recursos lingiiisticos. Un
ejemplo claro de esta primera estrategia son los métodos basados en
aprendizaje automatico, ya que su unico requisito es la disposicién de una
coleccion de documentos en la que tiene que estar identificada la orientacion
de la opinién del documento. Ejemplos de esta estrategia ya se han visto en
esta memoria (Martinez Cadmara et al., 2011b,a; Martinez-Camara et al.,
2015). El segundo enfoque recomienda seguir aprovechando los métodos y
recursos existentes en inglés, por lo que se hace necesario la traduccion
de los textos a clasificar a este idioma, para asi poder clasificarlos con
un algoritmo preparado para el inglés. Ejemplos siguiendo esta segunda
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sugerencia se encontraran en el Capitulo 7. Como tercera estrategia, se
propone la generacién de recursos en el idioma en cuestién, como tarea
previa a la clasificacién. Este es el enfoque que siguen los experimentos que
se iran progresivamente describiendo en el presente capitulo.

La investigaciéon en AO en espanol no se caracteriza por una prolija
cantidad de recursos lingiiisticos de opinién. Esta realidad llevo a generar
tanto un corpus de opiniones en el dominio de los establecimientos hoteleros,
como a la preparaciéon de una lista de palabras de opinién. El desarrollo de
métodos basados en el aprovechamiento de recursos lingiiisticos trae consigo
el problema del dominio de clasificacién. El AO es una tarea que presenta
un alto grado de dependencia al dominio de los documentos que se quieren
clasificar. Ampliamente es conocido el ejemplo de la palabra “predecible”:
decir que el comportamiento de un coche es predecible es positivo, mientras
que la calificar a una pelicula de predecible es mas bien negativo. Por tanto,
el desarrollo de metodologias que pretendan introducir un cierto grado
de automatismo a la adaptacion de los recursos a un dominio especifico,
también va a ser objeto de este capitulo.

6.2. Generacion de recursos

En funcién del uso que se le dé a un recurso se pueden distinguir,
entre los que se emplean para evaluar sistemas y los que constituyen
un elemento mas del propio sistema de clasificacién. Los recursos de
evaluacién normalmente se corresponden con colecciones de documentos,
en las que al menos, los documentos tienen asociada la clase de opinién a
la que pertenecen. El lector podria estar pensando que las colecciones de
documentos también se utilizan como base de los métodos de aprendizaje
automatico, y por ende, son parte del sistema. Dejando a un lado la
calidad de la colecciéon de documentos y su capacidad de representaciéon del
lenguaje, dicho lector deberia preguntarse jla calidad de la clasificacién final
depende mas de la coleccion de documentos, o de la capacidad del algoritmo
de clasificacién de escrudinar el corpus a través de sus caracteristicas,
y encontrar las diferencias oportunas que permitan la asignacién de la
clase correcta? En nuestro caso la respuesta es clara, la calidad de la
clasificacién tiene un mayor grado de dependencia de la capacidad del
algoritmo, que de la coleccion de documentos. Por tanto, las colecciones
de documentos etiquetadas, ademés de ser vitales para la construccién de
métodos de clasificacién supervisados, son fundamentales para la evaluaciéon
de algoritmos supervisados, no supervisados o hibridos.

Por otro lado, se encuentran los recursos que aportan informacién a un
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proceso de clasificacién. Por este motivo, a estos recursos se les considera
que constituyen una parte esencial del algoritmo de clasificacién. En la
Seccién 5.1, se indica que los principales tipos de recursos en el ambito del
AO que constituyen una fuente de informacién son las listas de palabras de
opinién y las bases de conocimiento léxicas.

En la presente secciéon se van a describir dos recursos lingiiisticos que
se han generado para formar parte y evaluar los métodos que se estan
describiendo en este capitulo. Primeramente se va a presentar una lista de
palabras de opinién, iSOL, la cual, como se ha podido leer en el Capitulo 5,
se leerd en el actual y en el Capitulo 7, es piedra angular de la mayoria de
los métodos de clasificacion que se han evaluado. Tras iSOL, se expondra
COAH, un corpus de opiniones en el dominio de establecimientos hoteleros.
COAH, ademés de anadir una colecciéon de opiniones en espafiol al reducido
conjunto que existe en la actualidad, estd permitiendo la evaluacién de
los distintos métodos de clasificaciéon que se estan describiendo aqui en
el dominio hostelero, asi como esta facilitando el estudio y desarrollo de
métodos de adaptacién de la clasificacién a un dominio concreto.

6.2.1. iSOL

Como bien seniala Bing Liu en (Liu, 2012b), en la bibliografia
relacionada con AQ, se encuentra tres metodologias para la generacion de
listas de palabras de opinién: manual, basada en diccionario y en corpus.
Como el lector se podrd imaginar, la construccién de una lista de palabras
manualmente es una tarea bastante tediosa y cara, en cuanto a coste
personal y tiempo se refiere. Por tanto, la confeccion manual de una lista
de palabras es siempre una labor que se procura evitar a toda costa. Los
métodos automaticos tienen la ventaja de que permiten ahorrar tiempo y
horas de trabajo, pero en su contra juega el hecho de que es necesaria la
revisiéon de la lista generada por el sistema automético. Por consiguiente,
el enfoque manual se restringe a la validacién y correccion de los métodos
automaticos.

Los métodos de generacion de listas de opinién basados en diccionario
son aquellos que aprovechan la informacion subyacente en un diccionario o
base de conocimiento. El método comienza con la seleccion manual de un
conjunto reducido de palabras claramente positivas y negativas. Tomando
como referencia ese grupo de términos, se inicia un proceso iterativo de
btsqueda de palabras relacionadas en el diccionario que se haya elegido.
Como es de suponer, del diccionario o de la base de conocimiento se
intentard extraer el maximo provecho de las relaciones de sinonimia y de
antonimia. Cada consulta que se realice al diccionario aumentara el tamafio
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de la lista de términos, y el proceso se detendrd cuando no se encuentren
mas palabras que anadir. Por ultimo, la lista compilada iterativamente
requerird de una revisién manual para descartar aquellos términos que no
transmitan claramente una opinién. Esta es la metodologia seguida por Hu
& Liu (2004), y que dio como resultado la lista de palabras de opinién
BLOL': Bing Liu Opinion Lexicon, en espaiiol, Léxico de Opinién de Bing
Liu. El diccionario que Hu & Liu (2004) utilizaron para la generacién de la
lista de opinion fue WordNet, y las relaciones semanticas que aprovecharon
fueron las de sinonimia y antonimia.

Kim & Hovy (2004) también aplican una metodologia basada en
diccionario para construir una lista de palabras de opinién, y ademas,
practicamente idéntica a la emprendida en (Hu & Liu, 2004). Pero cuando
Kim & Hovy (2004) se encuentran revisando manualmente la lista de
términos de opinién construida automaticamente, caen en la cuenta de
que existe un conjunto de palabras que aparecen frecuentemente, tanto
en el corpus de vocablos positivos como en el de negativos. Algunos de
esos términos no tienen polaridad, o simplemente expresan un sentimiento
neutro, y otros expresan una determinada polaridad aunque aparezcan en
las dos listas. Debido a esta situacion, los autores se plantean asignar niveles
de intensidad a las palabras de opinién, y en funcién de si superan un
determinado umbral se consideran positivas o negativas. Los autores definen
una medida de intensidad fundada en el nimero de sinénimos positivos o
negativos que se encuentran en WordNet de una palabra dada. De esta
manera intentan refinar la metodologia basada en diccionario y aliviar la
revisiéon manual.

WordNet sigue siendo explotado para la generaciéon de un léxico de
opinién en (Hassan & Radev, 2010). En dicho trabajo los autores aplican
un algoritmo de camino aleatorio de Markov (Markov random walk) sobre
un grafo de palabras relacionadas. Para construir el grafo de palabras
relacionadas se elabora un subgrafo a partir de la relacién de sinonimia
e hiperonimia. Los autores definen una medida de distancia entre una
palabra, o mejor dicho de un nodo de ese subgrafo, y un conjunto de nodos
relacionados. La medida de distancia mide el nimero de nodos que tiene
que recorrer un caminante aleatorio hasta llegar al subconjunto de nodos
considerado. Como se podra imaginar el método divide el subgrafo entre
un conjunto de nodos semilla positivos y otro conjunto de nodos semilla

INo es facil encontrar un acrénimo en la bibliografia para referirse a este léxico de
opinién, de manera que se debe dejar claro que BLOL no es un acrénimo que se pueda
encontrar en los trabajos que emplean este recurso. Se ha decidido emplear un acrénimo
formado por las iniciales de uno de sus autores y de las palabras opinion lexicon, para
facilitar la referencia a este recurso en la memoria.
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negativos. Si la palabra en estudio tiene una menor distancia del conjunto
positivo entonces se considera como positiva, y en caso contrario como
negativa.

Turney & Littman (2003) siguen una filosofia similar a la desarrollada
en (Turney, 2002), en donde, no debe olvidarse, se obtiene la orientaciéon
de la opinién de un texto como la diferencia de la Informacién Mutua
Puntual, en inglés Pointwise Mutual Information (PMI), de las palabras
que constituyen el texto que se estd analizando. PMI es la medida elegida
por Turney & Littman (2003) para medir el grado de asociacién de un
conjunto de palabras en estudio con un reducido grupo de palabras semilla,
cuya orientacion semdantica esté claramente definida. Aquellas palabras cuya
diferencia entre el PMI con el conjunto de términos semilla positivos sea
mayor que con el de términos negativos seran consideradas como positivas,
y en caso contrario seran anadidas al conjunto de palabras negativas.

SentiWordNet (Esuli & Sebastiani, 2006) es otro ejemplo de recurso de
opinién generado siguiendo un enfoque basado en diccionario. Sus autores
toman como vocablos semilla los definidos en (Turney & Littman, 2003), y
aprovechando las relaciones de sinonimia y antonimia de WordNet generan
dos conjuntos de synsets: positivos y negativos. Para la construccion del
conjunto de synsets objetivos seleccionan aquellos sysnsets que no se han
considerado como positivos o negativos, y que sus términos no se encuentran
catalogados como positivos o negativos en General Inquierer Stone et al.
(1966). Cada synset seleccionado es representado por un vector, en el
que cada una de sus dimensiones se corresponde con los unigramas de su
glosa correspondiente, ponderadas por su valor de TF-IDF. Los autores
siguen la hipodtesis de que tendran glosas similares aquellos conceptos con
semejante orientacién semantica. El modelo vectorial definido es el que
emplean los autores para alimentar un comité de clasificadores, que son los
que determinan la probabilidad de ser positivo, negativo u objetivo de cada
un de los synsets de WordNet.

En (Maks et al., 2014) se expone un método también basado en el
aprovechamiento de WordNet para la generaciéon de listas de opinién. En
este caso, los autores no se limitan a producir una lista de opinién en inglés,
sino también en espanol, francés, italiano y holandés.

Los métodos basados en corpus emplean una colecciéon de datos, en lugar
de un diccionario, para incrementar un conjunto inicial de vocablos semilla.
Hatzivassiloglou & McKeown (1997) son los precursores de aprovechar
una coleccién de opiniones como fuente de informacién para incrementar
el tamano de una lista de palabras de opinién. Segun los autores, los
vocablos relacionados por una conectiva, o tienen la misma orientacion
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semantica, o la opuesta. Verbigracia, si un término semilla esté relacionado
con otro a través de la conectiva and? (y) o la conectiva or (o) tendran
una misma orientacién semantica. Por contra, si esos términos estan
relacionado por las conectivas but (pero), either-or (uno o lo otro) o
neither-nor (ni uno ni otro), entonces se considerardan que tienen una
orientacién contrapuesta. Hatzivassiloglou & McKeown (1997) denominan
a esta asuncién “consistencia de opinién”, en inglés sentiment consistency.
Debido a que confiar en exceso en las conectivas puede llevar a error,
los autores intentan aminorar el nimero de equivocaciones mediante la
construccién de un grafo que aglutina las palabras consideradas como
positivas y negativas. Posteriormente aplican un algoritmo de clustering,
con el fin de dirimir finalmente los vocablos que son positivos y negativos.

El problema de intentar incrementar la cobertura de un conjunto de
palabras de opinién mediante un enfoque basado en corpus radica en
que, dentro de un documento, una palabra puede tener desemejantes
orientaciones semanticas en funcion del contexto en el que se encuentre. Por
ejemplo, en una revisién sobre un determinado teléfono mavil, se puede decir
que su bateria tiene una larga duracién, lo cual es positivo; mientras que
de la camara de fotos del mismo teléfono se puede manifestar que hay que
esperar un largo periodo tiempo hasta que la cimara termina de enfocar, lo
cual es negativo. Esto indica, que el analisis propuesto por Hatzivassiloglou
& McKeown (1997) hay que llevarlo a nivel de contexto.

Ding et al. (2008) con el d4nimo de tratar de identificar la orientacién
semantica de las palabras en funcién del contexto, aplican el método
propuesto en (Hatzivassiloglou & McKeown, 1997), pero en lugar de tomar
solo los vocablos relacionados por las conectivas, también extraen los
aspectos o entidades que acompanan a los vocablos susceptibles de tener
orientacién semantica. Por tanto, en el ejemplo anterior, la salida del
sistema propuesto en (Ding et al., 2008) habria sido, [duarcion_ bateria,
larga] y [camara__enfoque, larga]. El lector ya estard pensando que en dicho
trabajo se ha dado también solucién al problema del AO a nivel de aspectos
o entidad, ya que aparentemente se identifican los aspectos que aparecen en
un documento y se encuentran las palabras que manifiestan un parecer sobre
dichos aspectos. Pero nada mas lejos de la realidad, dado que el método es
sélo aplicable siempre y cuando exista una lista de aspectos preestablecida.

Otro ejemplo de métodos basados en corpus se encuentra en (Castellucci
et al., 2015). Castellucci et al. (2015) presentan un método independiente
del idioma basado en un modelo seméantico distribuido, en inglés distri-

El trabajo que se estd describiendo trata opiniones escritas en inglés, por lo que las
conectivas que se van mencionar son palabras inglesas.
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butional semantics, para la generaciéon de listas de opinién a partir de un
conjunto de tweets. Los modelos actuales de semantica distribuida se fun-
damentan principalmente en la extraccién de relaciones seméanticas de los
términos a partir de la coocurrencia de los mismos. Por tanto, el método
que se propone, primeramente requiere de un conjunto de documentos sobre
los que construir el modelo de seméantica distribuida. Para ello, los autores
recopilan un conjunto de 20 millones de tweets durante los tltimos meses de
2014. Una vez que se tienen los datos, debe construirse el modelo distribu-
tivo, para lo cual los autores emplean el método conocido como word2vect
(Mikolov et al., 2013). Dicho método permite representar cada uno de los
términos de los 20 millones de tweets como vectores de 250 dimensiones o
caracteristicas.

Con el modelo construido todavia no es posible crear el lexicén, ya
que es necesario la generacién de un modelo de clasificacién. Para ello,
del conjunto de tweets descargados seleccionan aquellos que contienen
emoticonos positivos, emoticonos negativos, y los que su ultimo token se
corresponde con una direccién web. Los tweets con emoticonos positivos se
toman como positivos, los que tienen emoticonos negativos como negativos,
y los que concluyen con una url como neutros. Como se puede comprobar
los autores emplean el mismo método de etiquetas impuras que (Go et al.,
2009) para la generacién de un conjunto de tweets con etiquetas de opinion.
Con este corpus de tweets etiquetados y con el modelo distributivo generado
anteriormente, se construye un modelo vectorial, que sirve para entrenar un
algoritmo de aprendizaje automatico supervisado, en concreto SVM. Para
generar la lista final de términos, se toman las palabras que conforman el
conjunto inicial de 20 millones de tweets y se clasifican con el clasificador
que se ha construido.

En resumen, la estrategia basada en diccionario es recomendable
aplicarla cuando se tiene como objetivo la generacién de una lista de
palabras de opinién independientes del dominio, ya que es una metodologia
sencilla y permite de una manera &gil tener una lista de palabras de
opiniéon. En su contra juega el hecho de que los términos resultantes
son independientes del dominio, y una opinién es altamente dependiente
del dominio. Los métodos basado en corpus requieren de un conjunto de
opiniones etiquetadas, lo cual complica en cierta manera el proceso para
generar una lista de opinién, o para adaptarla al domino de la coleccién de
opiniones que se esta considerando. Por tanto, la puesta en practica de una
estrategia u otra dependera del problema o del objetivo que se pretenda
alcanzar.

Una lista de palabra de opinién estd limitada por el niimero de palabras
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que la conforman, lo cual constituye su principal rémora, que no es otra
que una condicionada cobertura del lenguaje. Dicho de otra manera, un
sistema basado exclusivamente en el uso de una lista de palabras de opinién
solamente considerarda como palabras portadoras de opinién aquellas que se
encuentren en la lista, mientras que el resto de vocablos transmisores de
opiniéon presentes en los documentos que no estén recogidos en la lista,
no seran considerados como términos con opinién. Pues, a pesar de este
problema evidente, las listas de opinién son recursos bastante ttiles, como
ya se ha visto principalmente en el Capitulo 5, para la determinacion
de la orientaciéon de la opinién de un documento, o para la inserciéon de
informacion en un algoritmo de clasificacién, como se podra ver en el
Capitulo 7.

Debido a la valia de una lista de opinién en el &mbito de la clasificacién
de la opinién y a la escasez de este tipo de recurso en espanol, al menos
durante el desarrollo de la investigacién que recoge la presente memoria,
se decidi6 la idoneidad de compilar una lista de palabras de opiniéon en
espanol. iISOL, improved Spanish Opinion Lexicon, en espanol “Lexicén de
Opiniones en Espaifiol mejorado”, es el nombre por el que se le conoce a la
lista, la cual fue presentada en (Molina-Gonzalez et al., 2013).

Teniendo en cuenta los distintos métodos de generacién de listas
de opinién, para la elaboracién de un lexicon de opiniéon independiente
del contexto se deberia haber empleado un diccionario o una base de
conocimiento léxica en espanol, o haber tomado un corpus de opiniones
independiente del dominio, lo cual es harto complicado, o una colecciéon de
opiniones formada de un niimero considerable de dominios para que pudiera
ser considerado como independiente del dominio. El inico diccionario que
alberga el rico vocabulario de la lengua espanola es el ofrecido por la
Real Academia Espafiola® (RAE). Dicho diccionario es un diccionario en
el sentido més estricto del término, es decir, es un conjunto ordenado de
vocablos acompanados por la definicion de cada una de sus acepciones. En el
diccionario de la RAE los términos no se encuentran relacionados, por lo que
no es una fuente 1util para descubrir palabras semejantes a un conjunto de
ellas preestablecidas. Descartada la estrategia basada en diccionario, queda
encontrar un corpus lo suficientemente representativo que posibilite la
construccién de una lista de palabras de opiniéon independientes a cualquier
dominio. Si se realiza una revisién en el estado del arte de AO en espanol,
se puede comprobar que hay dos corpus que sobresalen en la investigacion.
Por un lado se encuentra el corpus SMR, del cual ya se ha hablado en
el Capitulo 4, y por otro lado la versiéon espaniola del corpus SFU, el

3http ://www.rae.es/recursos/diccionarios/drae
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cual ha sido empleado en las experimentaciones descritas en el Capitulo
5. El corpus SMR es una colecciéon de opiniones circunscritas en el dominio
del cine, lo cual lo invalida para la construccién de una lista de opinién
independiente del dominio. El corpus SFU, como se ha indicado en el
Capitulo 5, esta conformado por 8 dominios diferentes, lo cual podria hacer
que fuera independiente del dominio. Pero, cuando se contabiliza la cantidad
de documentos correspondientes a cada dominio, 50 opiniones por dominio,
se llega al convencimiento de que no es lo suficientemente representativo
como para elaborar un lexicon de opiniones.

Debido a las razones expuestas en el parrafo anterior, era complicado
seguir de una manera ortodoxa la teoria de generacién de listas de opinion
para AO. Banea et al. (2008) se platean si es posible generar colecciones de
documentos, y por extension recursos lingiiisticos, en un idioma distinto al
inglés a partir de la traducciéon automética de recursos que se encuentran
en inglés. La experimentaciéon de Banea et al. (2008) demuestra que, al
menos, la traduccién de un corpus de opiniones en inglés de manera
automdtica a rumano y a espanol es perfectamente viable, ya que sélo
tiene lugar un reducido empeoramiento de los resultados. Los positivos
resultados obtenidos por Banea et al. (2008) animaron a buscar una lista
de opinién en inglés que sirviera de base para la generacion de iSOL. Se
tomé como referencia el léxico BLOL, debido a que se encuentra disponible
para investigacion en la web de su autor, y que es ampliamente conocido en
la comunidad investigadora. Como se ha mencionado anteriormente, BLOL
es una lista de palabras de opinién que se construyé siguiendo un enfoque
basado en diccionario. Los autores tomaron un reducido conjunto de
términos de opiniéon como semilla, y fueron incrementando iterativamente
dicho conjunto mediante la inclusién de palabras tomadas de WordNet
semejantes a las iniciales. Actualmente* BLOL esté conformado por 4783
palabras negativas y 2006 palabras positivas.

Una vez elegida la lista de palabras de opinién de referencia en inglés, el
siguiente paso fue disenar el proceso de traduccién. La manera mas efectiva
de emprender la traduccion de 6789 palabras es la de emplear un traductor
automatico de los existentes en la Web. El elegido fue el traductor Reverso®,
debido principalmente a que fue el que menos problemas provoco durante el
proceso de traduccién. Cada palabra de BLOL se convirtié en una consulta
al traductor, el cual devolvia como respuesta varias posibles traducciones.

Como heuristica se decidié siempre tomar la primera de las traducciones.

4Se dice actualmente porque los autores no han cesado de anadir vocablos a BLOL
desde el momento que se presenté por primera vez.
5http://v,mw.reverso.net/
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Una vez realizada la traduccion automatica, se requeria de una revisién
manual con el fin de depurar el trabajo del traductor. De la lista de palabras
resultantes se eliminaron 1068 palabras negativas y 364 palabras positivas
porque estaban repetidas. Esto es debido a que varios términos de BLOL se
correspondian con la misma palabra en espanol. En la Tabla 6.1 se recopilan
algunos ejemplos de palabras que dieron lugar a la misma traduccion.

Palabra en BLOL Traduccién
Bogus, disingenuous, dud, false, phony, spu- Falso

rious, untrue

Castigate, chasten, chastise, penalize, punish Castigar
Crabby, glum, ill-tempered, moody, peevish, su- Malhumorado
llen

Absurd, absurdness, farcical, ludicrous, prepos- Absurdo
terous

Guaily, jolly, joyfully, joyously, merrily Alegremente
Beautifully, gloriously, marvelously, splendidly, Maravillosamente
wonderfully

Bright, lustrous, shiny, sparkling, twinkly Brillante
Affordable, economical, low-cost, low-priced, th- Econémico
rifty

Tabla 6.1: Ejemplo de palabras de BLOL que tienen un misma traducciéon en
espanol.

El proceso de traducciéon también tuvo como resultado un conjunto de
palabras no reconocidas por el traductor, y otras tantas, que debido a que no
estan bien escritas en BLOL, al traductor le resulté imposible encontrar su
version en espanol. Hay que decir, que las palabras mal escritas, o con faltas
de ortografia, fueron anadidas por los autores adrede porque son frecuentes
en los textos que se publican en Internet. De la lista de palabras negativas,
435 vocablos fueron eliminados por estas razones, y de las positivas 159. En
la Tabla 6.2 se recoge una pequeiia muestra de este conjunto de términos.

El resultado de la primera depuracion de la traducciéon de BLOL por
parte de Reverso fue un conjunto de palabras de opiniéon formado por 1483
palabras positivas y 3280 términos negativos, lo cual hace un total de 4763
palabras. A esta primera lista se le asigné la denominacién de SOLS.

La formacion de SOL se puede considerar que de manera transitiva
ha seguido una estrategia basada en diccionario, dado que BLOL fue

6http: //sinai.ujaen.es/sol/
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Palabra mal escrita Palabra no reconocida
Assult Bonny

Goood Fav

Prospros Pettifog

Slooow Bumpping

2-faces Jollily

Danken Brainiest

Jutter Prik

Tabla 6.2: Palabras de BLOL mal escritas y no reconocidas por el traductor
automadtico.

compilada segin indica tal metodologia. Pero la traduccién no estaba del
todo depurada, y ademas, todavia era necesario resolver el problema de las
palabras con distintas formas para masculino y femenino, y para singular
y plural. Se comenzé revisando la traduccién elaborada por Reverso,
y se mejoraron algunas de las traducciones realizadas. Una muestra de
traducciones corregidas se encuentra en la Tabla 6.3.

Palabra en BLOL Traduccién de Reverso Correccién
Brainless Sin cerebro Descerebrado
Aimless Sin rumbo Desorientado
Arrogantly Con arrogancia Arrogantemente
Deadlock Punto muerto Estancado
Worthless Sin valor Devaluado
Fashionable A la moda Moderno

Tabla 6.3: Muestra de traducciones de Reverso corregidas.

En espanol la mayoria de los adjetivos cuentan con cuatro formas,
una para el masculino singular, otra para el masculino plural, y las
dos correspondientes para el femenino. Por consiguiente, cada adjetivo
inglés le van a corresponder cuatro palabras en espafiol. La mejor manera
de solucionar este problema, que Reverso no resolvia, era incluyendo
manualmente las derivaciones de aquellas palabras que lo necesitaran. En
la Tabla 6.4 se recogen algunos ejemplos de palabras cuyas derivaciones
tuvieron que incluirse manualmente.

Tras anadir las correcciones indicadas, la adicién de las derivaciones
de genero y ntmero, la inclusién a propésito de palabras con faltas de
ortografia e incluso la anexién de palabras claramente con polaridad en
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Palabra en BLOL Derivaciones incluidas

Good Bueno, buena, buenos, buenas
Famous Famoso, famosa, famosos, famosas
Pretty Guapo, guapa, guapos, guapas
Ugly Feo, fea, feos, feas

Aching Dolido, dolida, dolidos, dolidas
Bad Malo, mala, malos, malas

Tabla 6.4: Palabras de BLOL que se corresponden con varios términos en espafiol.

espanol cuya version inglesa no estd en BLOL, se obtuvo una lista de
palabras con 2509 términos positivos y 5626 términos negativos, lo cual
hace un total de 8135 palabras. Como ya se ha indicado anteriormente, a
esta lista se le asigné el nombre de iSOL”. La Tabla 6.5 muestra el tamaifio
de BLOL, SOL e iSOL para facilitar su comparacion.

Lista Palabras positivas Palabras negativas Total
BLOL 2006 4783 6789
SOL 1483 3280 4763
1SOL 2509 5626 8135

Tabla 6.5: Resumen del ntimero de palabras que conforman a cada lista.

6.2.2. COAH

Ante la escasa variedad de colecciones de opiniones en espanol, se
estim6 que seria una buena aportacion a la comunidad investigadora un
nuevo corpus de opiniones. Asimismo, se intenté que la nueva coleccién de
opiniones estuviera enmarcada en un dominio sobre el que no existiera
ya un corpus disponible para investigacion, y que dicho dominio fuera
realmente interesante en un entorno de aplicacion. El dominio que reunia
esas condiciones es el de los establecimientos hoteleros, o de una manera
més simple, el dominio de hoteles®.

Determinado el dominio, la siguiente eleccion se centré en la fuente de
donde obtener dichas opiniones de establecimientos hoteleros. Actualmente,

7http://sinai.ujaen.es/isol/

8E] lector puede estar pensando que el nombre correcto del dominio es turismo, pero
realmente no es asi. El turismo engloba mas aspectos que los hoteles, verbigracia, aglutina
a restaurantes, oferta cultural, transporte, ocio...
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Booking? y TripAdvisor'® son los dos principales portales de biisqueda y
contratacion de servicios hosteleros a nivel internacional. La facilidad y
simplicidad con la que estos portales de acceso a la informaciéon hostelera
permiten que una gran cantidad de usuarios satisfagan sus necesidades
de informacién, podria considerarse que es la tnica razén de su éxito tan
espectacular. Ya se comentaba en el Capitulo 1, que el proceso personal de
tomar una decisién no carece de complejidad, y que las personas solemos
buscar cualquier ayuda para que dicho esfuerzo sea aliviado de alguna
manera. La experiencia o la opinién de personas de nuestro entorno de
confianza, o simplemente experiencias a las que se les otorgue una minima
credibilidad, es siempre una ayuda a la que asirse para decidirse finalmente
por un servicio hostelero u otro. Pues bien, unos de los valores anadidos
de los dos portales anteriormente citados, es que han sabido construir
una comunidad de usuarios que publican sus experiencias, y por ende, sus
opiniones de los hoteles en los que se han alojado. Por consiguiente, esta
caracteristica convierte a TripAdvisor y Booking en los portales preferentes
de donde extraer las opiniones.

Reducido a dos los posibles origenes de los datos, cabe preguntarse si
emplear ambos o s6lo uno de ellos. Los dos portales ofrecen abundantes
opiniones, pero ;cudl de ellos es mds fiable? ;Las opiniones estan
constituidas por texto, o simplemente por puntuaciones? No es una
perogrullada afirmar que interesa una fuente cuyas opiniones sean de
usuarios que realmente hayan pernoctado en el hotel, y que esté conformada
por un texto cuya longitud permita su analisis e identificacién de la posicion
de su autor con respecto al establecimiento. De los dos portales, Booking
es el tnico que trata de asegurarse que las opiniones que se publican se
correspondan con usuarios que si se han hospedado en el establecimiento
que han contratado a través de la plataforma, mediante la invitaciéon a
publicar la opinién una vez que ha transcurrido la estancia. Por contra,
TripAdvisor no toma esta precaucion, por lo que no se puede asegurar que
las opiniones que estan en TripAdvisor se correspondan con usuarios reales
de los hoteles. Parece que esto convierte a Booking en la fuente perfecta,
empero, las opiniones de Booking tienen un escaso contenido textual al
estar principalmente formadas por puntuaciones de diversas categorias,
como pueden ser la limpieza, comodidad, ubicacién, servicios, personal,
relacién calidad precio, y la calidad de la conexién inaldmbrica a Internet.
Aunque sean mas fiables las opiniones de Booking, su naturaleza las inutiliza
para la composicién de una coleccién destinada al estudio de técnicas y

9http: //www .booking.com/
10http ://www.tripadvisor.es/
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metolodologias de AO. Las opiniones de TripAdvisor, ademéas de estar
constituidas por puntuaciones numéricas al igual que Booking, si cuentan
con una longitud suficiente para llegar a ser tutiles para el AO. Por tanto,
TripAdvisor fue la fuente escogida para la recopilaciéon de opiniones.

Hasta ahora es conocido el dominio, la fuente, y para evitar la confusiéon
del lector se va a explicitar que la lengua en la que deben estar escritas
las opiniones es el espanol. Conocido todo esto, el siguiente elemento a
determinar es la procedencia geografica de los hoteles de los que se van
a obtener las opiniones. Se podria haber dejado este elemento al albur del
extractor de opiniones en espafol de TripAdvisor, pero se pretendi6 buscarle
ademads de un interés investigador, un posible interés empresarial. Andalucia
es la regién méas turistica de Espana, ya que es la que cuenta con una
mayor extension de costa, y estd banada por el océano Atlantico y el mar
Mediterrdaneo. Ademés, Andalucia es una regién rica en parajes naturales,
y mas abundante ain en patrimonio histérico. Por tanto, no sélo era
relevante la elaboracion y puesta a disposicion de una coleccion de opiniones
en espanol desde un punto de vista investigador, sino que también era
importante para transferir las técnicas de AO en estudio al sector hotelero
del sur de Espaifia. Esta fue la razén que llevé a recuperar exclusivamente
opiniones en esparnol, publicadas en TripAdvisor sobre hoteles asentados en
Andalucia. El resultado de la recopilacién de opiniones fue COAH! que
en inglés significa Corpus of Opinions of Andalusian Hotels, y en espanol
Corpus de Opiniones de Hoteles de Andalucia. La Tabla 6.6 recoge todas
las caracteristicas de COAH.

El corpus COAH se presenta en formato XML. Cada documento del cor-
pus estd formado por cuatro campos: identificador (<coah:id>), puntuacién
de opinién (<coah:rank>), titular de la opinién (<coah:abstract>) y la
opinién propiamente dicha (<coah:review>). La opiniones en TripAdvisor
estan representadas por una escala de 5 estrellas, de manera que la puntua-
cién de opinién puede ser un valor perteneciente al conjunto [1-5]. Para que
el lector se haga una idea de las opiniones recogidas en COAH el extracto
Cébdigo 6.1 muestra una de las opiniones de COAH.

6.3. Clasificacion de la polaridad

El fin de la generacion de recursos es su aprovechamiento, en el caso
de las listas de palabras de opinién para el desarrollo de sistemas de
clasificacién de la polaridad, y en el caso de los corpus etiquetados para la
evaluacién de sistemas de clasificacion, o con el uso conjunto de algoritmos

11http: //sinai.ujaen.es/coah/
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Numero de opiniones 1816
Etiquetas de opinién Desde 1 (muy negativo)
hasta 5 (muy positivo)

Numero de unidades lingiiisticas 268715
Ntmero de palabras 236024
Numero de palabras tnicas 153470
Diversidad 1éxica 0,65023
Numero de caracteres 1372737
Numero de caracteres sin espacios 1135306
Niumero de nombres 55113
Numero de verbos 39772
Numero de adjetivos 19349
Numero de adverbios 16026
Nuimero de lemas 236024
Numero de lemas tinicos 137907
Diversidad de lemas 0,58429
Numero de sentidos 104047
Nuimero de sentidos tinicos 75902
Numero de sentencias 104047
Longitud media de sentencia 22,88384
Numero medio de nombres 0,2335
Niumero medio de verbos 0,1685
Numero medio de adjetivos 0,08197
Numero medio de adverbios 0,06789
Numero medio de nombres por opinion 30,34856
Numero medio de verbos por opinién 21,90088
Ntumero medio de adjetivos por opinién 1065473
Numero medio de adverbios por opinién 882488

Tabla 6.6: Caracteristicas de COAH.

de aprendizaje automatico para la construccién de modelos estadisticos.
Pues bien, en la presente seccién se va a explicar el aprovechamiento de
los recursos descritos para la construccion de sistemas de clasificacion de la
polaridad.

Una manera sencilla de evaluar una lista de palabras de opinién es
mediante el desarrollo de un sistema de clasificacion de la polaridad a nivel
de documento. Eso es precisamente lo que se hizo en (Molina-Gonzélez
et al., 2013) y se va a intentar describir en los siguientes parrafos.

Para la evaluacion de iSOL se empleo el corpus de opiniones en espafiol
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<coah:hotel _review xmlns:coah=‘‘http://sinai.ujaen.es/
coah ’ >

<coah:id>4</coah:id>

<coah:rank>5</coah:rank>

<coah:abstract>Por segunda vez, inmejorable</
coah:abstract>

<coah:review>Hemos vuelto por segunda vez a
este estupendo hotel de Granada y nos ha
vuelto a maravillar: magnifica relacidn
calidad —precio , mucha limpieza , y buena
localizacion. Hemos aparcado el coche en la
puerta y hasta la salida no lo hemos
necesitado , ya que con el autobus llegas al
centro enseguida. Para hacer la reserva no
tuve que adelantar nada, y eso que sélo
era una noche y les mareé con la reserva.
El trato es el que considero correcto:
amable y solicito pero sin empalagar. Ademé
s, nos tocd una cama de latex en la que
dormimos como en casa. Si vuelvo a Granada,
repito.

</coah:review>

</coah:hotel review>

Codigo 6.1: Extracto del corpus COAH

Spanish Movie Reviews (SMR) del cual ya se ha hablado en el Capitulo 4. Se
desarrollé un sistema de clasificaciéon de la polaridad a nivel de documento
para la identificaciéon de dos niveles de opinion, positiva y negativa. SMR
es un corpus en el que las opiniones estan etiquetadas con cinco niveles
distintos de polaridad, por lo que para poder emplearlo en el sistema de
clasificacién binaria fue necesario la reduccion de las cinco clases a dos.
Para ello, primeramente se eliminaron 1253 opiniones catalogadas como
neutras, dado que el objetivo del sistema es la identificaciones de opiniones
claramente orientadas hacia una posicién u otra. Asimismo, las opiniones
etiquetadas con un valor 5, el cual representa la maxima intensidad de
positividad, se consideraron similares a las catalogadas con un valor 4,
el cual significa positivo. Con las opiniones clasificadas como negativas,
que son las que estan asociadas con el valor uno y dos se hizo lo mismo,
es decir, se las tomdé como negativas. Por tanto, el corpus pasé de tener
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3875 opiniones, a tener 2625, de las cuales 1274 son positivas y 1351 son
negativas.

Un sistema de clasificacion basado en lista de palabras de opinién tiene
que estar regido al menos por una regla que determine la orientacién de la
opinion o del texto en funcién de las listas de opinién. El comportamiento
del clasificador que se elaboré estuvo gobernado por la Ecuacion 6.1.

positiva SiVp et, A= {peiSOLT}, B = {peiSOL},
Al = |B]|

negativa SiVp € t, A = {peiSOLT}, B = {peciSOL™},
|B| > |A|

opinién(t) =

(6.1)
donde t es una opinién del corpus, p es una palabra de cualquiera de las
opiniones, iSOL™ es el conjunto de palabras positivas de iSOL y iSOL"
representa al conjunto de palabras negativas de iSOL.

FEn la Seccion 6.2.1 se comentd que iSOL es el resultado de un proceso de
construcciéon de una lista de palabras de opinién siguiendo una estrategia
basada en diccionario. Dicho proceso generé como resultado intermedio
la lista de palabras de opinion SOL, que también se utilizé para evaluar
su potencial de clasificaciéon. La Tabla 6.7 recoge los resultados que se
obtuvieron con las dos listas de opinién. Las medidas de evaluacion que
se han empleado son las ya descritas en el Capitulo 4.

Macro-Precision  Macro-Recall Macro-F1  Accuracy

SOL 56,15 % 56,00 % 56,07 % 56,23 %
iSOL 62,22 % 61,47 % 61,84 % 61,83%

Tabla 6.7: Resultados alcanzados con SOL e iSOL sobre el corpus SMR.

Como se puede apreciar la diferencia entre SOL e iSOL es considerable,
lo cual demuestra que la revisiéon manual de la traduccién automatica
de BLOL, asi como la inclusiéon de nuevas palabras con sus respectivas
derivaciones, ha resultado ser muy positivo para incrementar el poder de
clasificacién de la lista de palabras de opinién. Se podria pensar que los
resultados no son aceptables, pero hay que tener en cuenta que simplemente
se han contado el nimero de palabras positivas y negativas de iSOL que
aparecen en los textos, y no se han incluido en el sistema otras técnicas como
pueden ser la interpretacién de la negacién o de los intensificadores. Otro
modo de comprobar que el resultado alcanzado con iSOL es aceptable, es
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comparando su comportamiento con el obtenido por otros sistemas sobre el
mismo corpus. SMR es un corpus conocido por la comunidad investigadora,
por lo que no son escasos los sistemas que se han evaluado empleando SMR
como corpus. La Tabla 6.8 muestar la comparacion con otros sistemas.

Tipo de Macro-P Macro-R Macro-F1 Accuracy

aprendiza-

je
(Cruz et al.,No supervi- N/D N/D N/D 69,50 %
2008) sado

Supervisado N/D N/D N/D 77,50%
(del Hoyo Hibrido N/D N/D N/D 80,86 %
et al., 2009)
(Malvar- Supervisado 77,00% 77,00% 77,00% N/D
Fernandez
&  Pichel-
Campos,
2011)

(Martinez C4- Supervisado 86,84 % 86,67 % 86,75 % 86,74 %

mara et al.,

2011b)

(Martin- Hibrido 88,58 % 88,57 % 88,57 % 88,57 %
Valdivia

et al., 2013)

iSOL No supervi-  62,22% 61,47 % 61,84 % 61,83 %

sado

Tabla 6.8: Comparacién de los resultados obtenidos por iSOL con otros sistemas
aplicados al corpus SMR.

Como se puede observar, a excepcién de la experimentacion llevada
a cabo por los autores de SMR, ningin clasificador evaluado con SMR
realiza un tipo de aprendizaje no supervisado. Por ende, es logico que el
resultado de nuestro sistema sea inferior a los supervisados. Centrando la
comparaciéon entre iSOL y (Cruz et al., 2008), hay que indicar que Cruz
et al. (2008) emplean un subcorpus atin més reducido que el utilizado en esta
evaluacién, por lo que la comparacion no es del todo fidedigna. Ademas,
hay que destacar que Cruz et al. (2008) desarrollan un sistema similar
al expuesto en (Turney, 2002). La complejidad de dicho sistema es mucho
mayor que la del aqui descrito, ya que se fundamenta en el uso de un sistema
de recuperacion de informacién de documentos web. Por consiguiente, esta
primera evaluacién de la lista de palabras iSOL es una primera sefial de su
valia para la identificacion de la orientacién de la opinién de un texto.
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La comparacién que se muestra en la Tabla 6.8 se limita a confrontar el
rendimiento de diversos sistemas de disimil naturaleza. Dicha comparacion
manifiesta que iISOL proporciona unos resultados aceptables cuando se le
confronta con sistemas supervisados e hibridos, pero ;proporcionaria iSOL
un rendimiento superior que otro sistema idéntico pero que emplee otra
lista de opinién en espafiol? Como ya se ha repetido en varias ocasiones
durante la memoria, el espafiol no es prolifico en cuanto a recursos para el
AOQO, pero a pesar de ello, es posible encontrar recursos disponibles para la
comunidad investigadora. Un ejemplo es la lista de opinién SEL (Sidorov
et al., 2013), la cual estd conformada por 2036 palabras etiquetadas con
una categoria de emocién. El sistema desarrollado para la evaluacion de
iSOL esta preparado para el uso de una lista de opinién con dos tipos
de palabras, positivas y negativas. Por tanto, para poder utilizar SEL en el
mismo sistema es preciso proyectar el espacio que constituyen las categorias
de emociones de SEL en un espacio definido por las dimensiones positivo y
negativo. Para ello las categorias de SEL “alegria” y “sorpresa” se tomaron
como positivas, y las categorias “miedo”, “tristeza”, “enfado”, y “disgusto”
se consideraron como negativas. SEL asigna un valor denominado PFA, el
cual se puede interpretar como de probabilidad de pertenencia de la palabra
o término a una de las categorias emocionales que tiene en cuenta. Dos han
sido los sistemas que se han desarrollado con SEL, el primero, en el que
se tienen en cuenta todas las palabras, y un segundo en el que sélo se han
considerado aquellas cuyo valor de PFA sea superior a 0,2. La determinacion
del valor 0,2 fue totalmente arbitraria, ya que la tinica voluntad era la de
intentar escoger solamente aquellos términos que representaran con claridad
la categoria emocional a la que pertenecen en SEL. La Tabla 6.9 recoge
los resultados alcanzados por iSOL, SEL y la version de SEL constituido
unicamente por la palabras con un valor de PFA superior a 0,2.

Macro- Macro- Macro-F1 Accuracy
Precision Recall
SEL 52,40 % 51,62 % 52,00 % 52,49 %
SEL (PFA 52,56 % 51,81% 52,18% 52,64 %
>0,2)
iSOL 62,22 % 61,47% 61,84 % 61,83%

Tabla 6.9: Comparacion entre iSOL y SEL.

iSOL supera a SEL en el corpus SMR, tanto cuando se emplean todas
las palabras, como cuando se intentan reducir aquellas que tienen un valor



6. Recursos para el Analisis de Opiniones en Espaniol B 177

reducido de pertenencia a alguna de las categorias emocionales de SEL.
Debe remarcase también, que el procedimiento seguido para filtrar en cierta
manera SEL ha sido adecuado, ya que mejora levemente los resultados
conseguidos cuando se emplean todas las palabras de SEL.

Parece que iSOL, una lista de palabras de opinién independiente del
dominio, obtiene unos resultados aceptables en el dominio del cine. Pero
para afirmar que iSOL es un recurso adecuado para la construccion de
sistemas de clasificacién de polaridad en espafiol, es necesario evaluarlo
con al menos otro conjunto de opiniones en un dominio diferente. Por
consiguiente, una nueva evaluaciéon de iSOL se llevé a cabo con el corpus
COAH, que como ya se ha indicado, se trata de un conjunto de opiniones
circunscritas en el dominio de hoteles. Esta evaluacién se encuentra
publicada en (Molina-Gonzalez et al., 2014). Para la evaluacién se emple6 el
mismo sistema de clasificaciéon que en la evaluacién con SMR, alternandose
unicamente el conjunto de documentos a clasificar. Los resultados que se
obtuvieron se recogen en la Tabla 6.10.

Macro-Precision Macro-Recall Macro-F1 Accuracy

SOL 84,70 % 75,22% 79,68 % 82,24 %
iSOL 91,61% 83,25% 87,23% 88,46 %

Tabla 6.10: Resultados alcanzados con SOL e iSOL sobre el corpus COAH.

Como se puede comprobar, con la simple visualizacion de las Tablas
6.7 y 6.10, sobre un dominio tan distinto del cine, como es el de los
establecimientos hoteleros, el sistema de clasificacién ha seguido el mismo
patrén de comportamiento, es decir, iISOL proporciona un rendimiento
mayor que el de SOL. Por ende, se tiene una evidencia adicional de la
valia de iISOL para la tarea de AO en espanol.

Para validar la calidad de iSOL en el dominio del cine se ha comparado
con otros sistemas de naturaleza distinta al desarrollado, y con otra lista
de palabras de opinién en espanol. En este caso, es complicado encontrar
otro sistema que haya empleado COAH para evaluar su efectividad, debido
principalmente a su relativa reciente publicacién y puesta a disposiciéon a
la comunidad investigadora'?. Por tanto, con la intencién de llevar a cabo
una comparaciéon, se ha desarrollado primeramente un sistema basado en
aprendizaje automatico, y por otro lado se ha utilizado el mismo sistema
basado en lista de palabras de opinién, pero empleando la lista SEL como

12En el periodo de redaccién de la memoria COAH no habifa sido empleado en una
evaluacion distinta a la realizada por sus autores.



178 M 6.4. Adaptacion al dominio

recurso lingiiistico de opinién. El sistema supervisado se ha construido con
SVM, dado que es uno de los métodos de aprendizaje automéatico mas
empleado en el ambito del AO. Las opiniones se han representado como
vectores de unigramas, y TF-IDF se ha utilizado como medida para valorar
la relevancia de cada unigrama en el conjunto del corpus. En este caso, la
lista SEL no ha sido filtrada y se ha utilizado completamente. La Tabla
6.11 muestra la comparacion entre los tres sistemas.

Macro-Precision Macro-Recall Macro-F1  Accuracy

SEL 81,72% 69,00 % 74,82 % 78,16 %
iSOL 91,61 % 83,25 % 87,23% 88,46 %
SVM 95,22 % 93,14 % 94,17% 94,82 %

Tabla 6.11: Comparacién entre SEL, iSOL y SVM sobre el corpus COAH.

De nuevo iSOL proporciona un resultado superior al ofrecido por SEL,
constatando en un dominio diferente que es més apropiada que SEL para
la identificacién de la opinién en textos escritos en espanol. En cuando a la
diferencia con respecto al resultado alcanzado por SVM se puede decir que
era de esperar, ya que los algoritmos basados en aprendizaje supervisado
suelen obtener unos resultados superiores a los que alcanzan los métodos
fundados en aprendizaje no supervisado. En cualquier caso, debe resaltarse
que la diferencia no es excesiva, y que incluso es aceptable una cierta perdida
de exactitud en la clasificacion, si se puede con eso aprovechar una ventaja
de los sistemas no supervisados, como es la de no requerir de una coleccién
de datos etiquetada para su aplicacion.

6.4. Adaptacion al dominio

Si por algo se caracteriza el AO es por su elevada dependencia al
dominio sobre el que versan los textos en estudio. Célebre es el ejemplo
de la palabra “impredecible”, que inserta en una opinién sobre vehiculos es
muchas mas que negativa, porque a nadie le interesa tener un coche con
un comportamiento impredecible, mientras que si el término se encuentra
presente en una critica de cine, es muy probable que la dificultad de intuir el
desarrollo del argumento de una pelicula sea considerado como positivo por
el autor de la critica. Por consiguiente, en el contexto del AO es relevante
que los sistemas estén preparados para adaptarse a los diferentes dominios
sobre los que pueden tratar los textos a clasificar.
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Jiang & Zhai (2007) identifica dos necesidades a la hora de desarrollar
técnicas de adaptacion al dominio en el dmbito del PLN. Por un lado
se encuentra el desarrollo de métodos de adaptacion de la funciéon de
clasificacién, ya que caracteristicas que podian representar una clase en
un dominio, en otro pueden estar simbolizando la clase opuesta; y por otro
lado, el tener en cuenta la adaptacion a las peculiaridades de los ejemplos
de cada uno de los dominios, como puede ser la variacién en la distribucion
del vocabulario.

El desarrollo de un sistema de adaptacién del dominio no implica tener
en cuenta los dos elementos remarcados por Jiang & Zhai (2007), como
por ejemplo si se tienen en Xia et al. (2013), dado que la adaptacion
de la funcién de etiquetado, o los moédulos del sistema encargados de
acomodarse a la naturaleza de los datos puede ser suficiente. Por ende, se
ha estudiado el desarrollo de sistemas basados en el uso de lista de palabras
de opinién adaptadas a cada dominio en estudio, lo cual se corresponde con
la adaptacion a las peculiaridades de los ejemplos correspondientes a cada
dominio.

En la Seccién 6.2.1 se comentaba que tres son los métodos para la
generaciéon de listas de palabras de opinién: manual, basado en diccionario
y basado en corpus. En la misma secciéon se indicaba que una desventaja
del método basado en diccionario, siempre y cuando el dominio sea un
parametro importante a tener en cuenta en el problema en cuestién, era
que su caracter genérico impedia que los sistemas se pudieran adaptar
al dominio de las opiniones que se estan considerando; mientras que por
otro lado, el método basado en corpus tenia como ventaja la facilidad de
adaptarse a un dominio, necesitando para ello inicamente de un corpus
en el ambito del dominio que se queria tener en cuenta. Por tanto, la
propia definicién de los métodos obligd a que la estrategia a seguir para la
adaptacién de una lista de palabras de opinién fuera la basada en corpus.

El método basado en corpus se fundamenta en el uso de una coleccién de
documentos para extraer términos caracteristicos de la coleccién, o palabras
similares o relacionadas con un conjunto de términos semilla. Si se sigue este
proceder para insertar informacion de un determinado corpus a una lista de
palabras de opinién, entonces se consigue adaptar la lista de palabras a las
peculiaridades de las instancias o documentos que constituyen el corpus,
debido a que lo que se tiene en cuenta es el propio léxico del corpus. Si el
resultado de esta metodologia es un lista de palabras de opinién adaptada a
las caracteristicas de un corpus, y ese corpus es de un dominio determinado,
entonces de manera transitiva se puede manifestar que se ha obtenido
una lista de palabras de opinién adaptada al dominio del corpus. Por
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consiguiente, siguiendo una estrategia de generacién de listas de palabras
de opinién se puede adaptar dicha lista a un dominio determinado, y por
extensién al sistema que se basa en el uso de la lista, satisfaciendo de
esta manera una de las dos necesidades para la adaptacién al dominio de
sistemas de PLN destacadas por (Jiang & Zhai, 2007).

La teoria parece indicar que se puede adaptar un lexicon de opinién
siguiendo un enfoque basado en corpus, por lo que en Molina-Gonzalez et al.
(2014) se comenz6 a estudiar la manera méas adecuada para adaptar iSOL a
diversos dominios. Al seguir un enfoque basado en corpus, es imperante la
necesidad de disponer de al menos una coleccién de datos centrada en una
tematica especifica. Se decidié trabajar con la versién espanola del corpus
SFU, el cual se describié en la Seccién 5.4.2, aunque debe recordarse que
aglutina opiniones de ocho dominios diferentes: libros, coches, ordenadores,
lavadoras, hoteles, peliculas, musica y teléfonos. Al igual que globalmente
el corpus esta balanceado, también tiene esa propiedad a nivel de dominio,
ya que cada uno de los dominios estdn constituidos por 50 opiniones,
de las cuales 25 son positivas, y 25 negativas. Los comentarios originales
descargados estaban puntuados por los usuarios en una escala de opinion
de 1 a 5. Para la evaluacién se requeria de un corpus con dos clases, por lo
que se tuvo que considerar las opiniones puntuadas con uno y dos puntos
como negativas, descartar las que estaban catalogadas con un nivel 3 de
opinién, y tomar las marcadas con los valores 4 y 5 como positivas.

Debido a que en espanol, y por lo menos hasta donde alcanza nuestro
conocimiento, no existe una coleccion de opiniones para cada uno de los
dominios que componen el corpus SFU, obliga que éste primer estudio de
adaptacion de iSOL a un dominio determinado, se tenga que hacer sobre el
mismo corpus SFU. Por tanto, para la generacion de las versiones de iSOL
adaptadas a cada dominio y para la posterior evaluaciéon se ha dividido el
corpus en dos, un primer conjunto de 30 opiniones por dominio (15 positivas
y 15 negativas) para la generacion de las nuevas listas, y 20 opiniones (10
positivas y 10 negativas) se han reservado para la evaluacién.

Una vez que se tiene el conjunto de datos sobre los que obtener los
términos propios del dominio, la siguiente accién es la de definir el método
de seleccion de los términos caracteristicos de cada dominio. En (Du et al.,
2010) se asume que en un documento positivo (negativo) es mas probable
que esté formado por un mayor niimero de palabras positivas (negativas)
que negativas (positivas), de manera que una palabra con una mayor
frecuencia de apariciéon en documentos positivos (negativos) que negativos
(positivos) serd més probable que sea positiva (negativa) que negativa
(positivas). Tal asuncién se tomé como verosimil, y sent6 la base del método
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de seleccion de términos a incluir en iSOL. Como primer método de eleccién
de términos, se definié una regla que consideraba una palabra positiva si el
cociente de su frecuencia de aparicién en todos los documentos de una de las
clases del corpus (positiva o negativa) entre su frecuencia de ocurrencia en
todos los documentos de la clase opuesta (negativa o positiva) era superior a
un determinado umbral, entonces se anadia al subconjunto correspondiente
de iSOL. La Ecuacion 6.2 representa mateméticamente la regla de seleccién.
Como se puede observar en la ecuacion, la regla se basa en la suma de la
frecuencia de cada palabra en cada uno de los documentos de una clase, o
dicho de otro modo, en la suma de la frecuencia local de cada término, de
manera que a esta regla se le denominé “Local”.
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donde ¢ es un umbral para determinar el nivel de apertura del filtro de
palabras. Si el valor de t es reducido, entonces pequena serd la diferencia
de frecuencia entre positivo y negativo, y por tanto mayor serd el niimero
de palabras que se seleccionardn. En cambio, cuanto mayor sea el valor de
t, mas elevada serd la exigencia para elegir una palabra del corpus.

La Ecuacién 6.2, a priori, puede conducir a seleccionar términos que
realmente no determinan la polaridad de un documento en el dominio
en cuestion. Dicho de otro modo, si un término es muy frecuente en
un documento de una de las clases del corpus, pero es inexistente en el
resto de documentos de la misma clase, cabe preguntarse jes ese término
verdaderamente representativo de la clase de los documentos a los que
pertenece? No es extrano pensar que ese tipo de palabras sesgan la regla
local de seleccién de términos. Con la intencion de evitar este tipo de
situacién se definié una regla similar, pero en este caso, la frecuencia de
una palabra en un documento no puede ser superior a uno, de manera
que la frecuencia maxima de una palabra en una clase es igual al nimero
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de documentos de dicha clase. Esta manera de considerar la frecuencia
proporciona una vision global del nimero de ocurrencias de una palabra,
por lo que se le llamé6 “Global”. Para facilitar la comprension de esta nueva
regla se le recomienda ver la Ecuacién 6.3.
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El lector ya estard cayendo en la cuenta que las Ecuaciones 6.2
y 6.3 seleccionan palabras que directamente pueden transmitir opinién,
y palabras que aparentemente proyectan un hecho objetivo. Y asi es,
ambas ecuaciones posibilitan la inclusién de términos que explicitamente
no manifiestan opinién. Para entender con mayor claridad la afirmacion
anterior, las Tablas 6.12 y 6.13 muestran algunas palabras que se han
seleccionado de cada dominio siguiendo la Ecuacién 6.2.

Como puede observarse en las Tablas 6.12 y 6.13 se han seleccionado
términos que directamente no transmiten una opinién, pero su uso mas
frecuente en una clase que en otra puede estar escondiendo la transmision
de una opinién; verbigracia, que en el dominio de los coches la palabra
taller aparezca con mayor asiduidad en los textos marcados como negativos
es bastante significativo, porque, aunque puede estar debido a un sinfin
de causas, el destacar en una opinién que se ha tenido que llevar el coche
al taller no es positivo. Por tanto, es probable que la palabra taller esté
trasmitiendo de manera implicita una opinién negativa en el domino de los
coches. Esto obliga a recordar que en la Seccién 2.3.2 del Capitulo 2 se
definen las oraciones implicitas como enunciados objetivos que transmiten
una opinién regular o comparativa, y que normalmente se corresponde con
la descripcién de una situacién deseable o no deseable. Tomando de nuevo
el ejemplo del taller, tener que llevar el coche al taller no es una situacion
nada deseable.

Las nuevas listas generadas a partir de la inclusién de informacién de
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Palabra Dominio Frec. en opinio- Frec. en opinio-
nes positivas nes negativas
Consumo Coches 10 1
Maletero Coches 6 0
Ment Hoteles 4 0
Minibar Hoteles 5 0
Temperatura Lavadoras 12 1
Capacidad Lavadoras 7 2
Recuerdos Libros 10 1
Introduccion Libros 5 1
Conectividad Teléfonos 6 1
Navegacion Teléfonos 6 0
Ritmos Misica 8 1
Sonidos Musica 8 1
Rendimiento Ordenadores 13 1
Plataforma Ordenadores 11 0
Escena Peliculas 19 2
Estreno Peliculas 5 0

Tabla 6.12: Palabras consideradas como positivas segin la Ecuacién 6.2.

cada dominio en iSOL reciben el nombre de eSOL[DOMINIO]Local, cuando
se emplea la Ecuaciéon 6.2 para la seleccion de las palabras a incluir, y
reciben la denominacién de eSOL[DOMINIO]Global, cuando es la Ecuacién
6.3 la que gobierna la eleccién de los términos a anadir. El ntimero de
palabras afiadidas para cada dominio por cada una de las ecuaciones, y el
tamano nuevo resultante de cada una de las nuevas listas se recogen en las
Tablas 6.14 y 6.15.

Para poder seleccionar los términos a anadir y poder construir las nuevas
listas de palabras de opinién es obligatorio definir el parametro ¢ de las
formulas Local y Global. Aunque lo ideal seria plantear un estudio, de
igual manera que se hace con el algoritmo KNN (ver Seccién 4.2.4), para
determinar qué valor de ¢ posibilita generar unas mejores listas Local y
Global. En esta primera evaluaciéon no se ha llevado a cabo tal estudio,
eligiéndose 3 como valor de .

Una vez generada una lista por cada dominio, el siguiente proceso fue
la elaboracién de un sistema de clasificacion de la polaridad similar al que
se empled en la evaluacion de iISOL, y que esta definido en la Ecuaciéon 6.1.
En este caso, se le aplicé una pequena modificacion a la ecuacion, la cual
consiste en darle mayor relevancia a la clase negativa, de manera que, al
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Palabra Dominio Frec. en opinio- Frec. en opinio-
nes positivas nes negativas
Taller Coches 2 19
Sensor Coches 0 5
Manchas Hoteles 0 4
Moqueta Hoteles 1 6
Acero Lavadoras 0 3
Cocina Lavadoras 1 8
Serie Libros 2 9
Ritmo Libros 0 5
Cobertura Teléfonos 0 8
Carga Teléfonos 0 5
Remiz Musica 1 6
Versiones Musica 0 4
Pantalla Ordenadores 0 4
Computadora  Ordenadores 0 8
Trailer Peliculas 1 6
Saga Peliculas 0 9

Tabla 6.13: Palabras consideradas como negativas segun la Ecuaciéon 6.2.

Dominio N© palabras positivas N© palabras negativas
Coches 28 (2537) 36 (5662)
Hoteles 24 (2533) 15 (5641)
Lavadoras 18 (2527) 22 (5648)
Libros 29 (2538) 36 (5662)
Teléfonos 42 (2551) 36 (5662)
Misica 43 (2552) 26 (5652)
Ordenadores 51 (2560) 25 (5651)
Peliculas 58 (2567) 29 (5655)

Tabla 6.14: Tamano de las nuevas listas siguiendo la heuristica Local.

contrario de lo fijado en la Ecuacién 6.1, si el nimero de términos positivos
y negativos presentes en las opiniones es el mismo, entonces el sistema
asignara como clase negativo en lugar de positivo.

Antes de mostrar los resultados alcanzados por cada una de las listas
generadas, es menester mostrar previamente los resultados obtenidos por
iSOL en cada uno de los dominios, dado que el sistema basado en iSOL
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Dominio N© palabras positivas N©° palabras negativas
Coches 28 (2537) 34 (5660)
Hoteles 21 (2530) 15 (5641)
Lavadoras 18 (2527) 17 (5643)
Libros 27 (2536) 29 (5655)
Teléfonos 35 (2544) 33 (5659)
Misica 37 (2548) 21 (5647)
Ordenadores 51 (2560) 21 (5647)
Peliculas 39 (2548) 25 (5651)

Tabla 6.15: Tamaifio de las nuevas listos siguiendo la heuristica Global.

es el que se toma como caso base. La Tabla 6.16 muestra los resultados
alcanzados por iSOL.

Dominio Macro-P Macro-R Macro-F1 Accuracy
Coches 81,25% 70,00 % 72,21% 70,00 %
Hoteles 85,71 % 80,00 % 82,76 % 80,00 %
Lavadoras 56,67 % 55,00 % 55,82% 55,00 %
Libros 70,83 % 70,00% 70,41% 70,00%
Teléfonos 77,78 % 60,00 % 67,74% 60,00 %
Musica 43,33% 45,00% 44,15% 45,00%
Ordenadores 56,67 % 55,00 % 55,82 % 55,00 %
Peliculas 55,49 % 55,00% 55,25 % 55,00%

Tabla 6.16: Resultados obtenidos por iSOL sobre cada uno de los dominios.

Como se puede ver en la Tabla 6.16 obtiene buenos resultados en algunos
de los dominios, como es el caso de hoteles, coches y libros. Por otro lado,
en algunos, como el de musica, estd por debajo del 50% de Accuracy, lo
cual no es nada positivo. Las Tablas 6.17 y 6.18 van a recoger los resultados
obtenidos por cada una de las listas adatpadas a cada uno de los dominios,
y en los que se espera obtener un mejor resultado que iSOL.

Aunque las tablas recogen todos los resultados, para facilitar su andlisis,
comprensién y comparacién se han aglutinado en una gréfica (ver Figura
6.1). En dicha grafica es facil identificar varios comportamientos:

1. En los dominios de libros y teléfonos las dos nuevas listas de palabras
de opiniéon adaptadas a esos dominios no han conseguido mejorar
el comportamiento del sistema base. Este comportamiento indica
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Dominio Macro-P Macro-R Fl\‘/Ilacro— Accuracy Mejora (F1)
Coches  85,71% 80,00%  82,76%  80,00% 10,04%
Hoteles  85,71% 80,00%  82,76%  80,00% 0,00%
Lavadoras 88,46 % 85,00%  86,70%  85,00% 55,31%
Libros 70,83 % 70,00%  70,41%  70,00% 0,00%
Teléfonos  77,78% 60,00%  67,74%  60,00% 0,00%
Mtsica  59,80% 55,00%  57,30%  55,00% 29,78 %
Ordenado- 53 so0r 45,00%  31,03%  45,00% 44.41%
res

Peliculas  50,00% 50,00%  50,00%  50,00% -9,49%

Tabla 6.17: Resultados obtenidos por las listas eSOL[DOMINIO]Local sobre cada
uno de los dominios.

Dominio Macro-P Macro-R Fl\‘/Ilacro— Accuracy Mejora (F1)
Coches 85,71% 80,00%  82,76%  80,00% 10,04%
Hoteles  83,33% 75,00%  78,95%  75,00% 4,6%
Lavadoras 88,46 % 85,00%  86,70%  85,00% 55,31%
Libros 70,83 % 70,00%  70,41%  70,00% 0,00%
Teléfonos  77,78% 60,00%  67,74%  60,00% 0,00%
Miisica 59,80 % 55,00%  57,30%  55,00% 29,78 %
Ordenado- 59,80 % 55,00%  57,30%  55,00% 2,64%

res

Peliculas ~ 50,00% 50,00%  50,00%  50,00% 9.49%

Tabla 6.18: Resultados obtenidos por las listas eSOL[DOMINIO]Global sobre cada

uno de los dominios.

primeramente que las palabras insertadas en iSOL no han sido
determinantes para corregir los fallos que se cometian con iSOL, de
manera que para dichos dominios el sistema de clasificacién de la
polaridad debe complementarse con otras técnicas, que permitan la
extracciéon de conocimiento de esos textos.

. En los dominios de coches, lavadoras, musica y peliculas los dos

métodos de seleccionar los términos a incluir en iSOL obtienen los
mismos resultados. A excepciéon del dominio de peliculas, en todos
esos dominios se ha mejorado los resultados alcanzados por iSOL. La
mejora con respecto al caso base, es una muestra de la validez del
método de inclusién de términos dependientes del dominio. Debe ser
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destacado el hecho de que en el dominio de las lavadoras la mejora
que se ha producido es de un 55,31 %, lo cual es muy significativo. La
igualdad de resultados entre las listas es una sefial de que las palabras
mas frecuentes tienen una distribucién homogénea entre todos los
documentos del subconjunto del corpus que se ha empleado para
generar las listas, de manera que el intento de corregir el posible
sesgo, que alguna palabra con un gran ntimero de ocurrencias en un
documento pueda introducir en las nuevas listas, se queda en intento,
porque en dichos dominios, al menos por los resultados que se han
obtenido, parece que no se encuentran términos de tal naturaleza.

3. En el dominio de ordenadores es en el inico en el que se produce una
gran diferencia entre las dos ecuaciones disefiadas para la seleccién
de los términos. Parece que en este caso las palabras que ha anadido
la Ecuacién 6.2 han generado un mayor nimero de errores que las
propias de iSOL. A falta de un andlisis més profundo, es muy probable
que se haya producido un sesgo por palabras demasiado frecuentes en
un documento y no en el resto. Por tanto, este comportamiento parece
indicar la superioridad de la Ecuaciéon 6.3 sobre la Ecuacién 6.2.
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Figura 6.1: Comparacién de resultados entre iSOL, eSOL[DOMAIN]Local y
eSOL[DOMAIN]Global.

Los comportamientos que se manifiestan en la Figura 6.1, permiten
concluir, por un lado, que la inclusién de informacién del dominio en
una lista de palabras de opinién mejora la exactitud del clasificador en
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la mayoria de los casos. Por otro lado, en lo que respecta a las ecuaciones
6.2 y 6.3, no existen evidencias suficientes para decantarse por una o por
otra. De todas maneras, siempre habra que tener en cuenta la diversidad del
léxico del corpus que se emplea para adaptar la lista al dominio, ya que si
es homogéneo en todos los documentos del corpus, puede que convenga més
emplear la Ecuacion 6.2, mientras que si el vocabulario no es homogéneo
entonces sera preferible el uso de la Ecuaciéon 6.3, para evitar el sesgo
que puedan introducir los términos muy frecuentes en un reducido niimero
de documentos de la coleccién empleada para introducir informaciéon del
dominio.

Podria pensarse que la evaluacién anterior no es suficiente para validar el
método basado en corpus descrito para la adaptacion de listas de opinién a
un dominio concreto, porque, aunque se han usado subcolecciones diferentes
para la adaptacion de las listas y para la evaluaciéon de las mismas, se han
empleado opiniones de un mismo corpus. Por tanto, aprovechando que se
ha generado una lista de palabras adaptadas al dominio de hoteles, y que,
como se ha descrito previamente, se cuenta con una coleccién de opiniones
en el dominio hotelero, se ha evaluado la validez de la lista de opinién de
hoteles generada con el corpus COAH.

Para la evaluacién se tomo¢ la lista de opinién adaptada al dominio de
hoteles generada con la Ecuacién 6.2 y llamada eSOLHotelesLocal, porque
obtuvo mejores resultados que la obtenida con la Ecuacién 6.3 (ver Tablas
6.17 y 6.18, y Figura 6.1). Con el objetivo de poder comparar el resultado
con el alcanzado por iSOL en COAH, el algoritmo de clasificaciéon estuvo
gobernado por la Ecuacién 6.1. Los resultados que se obtuvieron se recogen
en la Tabla 6.19.

Macro-P  Macro-R  Macro-F1  Accuracy

iSOL 91,61% 83,25% 87,23% 88,46 %
eSOLHotelLocal 91,59 % 84,31% 87,80 % 89,05 %

Tabla 6.19: Comparacién entre iSOL y eSOLHotelLocal

Como se puede comprobar observando la Tabla 6.19, el léxico de
opiniéon adaptado al dominio mejora levemente la exactitud del sistema.
Por consiguiente, se puede concluir que, el método de identificacién de
términos relevantes de un dominio para incluirlos en una lista de palabras de
opinién es valido porque obtiene mejores resultados. A pesar de la positiva
conclusion, también debe indicarse que la mejora que se muestra en la Tabla
6.19 es limitada, lo cual es probable que esté debido a que se ha empleado
un corpus pequeno, como es SFU para la adaptacion al dominio de iSOL.
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Por tanto, estos resultados han servido como punto de inicio de una linea
de investigaciéon en la tarea de adaptacién de métodos de clasificacion en
un dominio determinado y al desarrollo de técnicas multidominio.

6.5. Conclusion

En el presente capitulo se ha descrito un resultado relevante de la
investigacion que se ha llevado a cabo, y que no es otro que la generaciéon de
recursos. iSOL y COAH son dos recursos que han aumentado el reducido
catdlogo de recursos en espanol para el AO. Asimismo, deben destacarse
los buenos resultados alcanzados con iSOL, que ha sido evaluado con tres
corpus distintos: SMR, COAH y SFU. Ese buen comportamiento demuestra
que es posible mediante traduccion automatica la construccién de recursos
en espanol, lo cual es un complemento al trabajo de (Banea et al., 2008),
dado que en dicho estudio se manifiesta que, una estrategia posible para
la generaciéon de corpus de opiniones en espanol se corresponde con la
traduccién colecciones de opiniones que se encuentran en inglés a espanol.

Varias veces a lo largo de la memoria se ha indicado el alto grado
de dependencia de la tarea de AO al dominio en el que se desarrollan
los documentos, por lo que la adaptacién de los sistemas de clasificacion
al dominio es fundamental para que puedan realizar correctamente su
cometido. En el presente capitulo se ha descrito un método basado en corpus
para la adaptacion al dominio de iSOL. La evaluacién se ha realizado sobre
8 dominios diferentes, y en la mayoria de ellos, como se ha podido ver,
se han mejorado los resultados. Esto nos indica el acierto en la definicién
del método de adaptacion, lo cual no es ébice para que actualmente se
siga trabajando en mejorar el método de seleccion de términos propios del
dominio en iSOL.
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7.1. Introduccion

En los capitulo anteriores se han descrito diversos métodos para la
identificacién de la polaridad tanto en inglés como en espanol. Entre esos
métodos se distingue entre los que siguen una estrategia de aprendizaje
supervisado y no supervisado, asi como los que se basan principalmente
en el aprovechamiento de la informacién que aportan recursos lingiiisticos
destinados al AO. Cada uno de los métodos tienen sus ventajas e
inconvenientes, por lo que cabe preguntarse si seria posible su uso
combinado para mejorar la exactitud de los sistemas individuales.

El buen hacer de la combinacién de clasificadores en el ambito de la
mineria de datos ya ha sido enunciada en (Dietterich, 2000) y (Rokach,
2005). Los resultados positivos alcanzados por métodos de combinacién
de clasificadores en mineria de datos, llevaron a los investigadores del
campo del PLN a comprobar si la utilidad de dichos métodos también
se veia reflejada en las tareas propias del PLN. De esa curiosidad surgio
el sistema que se describe en Belkin et al. (1993), el cual trata de resolver
el problema que se plantea en la tarea de recuperacién de informacion
mediante la combinacién de diferentes formulaciones booleanas de consultas
sobre una base de datos de documentos. Los buenos resultados que se
obtuvieron sobre el conjunto de datos de la competicion de referencia
en recuperaciéon de informacion TREC, sirvieron como sefial para que
los investigadores de PLN comenzaran a considerar la combinaciéon de
clasificadores como una alternativa méas para mejorar la exactitud de los
sistemas. A partir de ese momento se empezaron a publicar descripciones
de experimentaciones basadas en clasificadores combinados, que trataban
de proponer una solucién al problema del andlisis sintdctico (Henderson
& Brill, 1999), desambigiiacion (Pedersen, 2000) y reconocimiento de
entidades sobre textos en inglés (Florian, 2002) y en espafiol (Enriquez de
Salamanca Ros, 2011).

El AO es otra tarea del PLN que no debe quedar al margen del
estudio del uso de métodos de combinacién de clasificadores para mejorar
la exactitud de los sistemas individuales. Por ello, el presente capitulo
va a estar centrado en la experimentacion que se ha llevado a cabo
para incrementar el potencial de los clasificadores de polaridad de textos
en espanol, mediante su adecuada combinacién. Sin embargo, antes
de describir dichos métodos, la Seccién 7.2 va a realizar una funcién
propedéutica, para que el lector tenga un conocimiento béasico de la teoria
relacionada con la combinacién de clasificadores.
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7.2. Combinaciéon de clasificadores

El 4rea del aprendizaje automéatico ha dado abundantes métodos que
permiten inferir informacién y conocimiento a partir de un conjunto de
datos con una exactitud considerable. Aunque no ha cesado el estudio
para la definiciéon de nuevos métodos de clasificacién, desde hace bastante
tiempo se ha tenido en cuenta la combinacién de los métodos de clasificacién
existentes para intentar mejorar la calidad de la informacion colegida. En
(Buhlmann & Yu, 2003) se fija el afio 1977, y mas concretamente el trabajo
(Tukey, 1977), como el momento a partir del cual se inicia el estudio de
métodos de clasificacién con la mirada puesta en mejorar los resultados
que proporcionan los métodos de clasificacion por separado. Esa mejora
de los resultados se ha visto validada empiricamente en varios estudios
relacionados con el aprendizaje automatico (Domingos, 1996; Quinlan,
1996; Bauer & Kohavi, 1999). Aunque la experiencia parece indicar que
es provechoso combinar diversos métodos de clasificacién, es recomendable,
primeramente, repasar las condiciones que se tienen que dar para que la
combinaciéon pueda reducir el error de los métodos de clasificacién base,
y, posteriormente, las razones por las que la combinaciéon tiene una alta
probabilidad de enriquecer el resultado final.

Segin Hansen & Salamon (1990) existen dos condiciones necesarias y
suficientes para que el uso combinado de varios métodos de clasificacion
proporcionen una mayor calidad de clasificacion que la que alcanzan los
métodos de clasificacién por separado, independientemente del clasificador
que se utilice:

= Diversidad: Se refiere a que los clasificadores base que componen el
sistema combinado comentan errores diferentes a la hora de clasificar
un nuevo ejemplo. Dicho de una manera mas simple, que cuando un
clasificador yerre, el resto acierte. El fundamento de la combinacién es
que los distintos clasificadores aporten puntos de vista desemejantes
del mismo problema, lo cual se puede conseguir mediante el uso
de diferentes subconjuntos de caracteristicas por parte de cada uno
de los clasificadores, la utilizacién de distintas subcolecciones del
conjunto de datos, o el empleo de diferentes métodos de clasificaciéon.
Si la diversidad es una condicién suficiente y necesaria, se podria
pensar que si existe una gran diversidad entre varios métodos de
inferencia, entonces esta asegurado el incremento de la exactitud de
la clasificacion en un grado proporcional a la diversidad que hay entre
los clasificadores base.

El pensamiento anterior lleva a preguntarse si existen medidas que
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cuantifiquen la diversidad entre varios métodos de clasificacién. En
(Kuncheva & Whitaker, 2003) se realiza un profundo repaso de las
distintas medidas estadisticas que se pueden utilizar para llevar a cabo
un estudio del nivel de diversidad que existe entre varios métodos
de clasificacion. Al mismo tiempo, los autores realizan un estudio
sobre si es cierta la correlaciéon entre diversidad y disminucién de
los errores de clasificacion. Las conclusiones de ese estudio no son
muy positivas, ya que se pone de manifiesto que no existen evidencias
claras sobre la correlaciéon entre diversidad y exactitud de los métodos
combinados de clasificacion. A pesar de ello, no desacosejan el calculo
de la diversidad, ya que la existencia de diversidad no asegura
matematicamente un incremento al mismo nivel de la exactitud del
sistema combinado, pero la no existencia de la misma si que es
un indicativo de que no se vaya a producir una mejora. Por ello,
recomiendan el uso de alguna medida de la diversidad, y en especial
el estadistico @ (Yule, 1900).

= Precisién: Los clasificadores base deben proporcionar una tasa de
error inferior a la del clasificador aleatorio. En el caso de que no
sea asi, al clasificador combinado le serd muy complicado superar
el resultado del mejor clasificador base, por no decir casi imposible,
debido a que no se dispone de informacién suficiente para extraer
beneficios a través de la combinacion.

Una vez conocidos los requisitos que deben cumplir un conjunto de
clasificadores para formar parte de un sistema combinado, es momento de
responder a la pregunta ;por qué construir un sistema de clasificadores
combinados? Dietterich (2000) es quien trata de responder a esa pregunta
exponiendo tres razones:

1. Estadistica: Desde el punto de vista estadistico la seleccion de
un clasificador entrafa un riesgo importante, porque a priori es
complicado saber si va a tener un correcto proceder con los datos de
entrenamiento. Por consiguiente, la combinacién de clasificadores va
a mitigar dicho riesgo, ya que se van a combinar diversos tratamientos
de los datos que llevan a hipétesis distintas. La esperanza de los
métodos de combinacion radica en que la hipdtesis resultante del uso
conjunto de los clasificadores base se acerque mas al objetivo.

2. Computacional: No es raro que los métodos de inferencia alcancen
un méaximo local durante el proceso de busqueda del objetivo.
La combinacién de varios clasificadores puede ayudar a que los
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clasificadores base salgan de su estancamiento en los maximos locales
y se acerquen al maximo global.

3. Representacion: Puede darse la situacién de que la solucién a la que
se pretende llegar no se encuentre en el espacio de busqueda de los
clasificadores base. Esta tesitura es otra razén mas para combinar los
métodos de clasificacién, con el fin de ampliar su espacio de buisqueda
y asi poder aproximarse al objetivo de la clasificacién.

A las razones de Dietterich hay que anadirle la enunciada por (Freund
et al., 2001), la cual remarca que por medio de la combinacién de métodos
de clasificacién se puede reducir el sobreentranimiento.

7.2.1. Tipologia

No son pocos los métodos disponibles que permiten la combinacién de
todos los elementos involucrados en un proceso de clasificacion y, ademas,
su naturaleza es bastante dispar. Por consiguiente, no es facil encontrar
un criterio para agrupar las diversas metodologias existentes en el estado
del arte. En (Rokach, 2005) se expone una categorizacion fundada en la
relacion existente entre los clasificadores involucrados en la combinacién.
Dicha relacién se ve influenciada por varios factores, lo cuales se van a
detallar a continuacion:

1. Interrelacién entre clasificadores: En funciéon de la manera en
la que la acciéon de un clasificador influye en la de otro, se puede
distinguir entre métodos de combinacion secuenciales y concurrentes.

2. Método de combinacién: La manera en la que se intentan
conjuntar los distintos clasificadores también determina el sistema
resultante. Estos métodos van desde la simple agrupaciéon de las
salidas de los clasificadores base, a métodos mas sofisticados basados
en aprendizaje automéatico, como puede ser el stacking.

3. Generacién de diversidad: Como ya se ha indicado, el comporta-
miento no homogéneo de los clasificadores es un indicador del posible
éxito del clasificador final. En un proceso de clasificacion combina-
do se puede generar diversidad mediante la clasificacién de distintas
partes de la colecciéon de datos, a través de la seleccion de distintos
conjuntos de caracteristicas, o variando los parametros de los métodos
de clasificacion.



196 M 7.2. Combinaciéon de clasificadores

4. Tamano de la combinacién: El ntmero de clasificadores involu-
crados es otro factor que determina el comportamiento del sistema de
combinacién.

Combinacién secuencial

La combinacién secuencial se refiere al proceso iterativo de clasificacién
en el que un algoritmo de inferencia toma como ventaja el conocimiento
generado en las iteraciones anteriores. Un ejemplo de combinaciéon
secuencial lo constituye la técnica de Boosting (Schapire, 1990). Este
método ejecuta repetidas veces un algoritmo de clasificacién sobre
distintas muestras del conjunto de datos de entrenamiento, y combina los
clasificadores resultante en uno solo con un error inferior a los clasificadores
generados en cada una de las iteraciones.

La implementacién mas conocida del método boosting es el algoritmo
AdaBoost (Freund & Schapire, 1995). El fundamento de AdaBoost es
ejecutar iterativamente un mismo algoritmo sobre un conjunto de datos
ponderado en funciéon de la dificultad de clasificacién de cada uno de los
ejemplos que lo componen. En la primera iteracién, todos los ejemplos del
conjunto de datos tienen asignado el mismo peso. Como es légico, el proceso
de clasificacién de la primera iteracién devuelve un conjunto de ejemplos
bien clasificados, y otra coleccién de elementos cuya clase no ha sido
identificada correctamente. Si un conjunto de datos no ha sido clasificado
correctamente, puede ser debido a que por su naturaleza presente una mayor
resistencia al clasificador y, por tanto, requiera de una atencién especial
por parte del clasificador. En la segunda iteracion, el clasificador recibe el
mismo conjunto de datos, pero en esta ocasion, los ejemplos que fueron mal
clasificados en la primera iteracion tendran una mayor importancia que los
que si se clasificaron correctamente. El incremento de la importancia de los
elementos mal clasificados y la reduccién de los que son bien inferidos se
ird repitiendo durante todo el proceso, con el objetivo de que el clasificador
centre todos sus esfuerzos en descubrir la clase de los ejemplos mas discolos.

Los métodos basados en Boosting incrementan el resultado del sistema
final por dos razones principalmente:

1. El clasificador final genera unos mejores resultados en el conjunto
de entrenamiento que los clasificadores individuales que se han
construido en el proceso iterativo.

2. La varianza del clasificador final es significativamente menor que la
de los clasificadores que se han ido generando.
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Pero el Boosting también tiene sus inconvenientes. Como bien senala
(Quinlan, 1996), los algoritmos basados en boosting pueden originar como
resultado un clasificador sobreentranado. Un ntimero elevado de iteraciones
puede llevar a que el algoritmo resultante esté sobreajustado a los datos
de entrenamiento, de manera que sea muy probable que produzca un
mayor nimero de errores que el clasificador base. Otro inconveniente de los
métodos basados en boosting, aunque de menor importancia, es el inferior
nivel de comprensibilidad del sistema final con respecto al clasificador base.
A pesar de estos dos inconvenientes, Breiman (1996) cataloga al boosting
como el avance mas significativo en el campo de la clasificacion automatica
en la década de los 90 del siglo XX.

Combinacion concurrente

La combinacién concurrente se asienta en la division del conjunto de
datos original en varios subconjuntos, llevando a cabo un muestreo con o
sin reemplanzamiento. Cada subconjunto se utiliza para el entrenamiento
de distintos clasificadores, cuyo resultado final debe ser combinado. La
combinaciéon concurrente no impone ninguna restriccién relacionada con
el uso de un mismo método de inferencia para cada subconjunto generado,
ni para el procedimiento de combinacién final.

El ejemplo mas representativo de combinacién concurrente es el algorit-
mo Bagging (Breiman, 1994) (bootstrap aggregation). Este método de clasi-
ficacion estd disenado principalmente para algoritmos de inferencia inesta-
bles, es decir, para clasificadores cuyo rendimiento varia considerablemente
cuando se aplican pequenas modificaciones a los datos de entrenamiento.
Bagging mitiga dicha inestabilidad ejecutando el algoritmo sobre distintos
muestreos con reemplazamiento del conjunto de datos original. La salida
final del sistema se corresponde con la clase mayoritaria entre las devueltas
por cada una de las ejecuciones, o dicho de otra manera, la combinacién se
articula a través de un sistema de voto mayoritario.

Métodos de combinacion

La combinacién secuencial y concurrente se fundamentan en la mejora
del resultado de clasificacion a través de la combinacion de las ejecuciones
del clasificador sobre distintas versiones del conjunto de datos original. Por
contra, en la presente seccién se va a tratar de describir sucintamente cémo
combinar varios clasificadores.

Dentro de los métodos de combinacién se encuentran métodos simples
de composicion de multiples clasificadores y los metaclasificadores. Los
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métodos de combinacién simples estan destinados a conjuntar algoritmos de
clasificacién que obtienen unos resultados comparables cuando se ejecutan
sobre un mismo conjunto de datos. Los métodos de combinaciéon simple
se suelen caracterizar por sufrir en la clasificacion de ejemplos atipicos
(outliers). Los metaclasificadores, a pesar de adolecer de los problemas del
aprendizaje agregado, como es el sobreentrenamiento y el ser costoso en
relacién al tiempo de entrenamiento, presentan una mayor capacidad de
clasificacién que los métodos de combinacion simples.

Mas adelante se describira el estudio que se ha llevado a cabo en relacién
al uso de métodos de combinacién en la tarea de clasificacion de la polaridad
sobre textos en espanol. En dichas experimentaciones se ha elegido un
sistema de voto como representante de los métodos de combinacién simple,
y stacking como método de metaclasificacion. Por este motivo, estos dos
métodos se van a describir con algo de mas profusién.

Clasificaciéon por voto

El voto es una herramienta que utilizan las sociedades o un conjunto de
ciudadanos para medir el nivel de consenso existente sobre una determinada
situacién, y que se emplea para la toma de decisiones. Un ejemplo de uso
del voto es la democracia, la cual es un sistema de organizacién social
que atribuye la titularidad del poder a los ciudadanos. Platéon definio
democracia como el gobierno de la multitud o gobierno de la mayoria, de
manera que las decisiones que se tomaran en un Estado o en una sociedad
estuvieran regidas por la voluntad de la mayoria. Este esquema de toma de
decisiones que tiene lugar en una sociedad, se puede trasladar al contexto de
un conjunto de clasificadores. Cada clasificador expone su preferencia sobre
una determinada clase, al igual que un ciudadano expresa mediante el voto
su predilecciéon por un partido politico. La decisién final del clasificador se
corresponderd con la clase que tenga un mayor ntimero de apoyos por parte
de los clasificadores base, al igual que el partido gobernante se corresponde
con aquel que ha obtenido un mayor niimero de votos.

Segiin se recoge en (Kuncheva, 2004), se distinguen tres modelos de
consenso basado en voto: unanimidad, mayoria simple y pluralidad. El
voto por unanimidad exige que todos los clasificadores base coincidan en su
decision, mientras que un sistema fundado en el esquema de mayoria simple
solo obliga a que la mitad mas uno de los clasificadores se inclinen por la
misma clase. Los sistemas basados en voto mayoritario asignan como clase
final aquella que mas votos haya obtenido por parte de los clasificadores
base, sin la exigencia de que el ntmero de clasificadores tenga que ser el
de la mitad mas uno. Desde una perspectiva matematica, un sistema de
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voto constituido por L clasificadores, que tiene que asignar a una coleccién
de datos una clase entre un conjunto de ¢ clases posibles, la salida de cada
clasificador base se puede caracterizar como un vector c-dimensional binario
[diydic]” €{0,1}¢, i=1,...,L, donde d; ; = 1 si el clasificador base D;
ha acertado en la clasificacion. Por consiguiente, el funcionamiento de un
sistema de voto estara regido por la féormula 7.1.

L . L
Zd“g = méXZdiJ’ (71)
i=1 =13

Los sistemas de voto por mayoria pueden tener como resultado un
empate, por lo que los sistemas deben prevenirse mediante la definiciéon
de un mecanismo de resolucion de dichos empates. Con la intencién de
evitar los empates Xu et al. (1992) propone un voto mayoritario dirigido
por umbrales. Primeramente el método considera una clase mas, que se la
asigna a todos aquellos ejemplos que han originado un empate. La ecuaciéon
que gobierna la decisién final del sistema de voto propuesto es:

L

Wi Si de > a- L,
i=1

We41 €N otro caso

clase = (7.2)

donde wy, € ¢y wey1 es la clase que se ha anadido al conjunto de clases , y
que esta destinada para los datos que dan lugar a empate. Aparentemente
el método no aporta mucho, porque simplemente cataloga a los ejemplos
complicados para los clasificadores con una nueva clase impostada. Pero la
novedad radica en la parametrizacion del limite que marca la mayoria de
votos, de manera que si una clase supera el umbral o - L, entonces dicha clase
es la elegida, pero si ninguna clase sobrepasa el umbral entonces al ejemplo
se le asigna la clase w.41. El valor de av oscila entre 0 y 1 (0 < a < 1), y
suele ser igual a %—1—5, definiéndose en el intervalo 0 <& < % Una situacion
particular de la Ecuacion 7.2 tiene lugar cuando av =1, ya que en ese caso
se corresponderia a un sistema de votacién por unanimidad.

Segun la Ecuacion 7.1, un sistema basado en la regla de voto por mayoria
acertara, siempre y cuando L%J +1 clasificadores acierten en la clasificacion.
Por tanto, la probabilidad de que el sistema de voto acierte (Ppayoritario)
en la prediccion se puede determinar segin la ecuacién:

L
L _
Pmayoritario = Z <m> pm(l - p)L " (73)

m=|§]+1
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donde p se corresponde con la probabilidad de éxito de los clasificadores
base.

Segtin el teorema de Condorcet Jury (1785) (Shapley & Grofman, 1984),
si p > 0,5, entonces el sistema de voto tendra una probabilidad mayor de
éxito:

1. Sip > 0,5, entonces Ppayoritario €0 la Ecuacién 7.3 es mondtamente
creciente:

Prayoritario — 1siempre y cuando L — oo (7.4)

2. Sip <0,5, entonces Payoritario €0 la Ecuacién 7.3 es monétamente
decreciente:

Prayoritario — Osiempre y cuando L — oo (7.5)

3. Sip = 0,5, entonces P ayoritario = 0,9 para cualquier valor de L.

Metaclasificacién

Los sistemas de voto deciden la clase a la que pertenece un ejemplo
mediante la aplicacién de una regla social, o dicho de otra manera, se
otorga aquella clase que mas clasificadores hayan considerado que es la
apropiada para el ejemplo en estudio. Si mediante la aplicaciéon de una
regla social se puede inferir nuevo conocimiento a partir de la generalizacién
realizada por un conjunto de clasificadores base, cabe preguntarse, si a esa
clasificacién base se le podria aplicar otro método de generalizacién que
diera lugar a una inferencia superior. Con esa duda comienza Wolpert
(1992) su articulo donde presenta su metodologia de metaclasificacién,
Stacked Generalization, conocida como Stacking.

De una manera simple, el método de Stacking toma la salida de un
conjunto de clasificadores, y constituye con ellas las caracteristicas de
entrada de un nuevo clasificador, el cual seré el responsable de determinar
la clase a la que pertenece el objeto en estudio. Desde una perspectiva més
formal, el proceder que se debe seguir para preparar un metaclasificador de
Stacking es el siguiente:

1. Tomar un conjunto de entrenamiento Z y un conjunto de clasificado-
res base D.

2. Generar k particiones del conjunto de datos Z, y para cada clasificador
Dj, con j = 1, ..., ny cada particién Z; con i=1, ..., n:
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a) Entrenar el clasificador D; con los datos que resultan de extraer
de Z la particién Z; (Z-Z;).

b) Una vez entrenado el clasificador Dj, ejecutarlo sobre el
subconjunto Z;.

3. El proceso anterior genera como resultado una nueva versién del
conjunto de datos Z, que se llamara Z°, y que estara conformado por
el mismo niimero de ejemplos que Z, pero sus caracteristicas serén las
salidas de los clasificadores pertenecientes al conjunto D. Entrenar el
metaclasificador con el conjunto de datos Z°.

4. Para obtener el clasificador final, se tienen que entrenar los clasifica-
dores base con todos los datos de la coleccion Z con el fin de obtener
la version definitiva de los clasificadores base.

Una vez preparado el clasificador, su modus operandis seria:

1. Dado un ejemplo z;, aplicarle cada uno de los clasificadores base.

2. Generar las nuevas caracteristicas de z; a partir de las salidas de los
clasificadores base (z;°).

3. Procesar z;° con el metaclasificador y obenter la clase final.

7.3. Experimentacion sobre textos largos

Llegado a este punto del capitulo, ya se conocen los fundamentos
esenciales de los métodos de combinacion de clasificadores. Por tanto, ya
es momento de desarrollar la descripcion de la investigacién que se ha
llevado a cabo con métodos de combinacion de clasificadores, con el objetivo
de continuar mejorando la precisiéon de los sistemas de clasificaciéon de
la polaridad. Pero los sistemas de clasificacién de la polaridad que més
perentoriamente necesitan de una mejora, son los que tratan sobre textos
distintos a la lengua inglesa, debido, a lo que ya se ha repetido en varias
ocasiones en la presente memoria, a la escasez de recursos lingiiisticos. Por
consiguiente, ante el potencial de clasificacién que ofrecen los métodos de
combinacion, jpodrian utilizarse clasificadores especializados en inglés para
aumentar la capacidad de clasificacion de métodos de inferencia centrados
en otras lenguas?

La respuesta a la pregunta planteada se va a articular mediante la
descripcién de la investigacion que se ha desarrollado en el &mbito de la
clasificacion de opiniones en dos idiomas distintos al inglés: arabe y espanol.
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7.3.1. Textos no escritos en espanol

La primera tentativa de estudiar la idoneidad de los métodos de
combinacion de clasificadores, vino impulsada por la necesidad de mejorar la
exactitud de la clasificacion de la opinién en arabe. El arabe, a pesar de ser
una lengua hablada por un nimero muy elevado de personas en el mundo,
no ha sido objeto de estudio por parte de los investigadores de PLN hasta
hace pocos anos. El reciente nacimiento del interés investigador por el arabe,
tiene como consecuencia la escasez de recursos lingiiisticos, lo cual dificulta
la investigacién en este idioma. En el contexto de la investigacién de la
identificacion de la orientaciéon de la opinién, como ya se ha remarcado en
varias ocasiones, es muy importante el aprovechamiento de la informacion
que aportan los recursos lingiiisticos para la identificacién de la orientacion
de la opinién recogida en un texto. Por ende, la situacion actual del a&rabe en
la investigacién en PLN, invita a estudiar si la combinacion de clasificadores
de la polaridad especificos para arabe con clasificadores especializados
en inglés, que si tienen la opcién de servirse de recursos lingiiisticos, es
beneficioso para mejorar la exactitud de la clasificacion de la opinién en
drabe. Este fue el objetivo de la experimentacién publicada en (Perea-
Ortega et al., 2013).

Con la mirada puesta en dar respuesta a la pregunta expuesta al
inicio de la seccién 7.3, se platearon dos sistemas de combinacién por
voto mayoritario, que se diferenciaban en el niimero de clasificadores base.
Una primera combinacién constituida por dos algoritmos de clasificacién
basados en aprendizaje automatico, uno centrado en opiniones en arabe y
otro en opiniones escritas en inglés; y otro conformado por tres métodos
de inferencia base, los clasificadores anteriores més un clasificador de
opiniones en inglés basado en el uso de un recurso lingiiistico. Para llevar
acabo la experimentacion, era necesario contar con un corpus paralelo en
arabe e inglés, asi como de un recurso lingiiistico de opinién en inglés. El
corpus paralelo que se empled fue OCA-EVOCA, que se describird en el
siguiente parrafo, y el recurso lingiiistico de opinién en inglés que se usé fue
SentiWordNet.

El corpus paralelo OCA-EVOCA esta conformado por los corpora en
arabe OCA! y su traducciéon automética al inglés EVOCA?. El corpus OCA
estd constituido por un conjunto de criticas de cine, que fueron descargadas
de 15 sitios web especializados en la publicacién de opiniones en lengua
arabe de peliculas de cine. Se trata de un corpus balanceado formado por
250 opiniones positivas y 250 opiniones negativas. En (Rushdi-Saleh et al.,

1http: //sinai.ujaen.es/oca-corpus/
2http: //sinai.ujaen.es/evoca-corpus/
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2011b) se encuentra una descripcién mucho més profunda del proceso de
construccién de OCA.

EVOCA (English Version of OCA) es la versién inglesa de OCA, la
cual se generé a través del uso del traductor automéatico PROMPT-Online?.
La traduccién automatica tuvo que salvar tanto problemas técnicos como
lingiiisticos. Los técnicos estuvieron relacionados con la limitacién a 500
caracteres de cada peticiéon de traduccion. Los lingiiisticos se centraron en
la falta de correspondencia, en ocasiones, de la categoria morfosintactica
entre una palabra arabe y su traduccion al inglés, asi como en la correcta
traduccién de las oraciones irénicas y sarcasticas. Todos esos problemas se
lograron superar, encontrandose una descripcién pormenorizada de cada
uno de ellos en el articulo de presentaciéon de EVOCA (Rushdi-Saleh et al.,
2011a).

Tres fueron los clasificadores base que se construyeron, dos basados
en aprendizaje automatico, y uno en el uso de una base de conocimiento
(SentiWordNet). El algoritmo de aprendizaje automatico seleccionado
para los dos idiomas fue SVM, que como ya se ha indicado en viarias
ocasiones ofrece un buen rendimiento en problemas de clasificaciéon de la
polaridad. La aplicacion de un algoritmo de aprendizaje automatico no
consiste simplemente en tomar un texto y ejecutar el algoritmo, sino que
precisa de una preparacion y representacion del texto. Se llevd a cabo un
estudio profundo de la conveniencia, tanto en drabe como en inglés, de la
eliminacién de términos no representativos (stopwords), y de la aplicacién
de un stemmer. Las dos operaciones anteriores tienen como fin la de
representar de una manera mas clara la informacién subyacente en un
texto, pero ello también puede conseguirse por medio del filtrado de los
términos segin un determinado criterio. Por tanto, se estudié los beneficios
del filtrado por longitud de palabra, es decir, no se consideraron las palabras
que tuvieran una longitud inferior a 4 caracteres.

También fue objeto de estudio la representacién de los documentos,
analizandose si convenia mas emplear un conjunto de unigramas, bigramas
o trigramas. Los algoritmos de aprendizaje automético requieren que las
caracteristicas, a través de las cuales se representa los objetos a clasificar,
tengan asociadas una medida que valore la relevancia de la misma. En el
Capitulo 4 ya se definieron 4 medidas de relevancia de las caracteristicas
que pueden representar a un texto, y de las cuales se han evaluado dos en
esta experimentacion: TF-IDF y TF.

Aunque el estudio completo se encuentra recogido en (Rushdi-Saleh
et al., 2011b,a), en las Tablas 7.1 y 7.2 se van a mostrar los resultados

3http: //translation2.paralink.com/
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mas relevantes obtenidos con el algoritmo SVM, estando los n-gramas
ponderados por la métrica TF-IDF, ya que superd en todos los experimentos
a TF.

Stem- N~

Stopper Precision Recall Accuracy F1
mer gramas
v 1 86,99 % 94,80 % 90,20 % 90,73 %
v v 1 86,14 % 88,00 % 86,80 % 87,06 %
v 2 87,38% 95,20 % 90,60 % 91,22%
v v 2 86,85 % 90,80 % 88,40% 88,78 %
v 3 86,55 % 96,40 % 90,65 % 91,22%
v v 3 87,21% 91,20% 88,80 % 89,16 %

Tabla 7.1: Estudio de configuracion SVM con TF-IDF sobre el corpus OCA.

Antes de resaltar cual es la configuracion de los algoritmos que han
llevado a obtener el mejor resultado, debe ser destacada la reducida
diferencia entre el mejor resultado alcanzado sobre OCA (91,22% de F1
y 90,65% de Accuracy) y el obtenido sobre EVOCA (90,87% de F1 y
90,60% de Accuracy). Este hecho es una validacién mas que se une a la
original de (Banea et al., 2008) de que la traduccién automética es una
técnica a la que se puede recurrir para generar recursos en el ambito del AO.
Dicho lo cual, esos mejores resultados se obtuvieron, en el caso de OCA,
eliminando las stopwords, no aplicando stemmer y empleando trigramas
como caracteristica de representacién de las opiniones en arabe. Cuando el
corpus es EVOCA, el mejor resultado se alcanza cuando no se eliminan las
stopwords, no se aplica stemming y las opiniones se representan como un
conjunto de bigramas.

Una vez comprobado el buen hacer de los dos algoritmos basados en
aprendizaje automatico, queda por conocer como calcula la polaridad el
tercer clasificador base. Este tercer método de inferencia desarrolla un
aprendizaje no supervisado, ya que se fundamenta en el calculo de la
orientacién semaéntica de las palabras de los documentos. Para el calculo
de la orientacién semantica de las palabras, el método de inferencia utiliza
SentiWordNet. Pero SentiWordNet por si solo no es capaz de identificar
la orientaciéon seméantica de un documento, sino que requiere de una regla
que combine adecuadamente las puntuaciones de polaridad que asigna a
las palabras. Para este caso se ha utilizado la regla propuesta por Denecke
(2008), la cual consiste en calcular tres valores de polaridad para cada
documento. Dichos valores de polaridad se corresponden con los mismos
que proporciona SentiWordNet: positivo, negativo y objetivo. El método de
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Longi-
Stop- Stem- tudg Precision  Recall Accuracy F1
per mer gramas
>3
1 87,98 % 92,40% 89,80 % 90,06 %
v 1 89,00 % 92,00 % 90,20 % 90,39 %
v 1 88,78 % 90,40 % 89,40 % 89,48 %
v v 1 88,20%  88,40%  88,20%  88,23%
v 1 88,01% 90,00 % 88,80 % 88,82%
v v 1 87,39% 90,40 % 88,60 % 88,75 %
v v 1 88,31% 86,80 % 87,40 % 87,31%
v v v 1 86,89 % 88,40 % 87,40 % 87,53 %
2 88,10% 94,00 % 90,60 % 90,87 %
v 2 88,27%  90,80%  89,20%  89,40%
v 2 89,04 % 92,00 % 90,20 % 90,39 %
v v 2 89,51 % 89,60 % 89,40 % 89,44 %
v 2 87,94% 89,20 % 88,40 % 88,40 %
v v 2 87,80% 90,40 % 88,80 % 88,93 %
v v 2 88,46 % 88,40 % 88,20 % 88,26 %
v v v 2 88,12% 89,20 % 88,40 % 88,50 %
3 85,62 % 94,40% 89,00 % 89,59 %
v 3 88,56 % 92,00% 89,80 % 90,01 %
v 3 88,21% 93,20 % 90,00 % 90,35 %
v v 3 88,74 % 90,80 % 89,40 % 89,57 %
v 3 88,22 % 90,00 % 88,80 % 88,91%
v v 3 88,48 % 91,60 % 89,60 % 89,83 %
v v 3 88,56 % 88,40 % 88,20 % 88,25 %
v v v 3 89,32% 89,60 % 89,20 % 89,28 %

Tabla 7.2: Estudio de configuracion SVM con TF-IDF sobre el corpus EVOCA.

generacion es muy sencillo, ya que consiste en calcular la media aritmética
de las puntuaciones de positivo, negativo y objetivo, de todas aquellas
palabras del documento que se estd procesando en SentiWordNet. La clase
de polaridad del documento se correspondera con aquel valor de polaridad
cuya media sea mayor. Pero jcomo se obtiene el valor de positivo, negativo
y objetivo de cada palabra? Como es sabido, SentiWordNet no representa
la polaridad de palabras, sino de los sentidos con los que se suelen utilizar
las palabras, por lo que Denecke (2008) obtiene la media aritmética del
valor de positivo, negativo y objetivo de todos los sentidos de la palabra en
cuestion.

SentiWordNet solamente incluye los sentidos de las palabras que
se corresponden con las cuatro categorias morfolégicas: nombre, verbo,
adjetivo y adverbio. Denecke (2008) tiene en cuenta en su experimentacion
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todos los sentidos de las palabras independientemente de la funcién
morfologica que estén desarrollando dentro de una oracién. En nuestro caso,
se llevo a cabo un estudio de las categorias morfolégicas que méas podrian
aportar al proceso de clasificacién de la polaridad. Los resultados que se
obtuvieron sobre EVOCA teniendo en cuenta distintas combinaciones de
categorias morfoldgicas se muestran en la Tabla 7.3.

Categorias morfosin- Precision  Recall F1
tacticas

nombres 51,79% 81,20%  63,24%
adjetivos 56,57 % 79,20%  66,00%
verbos 52,70 % 86,00%  65,35%
adverbios 57,89% 17,60%  26,99%
adjetivos+nombres 55,35% 84,80%  66,98%
adjetivos+verbos 54,86 % 83,60%  66,24%
adjetivos+adverbios 72,19% 48,80%  58,23%
nombres-+verbos 52,73% 88,80%  66,17%
nombres+adverbios 66,21 % 38,40%  48,61%
verbos—+adverbios 62,07 % 28,80%  39,34%
adjetivos+nombres-+verbos 53,47 % 86,40% 66,06 %
adjetivos+nombres+adverbios 69,30 % 59,60%  64,09%
nombres+verbos+adverbios 64,76 % 54,40%  59,13%
adjetivos+verbos+adverbios 67,82% 5480%  60,62%

adjetivos+nombres+verbos+adverbios 64,48 % 66,00%  65,74%

Tabla 7.3: Configuracion del clasificador base fundado en el uso de SentiWordNet.

Como se puede apreciar en la tabla de resultados, el mejor comporta-
miento del clasificador se ha obtenido cuando se ha tenido en cuenta la
polaridad de los nombres y los adjetivos de los documentos. Muy cerca de
esta configuracién se han quedado las que utiliza solo adjetivos y verbos;
y nombres y verbos. Por tanto, parece que en este caso los adverbios no
son de mucha ayuda a la hora de identificar la polaridad. Si se compara
con los resultados alcanzados por los otros dos clasificadores base, hay que
destacar que existe una diferencia considerable de resultados, pero ésto era
esperable, dado que los otros dos clasificadores son métodos que siguen un
enfoque supervisado y éste ltimo es no supervisado.

Una vez que se ha comprobado que los tres clasificadores base obtienen
un resultado al que obtendria un método aleatorio (>50%), se puede
emprender la combinaciéon. La combinacién se ha articulado mediante un
sistema de voto mayoritario. Se han evaluado las siguientes combinaciones:
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1. Voto ocasvin evocasvim: Se trata de un combinacién de los dos
clasificadores basados en aprendizaje automaéatico. Al ser el ntmero
de clasificadores base par, es posible que la combinacién dé lugar a
empates. Para la resoluciéon de los empates se han evaluado dos reglas
distintas:

a) Voto_ocasvm__evocasvim_ neg: En esta combinacion se le otorga
una mayor preferencia a la clase negativa, ya que solamente se
asigna la clase positivo a la opinién en estudio, si y sélo si los dos
clasificadores base han considerado la opinién como positiva.

b) Voto_ocasvm__evocasvin__pos: En este caso es la clase positiva
la que tiene preferencia, porque siempre y cuando un clasificador
base considere que una opinién es positiva, entonces el sistema
de voto clasifica la opinién como positiva.

2. Voto ocasvin_evocasvin__evocaswn: Combinacién de los tres clasifi-
cadores base que se han descrito.

Una vez descrito el método de combinacién de los clasificadores base,
ya s6lo queda mostrar los resultados que han alcanzado cada una de
las combinaciones para comprobar si se ha mejorado el resultado de
clasificacion. La Tabla 7.4 recoge los resultados que se han obtenido.

Combinacién Precision Recall F1
Voto_ocasvm__evocasmvneg 89,84 % 92,00 % 90,91 %
Voto__ocasvm__evocasmvpos 84,83 % 98,40 % 91,11%
Voto_ocasvim__evocasmv_ - 85,66 % 98,00% 91,42%
evocaswn

Tabla 7.4: Configuracion del clasificador base fundado en el uso de SentiWordNet.

La Figura 7.1 permite de una manera grafica comparar los resultados
obtenidos por los clasificadores base y por las combinaciones evaluadas.
Tanto en la tabla de resultados como en el grafico se puede apreciar los
buenos resultados que obtiene SVM tanto con el corpus OCA como con el
corpus EVOCA. Pero esos buenos resultados que tienen individualmente
no se transforman en una mejoria cuando se utilizan de manera conjunta.
Esto es un indicativo de que el comportamiento de ambos clasificadores es
bastante homogéneo, por lo que no es posible un enriquecimiento mutuo
y, como consecuencia, una mejora global de la calidad de la clasificacion.
Lo que si ha tenido lugar es una mitigacién de la perdida de informacion
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que se produce tras la traduccién automaética, ya que la combinaciéon
obtiene mejores resultados que el clasificador base EVOCA_SVM. Pero
la mejora global tiene lugar cuando se introduce en la combinacién el
algoritmo que aprovecha el conocimiento atesorado en SentiWordNet, que
a pesar de sus no tan buenos resultados, introduce en la combinacién
la diversidad necesaria para que tenga lugar el repunte en la exactitud
de la clasificacion que se produce en el sistema de voto Voto_ocasvm_ -
evocasmv__evocaswn. HEsta mejora, aunque minima, es un indicativo que
la combinacion de clasificadores es un recurso que se puede emplear para
mejorar la clasificacién de la polaridad en lenguas, como en este caso el
arabe, que no se caracterizan por una gran cantidad de recursos lingiiisticos.
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Figura 7.1: Comparacion del valor de F1 alcanzado por los clasificadores base y
los sistemas de voto.

La conclusion de esta experimentacién debe ir unida a lo descrito en
la Seccién 7.2, es decir, que aunque no se puede decir que exista una
correlaciéon directa entre diversidad y mejora de la exactitud de la inferencia,
si es una condicién necesaria para que se produzca. En la experimentacion
se ha visto como la combinacién de dos clasificadores muy buenos, pero al
parecer con resultados homogéneos, no ha mejorado al mejor resultado de
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los dos. Cuando se ha insertado en la combinacion un clasificador que sigue
una filosofia totalmente distinta, el sistema de voto ha conseguido mejorar
al clasificador base méas exacto, lo cual indica que dicho clasificador si ha
introducido la diversidad necesaria para que el sistema de voto haya podido
aumentar el espacio de buisqueda de la solucién, y asi poder encontrar
la clase adecuada de aquellos ejemplos que los clasificadores base no han
sabido clasificar correctamente.

7.3.2. Textos escritos en espanol

El principal objetivo de la investigacién que se describe en esta memoria
es el de proporcionar métodos de clasificacién de la polaridad para el idioma
de Cervantes. Viendo el resultado positivo que ha tenido la aplicaciéon de un
sistema de voto, que combinaba un clasificador de polaridad especializado
en arabe con dos clasificadores de polaridad en inglés, ;por qué no intentar
los mismo en espanol? Como se ha visto en la seccién 7.2, los métodos de
combinacion no se limitan a aplicar la regla social del voto para combinar
la inferencia de varios métodos de clasificacién, por lo que para el espanol
también se ha estudiado el uso de un método de metaclasificacién, en
concreto el Stacking. En los subsiguientes parrafos se va a detallar la
experimentacién que se ha realizado en el ambito de la combinaciéon de
clasificadores de polaridad sobre textos en espafnol, que se ha publicado en
(Martin-Valdivia et al., 2013) y (Martinez-Cédmara et al., 2014b).

La principal razén que dio pie a realizar sobre espanol una experimenta-
cion similar a la llevada a cabo con arabe, es que el espafiol se encuentra en
una situacion similar al arabe en cuanto a la escasez de recursos lingiiisticos
se refiere. Por tanto en (Martin-Valdivia et al., 2013) se traté de mejorar el
sistema de clasificacion de la polaridad supervisado descrito en la seccion
4.3 y publicado en (Martinez Camara et al., 2011a), con la incorporacién
en el proceso de clasificacién de un clasificador de la polaridad supervisado
y otro no supervisado de opiniones escritas en inglés.

Si el lector recuerda, la experimentacion descrita en la Seccién 4.3 se
realizé sobre la colecciéon de opiniones de cine SMR. Si la intencién es la
de incorporar informacién procedente de recursos lingiiisticos en lengua
inglesa, entonces se convierte en perentoria la necesidad de disponer de una
coleccién paralela a SMR en inglés. Para alcanzar tal objetivo, se emprendio
la traducciéon automatica de SMR. La traduccion se realizé empleando
la API de traduccién de Microsoft?, que es la base de su producto de
traducciéon Bing translate®. El resultado de la traduccién fue el corpus

4https ://www.microsoft.com/translator/api.aspx
5https ://www.bing.com/translator/
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MCE® (MuchoCine en inglés)”.

La experimentacién que se desarrollé sobre SMR en la Seccion 4.3 no
se realizo sobre el corpus completo, ya que no se tuvieron en cuenta las
opiniones marcadas con una valoracién 3, al considerarse que representan
una opinién neutra. También a modo de recordatorio decir, que las
opiniones catalogadas con un valor de opinién 1 y 2 fueron consideradas
como negativas y las marcadas con 4 y 5 fueron tomadas como positivas.
Con MCE se siguié la misma regla, por lo que al igual que con SMR, la
experimentacion con MCE se llevé a cabo con 1274 opiniones positivas
y 1351 negativas. Observando las Tablas 4.3, 4.4 y 4.5 de la Seccién 4.3
se puede comprobar que el algoritmo de clasificacion méas adecuado para
descubrir la orientaciéon de las opiniones de SMR es SVM, y que la mejor
configuracién de la clasificacién esta conformada por la representacion de
las opiniones como un vector de unigramas, al que se le han eliminado
las palabras carentes de un significado representativo o stopwords, no se
le ha aplicado stemming y la relevancia de esos unigramas se ha medido
empleando TF-IDF. Para arabe se ha visto que la diferencia entre la
clasificacién de la versién original del corpus y la traducida es minima,
jocurrird lo mismo con opiniones escritas en espanol? La tnica manera de
saberlo es replicando el mismo estudio que se llevé a cabo con SMR, pero
en esta ocasion con MCE. En esta ocasion se va a aprovechar la experiencia
adquirida con SMR, y sélo se va a analizar el comportamiento de SVM ante
el uso de stopper, stemming y diferentes medidas de la importancia de los
unigramas (TF-IDF, TF, TO, BTO). La Tabla 7.5 recoge los resultados
obtenidos por SVM sobre el corpus MCE.

Observando las Tablas 4.4 y 7.5 se puede observar el mismo comporta-
miento que desarrollé la experimentacion con arabe, es decir, una perdida
limitada de exactitud en la clasificacién de la coleccién de opiniones tradu-
cidas. Ademas, en espaiiol la coincidencia es algo mayor que en arabe, dado
que tanto en SMR, como con MCE los mejores resultados se han alcanzado
con la misma configuracién del clasificador, es decir, cuando no se utiliza ni
stopper, ni stemmer y la medida de la importancia de los unigramas es TF-

6http://sinai.ujaen.es/mce—corpus/

7A modo aclaratorio, cuando se comenzé a trabajar con el corpus SMR, éste no tenia
un nombre, por lo que se empleaba la denominacién de la fuente, MuchoCine, como
nombre del corpus. En las publicaciones que se corresponden con esta memoria, el corpus
MuchoCine se encuentra referenciado por medio del acrénimo MC. Si la versién espanola
era MC, el acréonimo directo para su versién inglesa fue MCE. En el momento que se
comenzo a escribir la presente memoria el autor de MC le asigné un nombre, que como
el lector ya sabe es Spanish Movie Reviews (SMR). Aunque para la versién espafola se
ha preferido utilizar la nueva denominacién, para la versién inglesa, al ser un desarrollo
propio, se prefiere continuar con el nombre original de MuchoCine English (MCE).
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Stop Stem Precision Recall F1 Accuracy

v v 85,02%  84,97% 84,99%  84,89%

emp Y 87,04%  86,93% 86,98%  86,97%
v 85.86%  85,82% 85.84%  85.83%

87,76%  87,69% 87,22%  87,69%

v v 84,23%  84,15% 84,19%  84,19%

- v 85,54%  8540% 8547%  85,44%
v 7853%  78,45% T78,49%  7847%

78,09%  78,03% 78,06%  78,06%

v v 84,63%  84,60% 84,61%  84,61%

0 v 84,97%  84,80% 84,93%  84,91%
v 7651%  76,47% 76,49%  76,42%

74,83%  TATA%  TA8%  TA6T%

v v 82,76%  82,67% 82,71%  82,70%

BTO v 84,62%  8451% 84,56%  84,53%
v 82,81%  82,73% 8227%  82,74%

84,42%  84,30% 84,36%  84,30%

Tabla 7.5: Resultados obtenidos por SVM sobre el corpus MCE.

IDF. En este caso, al igual que se hizo con la experimentacion descrita en
la Seccion 4.3 se va a tomar el segundo mejor resultado porque la diferencia
con el mejor es minima, y al utilizarse stopper el nimero de caracteristicas
con las que tiene que trabajar el clasificador es menor, consiguiéndose asi
el incremento de la eficiencia de la clasificacién.

El tercer clasificador base es un método de clasificacién no supervisado,
que al igual que en el caso de la experimentacién con arabe, se fundamenta
en el aprovechamiento de SentiWordNet para identificar la orientacién de la
opinioén. En este caso también se utiliza la regla definida por Denecke (2008)
para calcular el valor de polaridad de los documentos. En esta ocasion,
también se ha llevado a cabo un estudio de qué combinaciéon de categorias
morfolégicas aportan mas al proceso de clasificacién. Los resultados del
tercer clasificador base sobre el corpus MCE se muestran en la Tabla 7.6.

La clasificacion con SentiWordNet de opiniones en espafiol traducidas
al inglés sigue un patrén de comportamiento similar al de la traducciéon
inglesa de opiniones arabes. En el caso de la traducciéon de textos en
espanol, la combinacién de categorias morfologicas que ha obtenido mejores
resultados ha sido la de adjetivos y verbos, mientras que en el caso de
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Categorias morfol6-Precision Recall F1 Accuracy
gicas

nombres 52,31% 82,81% 64,11% 55,01%
adjetivos 57,26 % 78,96 % 66,38 % 61,18%
verbos 52,63 % 89,40 % 66,26 % 55,81%
adverbios 56,17% 25,35% 34,94% 54,17%
adjetivos+nombres 56,46 % 86,81 % 68,42 % 61,10%
adjetivos+verbos 56,69 % 87,44 % 68,79% 61,49 %
adjetivos+adverbios 62,51 % 57,06 % 59,66 % 62,55%
nombres-+verbos 51,91% 89,80 % 65,78 % 54,67 %
nombres+adverbios 57,81% 50,55 % 53,94 % 58,10%
verbos-+adverbios 57,28% 41,68 % 48,25 % 56,61 %
adjetivos+nombres—+ 55,20 % 90,35 % 68,53 % 59,73%
verbos

adjetivos+nombres+ 61,61 % 70,17% 65,61 % 64,30 %
adverbios

nombres+verbos-+ 58,60 % 62,32% 60,40 % 60,34 %
adverbios

adjetivos+verbos+ 62,25% 67,19% 64,63 % 64,30 %
adverbios

adjetivos+nombres+ 61,01 % 77,00% 68,08 % 64,95 %
verbos+adverbios

Tabla 7.6: Configuracion del clasificador base fundado en el uso de SentiWordNet.

la traduccién de textos arabes, el mejor resultado se alcanzé cuando se
consideraron conjuntamente adjetivos y nombres. Pero si se observa con
mas detenimiento los resultados, se puede comprobar que la combinacion de
adjetivos y nombres alcanza unos resultados similares a los proporcionados
por la combinacién de adjetivos y verbos.

Como se ha podido comprobar, el comportamiento de los clasificadores
base con los corpus SMR y MCE es similar al que desarrollaron con los
corpus OCA y EVOCA. Por lo tanto, cabe preguntarse si la combinacion
de los clasificadores sobre opiniones en espanol e inglés, producird el
mismo efecto positivo que en el caso de la combinacion de clasificadores
especializados en arabe e inglés. En esta ocasiéon se han evaluado dos
métodos de combinacién, por un lado un sistema de voto y por otro un
sistema basado en Stacking. Al igual que con OCA, se han evaluado tres
sistemas de voto, que son los siguientes:
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1. Voto_smrsvm_mcesvm: Combinacién de los clasificadores base que
siguen una filosofia de aprendizaje supervisado. Al ser dos el ntimero
de clasificadores supervisados pueden producirse empates, de manera
que para dichos casos se han definido dos reglas para decidir qué clase
asignar al documento que se esté procesando:

a) Voto_smrsvm__mcesvim_ neg: Solamente se clasificara el docu-
mento como positivo si los dos clasificadores base consideran
que es positivo. En caso contrario el documento es clasificado
como negativo.

b) Voto_smrsvm_ mcesvm__pos: Solamente se requerird que uno de
los clasificadores considere el documento como positivo, para que
la clase que devuelva el sistema de voto sea positivo.

2. Voto_smrsvin_mcesvin__mceswn: Combinacién mediante voto de los
tres clasificadores, los dos que emplean SVM como algoritmo de
clasificacién y el basado en el aprovechamiento de la informacion
atesorada en SentiWordNet.

Los resultados obtenidos por cada uno de los tres sistemas de voto
se recogen en la Tabla 7.7. Teniendo en cuenta la medida F1 se puede
apreciar que tanto la combinacion de los tres clasificadores, como la
conjuncién de solamente los que siguen un enfoque supervisado con la
regla de desempate Voto_smrsvm_ mcesmv_pos superan los resultados
alcanzados por los tres clasificadores base. El método de inferencia que
utiliza SentiWordNet, si se tiene en cuenta también el valor de F1 alcanzado,
también se puede comprobar que supera a los tres clasificadores base.
La diferencia de F1 entre Voto_smrsvm_ mcesmv_ pos y Voto_smrsvim_ -
mcesmv__mceswn se puede considerar insignificante, y si se tiene en cuenta
el valor de Accuracy, Voto_ smrsvm_mcesmv_mceswn es ligeramente
superior a Voto_smrsvm_ mcesmv__pos. Por lo que, se concluye que la
combinaciéon de un clasificador supervisado de opiniones en espanol, con
un clasificador supervisado y no supervisado sobre el mismo dominio en
inglés mediante un sistema de voto, permite incrementar ligeramente la
clasificacién de opiniones en espanol.

Ademads del desarrollo del sistema de voto, también se experimento,
como se ha indicado al comienzo de la secciéon, con un método de
combinacion basado en stacking. Como algoritmo de metaclasificacién se
han evaluado SVM (ver en la Seccién 4.2.1), Naive Bayes (ver en la Seccién
4.2.2), BBR (ver en la Seccion 4.2.3) y C4.5 (ver en la Seccién 4.2.5). La
metaclasificacion por Stacking toma la salida de los clasificadores base y las
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Combinacion Precision  Recall F1 Accuracy
Voto smrsvm_mcesvim_ - 85,51 % 88,93% 87,19% 87,31%
neg

Voto_smrsvm_mcesvin_ - 80,03 % 98,43% 88,28% 87,31%
pos

Voto_smrsvm_mcesmv_ - 81,60 % 96,08% 88,25% 87,58%
meceswn

Tabla 7.7: Resultados del sistema de voto sobre los corpos SMR y MCE.

convierte en las caracteristicas de los documentos que tiene que procesar el
metaclasificador. Dado que, tanto los dos clasificadores supervisados (SVM)
como el no supervisado (SentiWordNet) devuelven como resultado la clase
que asigna al documento y un valor de confianza de la decision, se ha
disenado tres conjuntos de caracteristicas disimiles:

1. Clases (CL): Las caracteristicas con las que se representardn a
los documentos que procesara el metaclasificador seran las clases
asignadas por los clasificadores base. En este caso el ntimero de
caracteristicas serd tres, porque tres son los clasificadores que se estan
combinando.

2. Confianzas (CF): SVM es un algoritmo que ademdas de devolver la
clase que considera que pertenece un objeto, retorna un valor de
confianza para cada una de las clases involucradas en el proceso
de clasificacion. La clase que decide como la propia del objeto que
esta clasificando es la que cuenta con un mayor valor de confianza.
En el caso que nos atane es una clasificacion binaria, es decir,
solamente se estd trabajando con dos clases, positivo y negativo, por
lo que conjuntamente los dos clasificadores supervisados proporcionan
cuatro valores de confianza. El lector debe recordar, que el algoritmo
que utiliza SentiWordNet aglutina los valores de polaridad de las
palabras del documento siguiendo la regla definida por Denecke
(2008). Por ende, a cada documento, el clasificador ademdas de
catalogarlo con una clase le asocia tres valores de polaridad: positivo,
negativo y objetivo. Por tanto, los valores de confianza del método
de clasificacion basado en SentiWordNet se corresponderan con las
puntuaciones de positivo, negativo y objetivo resultantes de aplicar la
regla de Denecke (2008). Segiin esta configuracién, el metaclasificador
trabajara con documentos representados por siete caracteristicas.
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3. Clases y confianza (CL_CF): En este caso se genera un conjunto
de caracteristicas formado por las clases y los valores de confianza
devueltos por cada uno de los tres métodos de clasificaciéon. El tamano
de este conjunto de caracteristicas es diez.

Los resultados obtenidos por cada uno de los cuatro metaclasificadores
con cada conjunto de caracteristicas se muestran en la Tabla 7.8. Como
se puede apreciar, el metaclasificador construido sobre Naive Bayes es el
que mejores resultados ha obtenido entre los cuatro algoritmos que se han
evaluado. Entre los tres conjunto de caracteristicas, aquel conformado por
las clases y los valores de confianza (CL_CF) es que el ha devuelto el
mejores resultados. Si se compara con los resultados obtenidos por el mejor
sistema de voto, también se puede comprobar que en todas las medidas de
evaluaciéon el metaclasificador por Stacking supera al sistema de voto. Este
comportamiento se puede interpretar como que el Stacking debe ser tenido
en cuenta como método de combinacién entre clasificadores en el contexto

del AO.

Metaclasifi- Caracteris-

. Precision  Recall F1 Accuracy
cador ticas
CL 87,71% 87,64%  87,68% 87,66 %
SVM CF 88,33 % 88,28%  88,31% 88,31 %
CL_CF 87,71 % 87,64%  87,68% 87,66 %
CL 87,81% 87,82%  87,82% 87,81%
NB CF 88,36 % 88,34%  88,35% 88,34 %
CL_CF 88,58 % 88,57% 88,56 % 88,57 %
CL 87,71 % 87,64%  87,66% 87,66 %
C4.5 CF 86,54 % 86,30%  86,42% 86,32 %
CL_CF 86,54 % 86,30%  86,42% 86,32 %
CL 87,70% 87,55%  87,63% 87,58 %
BBR CF 88,14 % 88,13%  88,14% 88,15%
CL_CF 88,29% 88,24%  88,27% 88,27 %

Tabla 7.8: Resultados obtenidos por Stacking sobre los conjuntos de datos SMR. y
MCE.

Con el 4nimo de ayudar a la comparacién de los distintos métodos de
combinacion, y comprobar con una simple observacion el mejor desempeno
del Stacking, se presenta en la Figura 7.2 una comparacién de los mejores
resultados alcanzados con los métodos evaluados.
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90,50%
89,00%
87,50% -
86,00% -
84.,50% -
83,00% -
81,50% -
80,00% -
78,50% -
77,00% -
75,50% -
74,00% -
72,50% -
71,00% -
69,50% -
68,00% -
66,50% -
65,00% -

Figura 7.2: Comparacién del valor de F1 alcanzado por los clasificadores base y
los sistemas de combinacién de clasificadores evaluados.

Los buenos resultados alcanzados en la combinacién de un clasificador
especializado en espanol y otro en inglés, parece que confirma la asercion
de Banea et al. (2010) sobre que la subjetividad se mantiene entre lenguas,
a pesar de que se pueda expresar de una manera disimil, y por tanto, es
beneficioso para la clasificacién de la polaridad la combinacién de varios
corpus paralelos en diversos idiomas.

En la anterior experimentacién se combinaban dos algoritmos base
supervisados con un método de clasificacion no supervisado. El resultado
fue la obtencién de un resultado superior al alcanzado por cada uno de ellos
por separado. La siguiente experimentacién va a intentar diferenciarse de la
anterior en el hecho de que ningun clasificador base va a seguir un enfoque
supervisado, sino que se van a fundamentar en el uso de recursos lingiiisticos
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para el descubrimiento de la orientaciéon de las opiniones. Tomando la
afirmacion de Banea et al. (2010) como punto de partida, a continuacion
se va a describir el estudio sobre la conveniencia de la combinacién de
la informaciéon proporcionada por recursos lingiiisticos en inglés y espaiiol
para la clasificacién de opiniones escritas en espafiol, el cual se encuentra
publicado en (Martinez-Cdmara et al., 2014b).

Tanto para inglés como para espafiol se van a emplear dos recursos
léxicos, uno a nivel de palabra o término y otro a nivel de sentido o
concepto. Los recursos elegidos a nivel 1éxico para el espanol son la lista de
palabras de opiniones iSOL, cuya descripcién completa se encuentra en la
seccién 6.2.1, y para el inglés el lexicén de palabras de opinién BLOL, el
cual también fue explicado en la Seccién 6.2.1. En cuanto a los recursos a
nivel de concepto se ha seleccionado tanto para inglés como para espaiiol
SentiWordNet. SentiWordNet, como ya se indicd en el Capitulo 5, es un
recurso orientado a proporcionar informacién a clasificadores de polaridad
destinados al procesamiento de textos escritos en inglés. Pero, como también
se comenté en el Capitulo 5, se puede aprovechar su arquitectura idéntica a
la de WordNet para conectar SentiWordNet con otras versiones de WordNet
en otros idiomas. En el Capitulo 5 ya se describié una versién de WordNet
en espanol, la que forma parte de MCR. Por tanto, es totalmente viable
el uso de SentiWordNet tanto para la clasificacion de textos en inglés y
en espanol. Si debe recordarse que el nimero de synsents de la version
espanola de WordNet en MCR es sensiblemente inferior al niimero total
de conceptos en WordNet, conteniendo solamente un 50,33 % del total de
synsets de WordNet.

En resumen, se va a analizar el comportamiento de cuatro clasificadores,
dos por idioma, de los cuales uno de ellos utilizard un recurso a nivel
de palabra y el otro un recurso a nivel de concepto. Posteriormente,
se analizard en cada idioma la combinacién de la informacién de los
recursos a nivel de palabra y concepto a través de un metaclasificador. Por
ultimo, se intentara comprobar que la combinacion de dos clasificadores de
polaridad especializados en dos lenguas distintas pueden mejorar, a través
de un esquema de combinacién de metaclasificacién, la exactitud de los
resultados obtenidos por los clasificadores base de textos en espanol. Si los
resultados son positivos, entonces se habra encontrado una muestra mas de
la veracidad de la asercién de Banea et al. (2010). Graficamente los sistemas
que se van a evaluar se muestran en las Figuras 7.3, 7.4, 7.5, 7.6 y 7.7.

Por lo que las figuras representan, siete son los sistemas que se van a
evaluar. La evaluacion requiere, al igual que la anterior experimentacion, de
un corpus paralelo en inglés y en espaniol. Para satisfacer este requerimiento
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iSOL  p—>»{ Polandad

Texto:
espatiol

SWN_ESP |—»| Polaridad

Figura 7.3: Clasificadores que clasifican opiniones en espanol con dos recursos
lingiiisticos distintos.

BLOL p—>»| Polaridad

SWN _ING p»{ Polaridad

Figura 7.4: Clasificadores que clasifican opiniones en inglés con dos recursos
lingiiisticos distintos.

se seleccioné el mismo corpus que en el estudio anterior, es decir, el
constituido por SMR y por su traduccién al inglés MCE. Huelga remarcar,
que SMR es la coleccién de opiniones que se us6 para la evaluaciéon de los
sistemas que usan recursos en espanol, y que MCE es la fuente de datos
de los sistemas que emplean recursos en inglés. Una vez conocidos tanto la
colecciones de documentos utilizadas y lo recursos lingiiisticos en los que se
sustentan los clasificadores, es momento de presentar los resultados de los
sistemas de clasificacion sin ningin tipo de combinacién, es decir, los que se
representan en las Figuras 7.3 y 7.4. Para facilitar la forma de referenciar a
los sistemas, cuyos resultados se recogen en la Tabla 7.11, se les va asignar
los siguientes nombres:

= SMR_iSOL: Sistema que clasifica las opiniones del corpus SMR, por
medio de un clasificador que se limita a contar el niimero de palabras
positivas y negativas de iSOL que se encuentran en cada opinién. Si
el nimero de términos positivos es superior, la opiniéon se cataloga
como positiva, si la cantidad de palabras negativas sobrepasa al de
positivas, entonces la opinién serd negativa, y en caso de empate la
opinién se tomara como positiva.
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1SOL

Texto:
espafiol Metaclasificacion

Polaridad

A 4

SWN_ESP

Figura 7.5: Combinaciéon por metaclasificacion de los clasificadores que utilizan
recursos lingtiisticos en espanol.

BLOL

Metaclasificacion Polaridad

A 4

SWN_ENG

Figura 7.6: Combinacién por metaclasificacién de los clasificadores que utilizan
recursos lingiiisticos en inglés.

= SMR_SWN_ ESP: Clasificador de las opiniones de SMR, que se
encuentra asistido por la informaciéon de polaridad de la opinién
que le proporciona SentiWordNet. Al igual que la experimentacién
explicada con anterioridad y publicada en (Martin-Valdivia et al.,
2013), este clasificador sigue una filosofia similar a la expuesta en
(Denecke, 2008), es decir, no se lleva a cabo ninguna operaciéon de
desambiguacién para la determinacion de los conceptos concretos con
los que se emplean las palabras, sino que calcula la media aritmética
de cada una de las puntuaciones de polaridad de cada sentido
correspondiente a una palabra, para obtener el vector de polaridad de
la misma. La polaridad del documento se obtiene mediante, de nuevo,
el calculo de la media aritmética de la polaridad de todas las palabras
del documento, asignando como clase la polaridad con la mayor media
aritmética.

Aligual que se hizo en el estudio anterior, se ha emprendido un andlisis
de las categorias que proporcionan una informacién mas precisa para
la determinacién de la polaridad. Los resultados de este andlisis se
muestran en la Tabla 7.9.
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BLOL

SWN_ENG —l
—>» Metaclasificacion | Polaridad

iSOL

Texto:
espafiol

SWN_ESP

Figura 7.7: Combinaciéon por metaclasificacién de los clasificadores que emplean
recursos en inglés y en espanol.

= MCE_ BLOL: Sistema equivalente a SMR_ iSOL, pero en esta ocasion
el corpus es MCE, y la lista de palabras indicadoras de opinién es
BLOL.

= MCE_SWN_ENG: Clasificador con idéntico funcionamiento que
SMR,_ SWN__ESP, pero utilizando MCE como colecciéon de documen-
tos de opinion, y la version completa de SentiWordNet. También se
ha realizado un estudio del aporte de cada categoria morfologica a
la clasificacion de la opinién, mostrandose los resultados en la Tabla

7.10.

Antes de mostrar los resultados del estudio del nivel de calidad del
clasificador en funcién de las categorias morfolégicas consideradas, es
preciso realizar una aclaraciéon. En la experimentacién anterior se desarrolld
el mismo analisis sobre el corpus MCE y utilizando la misma regla para
el célculo de la polaridad de los documentos. Pero la diferencia entre
un estudio y otro estriba en las medidas de evaluaciéon utilizadas. En el
primer estudio se calcularon la Precision, el Recall y el F1, mientras que
en el segundo se determinaron sus correspondientes Macromedias (Macro-
averaged). El cambio se debe, a que este segundo estudio se llevé a cabo en
una fase mas avanzada de la investigacion, en la que se queria emplear
una medida que indicara con un mayor grado de exactitud la calidad
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Categorias morfo- Macro-P Macro-R Macro-F1 Accuracy
légicas

nombres 51,27% 51,06 % 51,16 % 51,66 %
adjetivos 62,06 % 58,74 % 60,36 % 59,50 %
verbos 51,48 % 50,51 % 50,99 % 51,70%
adverbios 55,20% 54,11% 54,65 % 54,78 %
adjetivos+nombres 60,41 % 56,60 % 58,45 % 57,49%
adjetivos+verbos 59,46 % 54,18 % 56,70 % 55,28 %
adjetivos+adverbios 63,68% 58,79% 61,14% 59,66 %
nombres-+verbos 48,56 % 49,37% 48,96 % 50,48 %
nombres+adverbios 53,87% 52,91% 53,39% 53,64 %
verbos+adverbios 55,43 % 51,79% 53,55 % 52,99 %

adjetivos+nombres+ 58,93 % 53,87% 56,29 % 54,97 %
verbos

adjetivos+nombres+  61,81% 56,93 % 59,27 % 57,87%
adverbios

nombres+verbos-+ 50,13 % 50,05 % 50,09 % 51,20%
adverbios

adjetivos+verbos+ 61,16% 54,41 % 57,59 % 55,54 %
adverbios

adjetivos+nombres+  59,19% 53,47% 56,19% 54,63 %
verbos+adverbios

Tabla 7.9: Resultados obtenidos por cada categoria morfolégica en el sistema
SMR_SWN__ESP.

del procesamiento de cada clase por parte del clasificador. Para ello se
emplearon las Macromedias, cuya definicién se pueden consultar en la
Seccién 3.4. Por tanto, la Tabla 7.10 muestra el desempeno del clasificador
MCE SWN ENG medido con las Macromedias.

Si se comparan las Tablas de resultados 7.6 y 7.10 se podrad comprobar
que los valores de Precision, Recall y F1 no son iguales, mientras que los
de Accuracy si. La diferencia es una sefial de que el clasificador se siente
mas cémodo trabajando con una de las clases que con la otra, de manera
que no se refleja con exactitud el rendimiento global del sistema. La nueva
medicién ha provocado que sea una configuracion distinta del clasificador la
que devuelva unos mejores resultados de clasificacion, la cual se corresponde
con la utilizaciéon de todas las categorias morfoldgicas contempladas en
SentiWordNet. En cuanto a la clasificacion de opiniones en espanol con una
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Categorias morfol6- Macro-P Macro-R F1 Accuracy
gicas

nombres 55,58 % 54,31% 54,94 % 55,01%
adjetivos 61,69 % 60,78 % 61,23 % 61,18%
verbos 57,59% 54,95 % 56,24 % 55,81 %
adverbios 58,26 % 55,09 % 56,63 % 54,17%
adjetivos+nombres 62,90 % 60,48 % 61,66 % 61,10%
adjetivos+verbos 63,42 % 60,85% 62,11 % 61,49 %
adjetivos+adverbios 63,20 % 62,82 % 63,01 % 62,55 %
nombres+verbos 56,11 % 53,76 % 54,91 % 54,67 %
nombres+adverbios 58,79% 58,41% 58,60 % 58,10%
verbos+adverbios 58,14% 57,13% 57,63 % 56,61 %
adjetivos+nombres 62,45 % 58,96 % 60,66 % 59,73 %
+verbos

adjetivos+nombres 64,27 % 64,25% 64,26 % 64,30 %
+adverbios

nombres+verbos +ad- 60,39 % 60,39 % 60,39 % 60,34 %
verbios

adjetivos+verbos +ad- 64,32 % 64,33 % 64,33 % 64,30 %
verbios

adjetivos+nombres+ 65,13% 64,72% 64,92 % 64,95%
verbos+adverbios

Tabla 7.10: Resultados obtenidos por cada categoria morfolégica en el sistema
MCE_SWN__ENG.

version limitada de SentiWordNet®, el mejor resultado se obtiene cuando
solo se tienen en cuenta los niveles de polaridad de adjetivos y adverbios.
La diferencia entre el mejor valor de Accuracy entre MCE_SWN__ENG y
SMR,_ SWN_ESP es de un 8,14%, la cual no se puede considerar como
importante, si se considera que entre la version de SentiWordNet empleada
en SMR_SWN_ESP y MCE_SWN_ ENG es de un 50%.

Habiendo visto que la diferencia entre los clasificadores basados en
SentiWordNet no es abultada, es 16gico preguntarse por el comportamiento
de los clasificadores que tienen como fuente de conocimiento a iSOL y
BLOL. Por consiguiente, en la Tabla 7.11 se recogen los resultados obtenidos

8Hauy que tener siempre presente que para poder aplicar SentiWordNet en espaiiol se
requiere emplear una versién de WordNet en espanol. La versiéon de WordNet en espafiol
que ofrece una mayor cobertura es la contenida en MCR,, que como ya se ha indicado en
varias ocasiones en esta memoria, contiene alrededor del 50% de los synsets de WordNet.
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por los sistemas SMR_iSOL y MCE_ BLOL.

Clasificador Macro-P Macro-R Macro-F1 Accuracy

SMR._iSOL 62,22% 61,47% 61,84% 61,83%
BLOL MCE 61,92% 56,58 % 59,13% 57,56 %

Tabla 7.11: Resultados de los sistemas SMR, iSOL y MCE_ BLOL.

Los resultados de los dos clasificadores fundados solamente en el uso de
una lista de palabras se puede decir que son aceptables, dado que superan
al que hubiera obtenido un sistema basado en la asignacién de la clase més
frecuente. En esta ocasion es el clasificador de opiniones en espanol el que
presenta un mejor comportamiento. iSOL contiene un mayor ntimero de
palabras que BLOL, por lo que es mas probable en una opinién encontrar
palabras pertenecientes a iSOL que a BLOL. Este hecho se ve reflejado en
el Macro-R que es mas elevado en el sistema SMR_iSOL que en BLOL_ -
MCE. Teniendo tinicamente en cuenta el Accuracy, la diferencia entre los
dos clasificadores asciende a 7,42 %, que es similar al 8,14 % de desemejanza
entre los dos clasificadores que usan SentiWordNet. Si se comparan los
sistemas entre los que tratan un mismo idioma, se puede observar como
para el espafiol iSOL proporciona una informacion de més calidad que la
version limitada de SentiWordNet, ya que SMR, iSOL obtiene unos mejores
resultados que SMR,__SWN__ESP. En el caso del inglés es justamente lo
contrario, SentiWordNet posibilita una mejor clasificacion que BLOL. El
comportamiento de los clasificadores ingleses se podria decir que es el
esperado, dado que se espera mas de una base de conocimiento de opinion,
que de una lista de palabras, pero el menor rendimiento que proporciona la
version de SentiWordNet en espanol estda motivado principalmente porque
sélo contiene la mitad de los synsets de WordNet, lo que limita su capacidad
de representacién del lenguaje.

Los resultados que se recogen en las Tablas 7.9, 7.10 y 7.11 muestran
unos clasificadores con un comportamiento similar, pero el emplear fuentes
de conocimiento disimiles permite pensar que realizan una exploracién
distinta del espacio de soluciones, lo cual da pie a pensar que su combinacién
puede mejorar el resultado de la clasificacion. La primera combinacién que
se ha estudiado ha sido la de los sistemas centrados en un tnico idioma,
para evaluar si la combinacién de recursos en un mismo idioma reporta una
mejora de la calidad de la clasificacién. Debido a los superiores resultados
de la combinacién por metaclasificacion en el anterior estudio, para esta
ocasion solamente se ha evaluado la combinaciéon por metaclasificacion,
y en concreto siguiendo la metodologia de Stacking. Como algoritmos
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de metaclasificacion se han evaluado SVM, Naive Bayes y la regresion
logistica bayesiana (BBR), los cuales ya fueron evaluados en la anterior
experimentacion y definidos en el Capitulo 4. El principal fundamento del
Stacking es tomar la salida de los clasificadores base como caracteristicas de
los ejemplos a clasificar. Teniendo ésto y la naturaleza de los clasificadores
base en cuenta, varias son las configuraciones que se puede definir, las cuales
son listadas a continuacién:

1. SMR_iSOL SWN ESP cls: Se toman como caracteristicas exclusi-
vamente la clases devueltas por los clasificadores base.

2. SMR_iSOL_SWN_ESP_punt: Se toman como caracteristicas la
salida de SMR,_iSOL y los tres valores de polaridad calculados por
SMR, SWN__ESP para el documento que se esta procesando. Se debe
recordar que SMR,_SWN__ESP determina la clase a la que pertenece
el documento en funcién de la puntuacién obtenida por los tres niveles
de polaridad considerados en SentiWordNet.

3. SMR_iSOL_SWN_ESP_cls punt: Las caracteristicas en este caso
son las clases que los clasificadores SMR_iSOL y SMR_ SWN__ ESP

consideran que pertenecen el documento en estudio, mas los tres
valores de polaridad calculados por SMR__ SWN__ESP.

4. MCE_BLOL_SWN_ENG_ cls: Los documentos a procesar por el
metaclasificador se representaran por las clases que determinen los

dos clasificadores base MCE__BLOL y MCE_ SWN__ENG.

5. MCE_BLOL_SWN__ENG_ punt: De igual manera que en SMR,_ -
iSOL_SWN_ESP_ punt se toman como caracteristicas la salida de
MCE_BLOL y los tres valores de polaridad calculados por MCE_ -
SWN__ENG.

6. MCE_BLOL_SWN_ENG_cls_punt: En esta ocasién, las caracte-
risticas para representar los documentos que tienen que clasificar el
metaclasificador son las clases que devuelven los dos clasificadores
base, mas los valores de polaridad calculados por MCE_SWN__ENG.

Los resultados obtenidos por cada una de las configuraciones definidas
se recogen en la Tabla 7.12.

Los resultados muestran que para el caso del espafiol la combinacion es
beneficiosa, dado que ninguna combinacién arroja un resultado inferior a
cualquiera de los dos clasificadores base. Si se analiza a nivel de algoritmo
de metaclasificacion, al igual que en la experimentacién anterior, Nalve



7. Combinacién de Clasificadores W 225

Caracteristi- Metaclasifi- Macro-P Macro-R Macro- Accuracy
cador F1
cas
SMR_iSOL - SVM 62,26%  6147%  61,86%  61,83%
SWN_ESP - NB 63,94%  63,67%  63,80%  63,85%
ols BBR 63,94%  69,67% = 63,80%  63,85%
SMR._iSOL_ - SVM 62,26 % 61,47% 61,86 % 61,83%
SWN ESP - NB 63,33%  62,64%  62,93%  62,93%
punt BBR 62,75%  62,08% = 62,41%  62,40%
SMR_iSOL - SVM 62,26 % 61,47% 61,86 % 61,83%
SWN_ ESP_ - NB 63,34 % 61,90% 62,86 % 62,44 %
cls_ punt BBR 63,77 % 63,46 % 63,61 % 63,65%
MCE - SVM 63,60%  60.85%  62,19%  61,48%
BLOL - NB 63,68 % 62,26 % 62,96 % 62,70 %
SWN_ ENG - BBR 63,68 % 62,26 % 62,96 % 62,70 %
cls
MCE - SVM 61,96 % 60,07 % 61,03% 60,65 %
BLOL - NB 60,02 % 60,07 % 61,03% 60,65 %
SWN ENG - BBR 62,76%  57,.80%  60,18%  58,70%
punt
MCE_ - SVM 63,60%  60,85%  6219%  61,48%
BLOL - NB 6345%  62,08%  62,76%  62,51%
SWN_ ENG - BBR 63,68 % 62,26 % 62,96 % 62,70 %
cls_ punt

Tabla 7.12: Resultados de la combinacion por metaclasificacion de los clasificadores
por idioma.

Bayes es el método que mejor aprovecha la informaciéon aportada por las
salidas de los clasificadores base. Teniendo en cuenta los resultados, también
debe remarcarse que la configuracién que solamente utiliza las clases
asignadas por los clasificadores base es la que llega a alcanzar unos mejores
resultados. En cuanto al inglés, se puede observar que ninguna combinaciéon
ha ofrecido una clasificacién de mayor calidad que la proporcionada por
el mejor clasificador base, MCE_SWN__ENG. En el caso del espaiiol, los
dos clasificadores base tienen un comportamiento menos dispar que los
métodos de inferencia que toman como entrada textos en inglés. Asimismo,
el comportamiento del clasificador base MCE_BLOL dista menos del
comportamiento que experimentaria un clasificador basado en la seleccién
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siempre de la clase mas frecuente, que el peor clasificador base de textos en
espaniol, lo cual explica que la combinacién de los dos clasificadores base de
inglés no haya sido tan fructifera como el caso de los de espanol.

No debe difuminarse el objetivo principal de esta experimentacion, que
es sin duda la mejora de la calidad de la clasificacién de la polaridad
de textos en espanol mediante la combinaciéon de recursos lingiiisticos
en espanol y en inglés, dado que como afirma Banea et al. (2010) la
combinacién de métodos de inferencia en distintos idiomas es positivo
para la clasificacién de la polaridad. Pues bien, la siguiente evaluacién se
corresponde con la comprobacién de la afirmacién anterior, es decir, con
la combinacion de los dos sistemas de clasificacion que utilizan recursos
en espanol (SMR_iSOL y SMR_SWN_ESP) con uno o con los dos
clasificadores que trabajan con recursos en inglés (MCE_BLOL y MCE_ -
SWN__ENG, ver Figura 7.7) por medio de metaclasificaciéon. A continuacién
se listan las configuraciones que se han evaluado:

1. SMR_iSOL SWN_ESP cls MCE BLOL: Combinaciéon de SMR,_ -
iSOL con SMR_SWN_ESP y MCE_ BLOL.

2. SMR_iSOL_SWN_ESP_punt MCE_BLOL: Las caracteristicas del
metaclasificador estaran constituidas por la clase identificada por
SMR_iSOL, por las puntuaciones de polaridad calculadas por SMR,_ -
SWN__ESP y por la clase determinada por MCE_ BLOL.

3. SMR_iSOL_SWN_ESP_cls_punt_ MCE_BLOL: En este caso ca-
da opinién va a estar representada por la conjunciéon de las carac-
teristicas de SMR_iSOL_SWN_ESP_cls. MCE_BLOL y SMR_ -
iSOL_SWN_ESP_ punt_  MCE_BLOL.

4. SMR_iSOL_SWN_ESP_cls MCE_SWN_ENG_ cls: Esta configu-
racién consiste en la combinacién de SMR__iSOL, la clase identificada
por SWN__ESP y por la clase a la que SWN__ENG considera que per-
tenece el documento.

5. SMR_iSOL_SWN_ESP_punt_ MCE_SWN__ENG_ punt: Configu-
racion similar a la anterior, pero esta ocasiéon no se consideran como
caracteristicas la clase generada por los clasificadores basado en Sen-
tiWordNet, sino la puntuacién de polaridad que determinan.

6. SMR_iSOL_SWN_ESP_cls punt. MCE_SWN_ENG_cls punt: En

esta ocasion la combinacién consistird en identificar las opiniones que
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estd representadas por la clase identificada por SMR_iSOL, SMR,_ -
SWN__ESP y MCE_SWN__ESP, y por las puntuaciones de polaridad
obtenidas por SMR_ SWN__ESP y MCE_ SWN__ESP.

7. SMR_MCE_ cls: Combinacion de los cuatro clasificadores, pero de
los basados en SentiWordNet solo se toma la clase de polaridad que
han determinado.

8. SMR__MCE_ punt: Configuracién similar a la anterior, pero en esta
ocasion, en lugar de la clase identificada por los clasificadores basados
en SentiWordNet, se toma la puntuacién de polaridad.

9. SMR_MCE_ cls_ punt: Combinacion de los cuatro clasificadores
base, incluyendo tanto las clases determinadas por los sistemas que
utilizar SentiWordNet como las puntuaciones de polaridad que han
calculado.

Los resultados obtenidos por cada una de las configuraciones indicadas
se muestran en la Tabla 7.13.

La combinacion, pero ahora de un nimero mayor de recursos, ha vuelto
a arrojar una mejora en la calidad de la clasificaciéon. La configuracion
que ha posibilitado ese repunte de la calidad ha sido la que representa
los datos de entrada del metaclasificador como vectores conformados por
la clase asignada por los dos clasificadores especializados en espafiol y
por el método de inferencia que utiliza SentiWordNet en inglés, asi como
por los valores de puntuacién obtenidos por los clasificadores SWN__ESP
y MCE__SWN. En esta ocasion, Naive Bayes vuelve a ser el método de
metaclasificacion que mejor comportamiento demuestra, confirmandose asi
su mejor rendimiento en el aprendizaje de los errores de los clasificadores
base. Los resultados confirman la hipétesis de la que partiamos, que
la combinacién de varios idiomas es positivo para la clasificacion de la
polaridad. A modo de resumen y de conclusién, la Figura 7.8 muestra la
evolucion positiva de la clasificacion de la polaridad en espanol conforme
se han ido combinando recursos lingiiisticos en espanol y, por ultimo, la
combinacion de un clasificador especializado en opiniones en inglés.

7.4. Conclusion

En el presente capitulo se ha estudiado la conveniencia de la
combinacién de clasificadores para el AO en idiomas con pocos recursos
lingiiisticos. Tanto en la experimentaciéon llevada a cabo con arabe, como
la que se ha desarrollado sobre espafiol, se ha podido comprobar que la
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Caracteristi- Metaclasifi- Macro-P Macro-R lg/Ilacro- Accuracy
cas cador
SMR,_iSOL_ - SVM 62,26 % 61,47% 61,86 % 61,83 %
SWN ESP cls -  NB 63,55%  61,06%  62,28%  61,68%
MCE_ BLOL BBR 63,94 % 69,67 % 63,30 % 63,85 %
SMR,_iSOL_ - SVM 62,26 % 61,47% 61,86 % 61,83 %
SWN_ESP - NB 63,53 % 62,08 % 62,80 % 62,55 %
punt MCE_ - BBR 63,09% 62,43%  62,76%  62,74%
BLOL
SMR_iSOL_ - SVM 62,26 % 61,47 % 61,86 % 61,83%
SWN_ESP_cls_ - NB 63,99 % 62,10 % 63,03 % 62,63 %
punt MCE_ - BBR 64,13 % 63,74 % 63,93 % 63,96 %
BLOL
SMR,_iSOL_ - SVM 64,40 % 63,98 % 64,19% 64,07 %
SWN ESP cls - NB 64,89 % 63,63%  64,25%  64,04%
MCE_SWN_ - BBR 64,70 % 64,50 % 64,60 % 64,53 %
ENG cls
SMR_iSOL_ - SVM 62,26 % 61,47 % 61,86 % 61,83%
SWN_ESP_ - NB 64,30 % 63,89 % 64,09 % 64,11 %
punt MCE_ - BBR 63,27 % 62,63 % 62,95 % 62,93 %
SWN__ENG_ punt
SMR_iSOL_ - SVM 63,93 % 62,88 % 63,40 % 63,23 %
SWN_ESP_cls_ - NB 65,25 % 64,34 % 64,79 % 64,68 %
punt MCE_ - BBR 64,12% 63,70 % 63,91% 63,92 %
SWN_ ENG cls -
punt
SVM 63,55 % 62,70 % 63,12% 63,01 %
SMR_ MCE_ _cls NB 64,97 % 63,35% 64,15% 63,81 %
BBR 64,57 % 63,42 % 63,99 % 63,77 %
SVM 62,26 % 61,47 % 61,86 % 61,83%
SMR_ MCE_ punt NB 64,55 % 63,56 % 64,05 % 63,92 %
BBR 63,47 % 62,76 % 63,11% 63,08 %
SVM 63,37% 62,55 % 62,96 % 62,89 %
SMR_MCE_cls_-  np 65,12%  64,34%  64,73%  64,65%
punt BBR 64,39% 63,70%  64,04%  64,00%

Tabla 7.13: Resultados de la combinaciéon por metaclasificacion de los cuatro
clasificadores base.
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Figura 7.8: Comparacion de los métodos de clasificaciéon de la polaridad en espafiol
desarrollados.

conjuncién de métodos de diferente naturaleza ha posibilitado la generacion
de la diversidad necesaria para que la combinaciéon obtenga mejores
resultados que los alcanzados por los clasificadores base. A su vez, se ha
comprobado que la subjetividad se mantiene entre idiomas, de manera que
la combinacion de clasificadores especializados en distintos idiomas permite
incrementar la calidad de la clasificacion en una de las lenguas involucradas.

A modo de recordatorio y resumen, cuando el objetivo es clasificar
opiniones en arabe, la metaclasificacion que mejores resultados ha reportado
ha sido la compuesta por un sistema de voto de tres clasificadores, dos
basados en aprendizaje automatico, de los cuales uno esta especializado en
arabe y otro en inglés, y un tercer clasificador fundado en el uso del lexicon
de opinién SentiWordNet.

En el caso del espanol, se han combinado un mayor nimero de
clasificadores, asi como se ha tratado de desarrollar un metaclasificador
conformado por clasificadores base no supervisados. Asimismo, con
el espanol se ha estudiado la combinacién por medio de Stacking.
Cuando entre los clasificadores base se encuentran métodos de inferencia
supervisados, el Stacking supera por poco un sistema de voto similar
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al desarrollado para el arabe, lo cual es una senal de que la aplicacion
de Stacking puede mejorar todavia mas la calidad de la clasificacion
en arabe. Pero debe decirse, que para que se produzca esa mejora,
ademas de utilizar las clases de los clasificadores base como caracteristicas
de los datos de entrada del clasificador, también se ha empleado las
puntuaciones de polaridad devueltas por uno de los métodos de inferencia
base, concretamente el que aprovecha la informacion de SentiWordNet.
Siguiendo con el espanol, cuando tratamos de emplear sélo clasificadores
no supervisados se obtienen, como era de esperar, unos resultados de menor
calidad que los alcanzados cuando se usan clasificadores supervisados.
Pero se repite el patrén de que el Stacking es el esquema de combinacion
mas adecuado, y que Naive Bayes es el método de inferencia mas propio
para la combinacién. Asimismo, al igual que ocurria cuando se empleaban
métodos supervisados, en este caso también es positiva la utilizacién de las
puntuaciones de los clasificadores base que utilizan SentiWordNet.
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8.1. Conclusions

The former chapters have described the extensive research carried out
during four years on the context of Sentiment Analysis (SA). The work have
attempted to bridge the gap of research in the Spanish language, which,
as it is indicated in Chapter 3, is the second native language all over the
world. The thesis have been organized in several chapters, which each of
them are linked to different strategies to discover the polarity of an opinion:
supervised learning, unsupervised learning, opinion classification based on
the use of sentiment lexicons and ensemble learning. The development
of each strategy has allowed us to deeper know the problem of polarity
classification, and also it has provide us the enough experience to define
the subsequent steps on the study of opinions.

Chapter 4 is focused on the use of supervised learning to resolve the
problem of the automatic classification of opinions. Two sort of texts have
been considered in the study: long texts and short texts. The definition
of each kind of text is in Chapter 3, but with the aim of reminding the
difference among them, their definition will be again exposed. Long texts
or long opinions are those that are composed by more than two sentences,
or at least, they are longer than a tweet. On the other hand, short texts
or short opinions are those that their length is up to two sentences, or at
least, the length of a tweet.

The experiments made evident that long and short texts require a
different processing. Although, the same model was utilised to represent
the two kinds of texts, which is the vector space model of unigrams,
dissimilar weighting scheme and different feature reduction methods were
used. Concerning the weighting scheme, TF-IDF was the measure that
allows to achieve better results with long texts. On the contrary, when
short texts were the target of the classification, the relative frequency (TF)
of each unigram was the most adequate weighting measure.

The problem of the vector space model lies in the number of features. If
there is a great amount of unigrams (features), the space could be too big
to be processed. Thus, systems usually take advantage of feature reduction
methods with the aim of enabling the computational treatment of the space
model. As it was said in Chapter 4, the erasing of stopwords and the
stemming of the unigrams is not a features reduction method orthodoxly
speaking. However, one of the results of the application of those operations
is the diminution of the number of unigrams in the vector space model. In
Information Retrieval is very common to jointly use the two methods, but
in SA is not so common. For example, the work (Pang et al., 2002), which
is considered a reference for supervised classification systems, presents a
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classification system that does not remove stopwords and does not use a
stemming. We thought that the analysis of the convenience of the removing
of stopwords and the application of a stemmer was pertinent. The results
reached (see Tables 4.4 and 4.10) show that the application of at least one
method allows to match the performance achieved by the same system that
does not use those methods. Therefore, it is very positive that a vector space
model with a less dimensionality achieves a similar result than another with
more dimensions.

The analysis reveals that for long text is only positive the removal of the
stopwords, meanwhile the application of a stemmer reduces the performance
of the classifier. On the other hand, the removal of stopwords in short text
is a hindrance for the performance of the system. The stemming of the
unigrams of short texts allows to improve the results of the system.

The last conclusion is related to the machine learning algorithm. SVM is
the algorithm that reaches better results with the two kind of texts, which
is concordant with the SA literature.

The Chapter 5 is concerned on the study of unsupervised methods for
the polarity classification of texts written in English and Spanish. The
main idea underlying the proposal is the enrichment of the meaning of the
concepts of a text with related concepts. To achieve that goal, a modular
and multilingual polarity classification system was designed. The main
module of the system is the one responsible of the expansion of the meaning
of a concept. The expansion module is based on the use of PageRank
to retrieve the connected concepts to a given one in a lexical database
(WordNet). This idea is similar to the new methodologies based on semantic
vector space models (Turney & Pantel, 2010; Mikolov et al., 2013), which
attempt to represent the meaning of a word by a vector of features.

The proposal was evaluated on English and Spanish long texts, and
with short texts written in English. Firstly, the evaluation with English
texts has shown that the incorporation of related concepts is positive for
the automatic determination of the polarity of the texts. Despite the good
results achieve with English texts, two elements should be study:

1. The retrieval process of similar concepts requires the definition of a
context. A context is a set of words that expresses a meaning. In
the evaluation, the sentences of the documents were considered as
individual contexts. However, it is possible that the meaning of a
word can be influenced by the words settled in previous or following
sentences. So, the definition of multi-sentences contexts should be
studied.

2. SentiWordNet was the source of opinion information. Although
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SentiWorNet is one of the most used sentiment lexical database,
other sentiment lexicons should be studied, such as Q-WordNet or
WordNet-Affect. In Chapter 7 is shown that the combination of
classifiers is good for polarity classification, and in the same line,
the unsupervised experiments developed with short Spanish texts
have demonstrated that the combination of sentiment resources is
positive to the identification of the polarity of the documents. Thus,
the combination of several lexical resources should be studied, with
the aim of improving the representation of the polarity information
of each concept.

The good results reached with English texts are not replicated by the
Spanish long texts. On our opinion, the main reason to not reach a similar
performance is due to the lack of a complete Spanish version of WordNet.
As it is indicated in Chapter 5, the Spanish WordNet of MCR was used
to accomplished the experiments. The problem of MCR is that only covers
the 50% of the synsets of WordNet, so a great amount of Spanish concepts
are not taking into account.

The final conclusion drawn from the unsupervised experiments with
Spanish short texts is that the combination of several linguistic resources
is beneficial for polarity classification, because the combination allow to
measure the semantic orientation of a word from different perspectives.

As it has remarked along the present thesis, the lack of linguistic
resources for SA in Spanish is an important obstacle. So the main result of
Chapter 6 is the generation of iSOL and COAH. iSOL is a list of Spanish
opinion bearing words and COAH is a corpus of Spanish reviews in the
domain of hotels.

iSOL is the result of the translation of BLOL!, the manual correction of
translation errors and the posterior manual incorporation of Spanish words.
The good results reached by iSOL are the proof that the machine translation
is a good option for the generation of sentiment resources in other languages
than English, such as Spanish, as Banea et al. (2008) indicated.

Moreover, the research carried out in the context of domain adaptation
can be also read in Chapter 6. A methodology based on the variance
among frequent words in positive and negative reviews was presented.
Although, the methodology can be considered straightforward, it allows to
append to iISOL common words in reviews of a specific domain. Among the
common words are terms that apparently do not express any sentiment or
opinion, but in the target domain, those words have a sentimental meaning.

'In Chapter 6 the acronym BLOL was defined as the sentiment lexicon developed by
Bing Liu.
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Therefore, the incorporation of those words gives to iSOL the capacity to
identify implicit opinions (see Section 2.3.2). The methodology was assessed
in several domains and reached good results in most of them.

Chapter 7 is focused in the application of ensemble classifiers in SA.
The main conclusions drawn after the experiments are:

1. The combination of classifiers specialised in the classification of
opinions in different languages is positive to the polarity classification
of reviews in a specific language, such as Spanish or Arabic.

2. In the literature there are several methods to combine classifiers. In
Chapter 7 was studied voting systems and Stacking. The system based
on Stacking reached better results than those ones based on voting,
but the difference among the results is so small that is difficult to say
that Stacking is an ensemble method more appropriate for polarity
classification than voting. Thus, we conclude that both methods
should be considered for the improvement of the quality of polarity
classification systems.

To conclude this section, the most important contributions of the
present thesis to the field of SA will be enumerated:

1. The study and development of methods for the classification of
Spanish reviews.

2. The demonstration that long and short texts should be treated
differently. One of the differences is related to the weighting metric to
represent the relevance of unigrams, meanwhile TF-IDF works better
in long texts, the relative frequency of the unigrams performs better
in short texts.

3. When the reviews are long, and the classifier is supervised, it is
advisable to remove the stopwords and not stemming the words. On
the other hand, if the texts are short, it is preferable to apply a
stemmer to the text and not eliminate the stopwords.

4. The design, the development and the evaluation of a modular,
multilingual and unsupervised method for polarity classification based
on the extension of the meaning of words of a document. The
extension of the meaning enables the aggregation of related concepts
to the ones in the text, so the polarity classification module can take
advantage from the concepts of the words in the text and the related
concepts to the previous ones.
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8.2.

The results reached with the method encourage us to continue
studying new linguistic resources for SA, which can improve the
performance of the polarity classifier. Furthermore, the method can
be integrated in a system based on vector space models, because the
related concepts to the ones of the text may be considered as features,
so that the subsequent supervised classifier can work with a larger set
of features that represent in a better way the meaning of each word.

. The relevance of the availability of linguistic resources for SA has

been mentioned several times in the preceding chapters, so this thesis
has also devoted efforts to the generation of linguistic resources for
the research on SA in Spanish. In the context of long texts, we have
compiled COAH, which is a corpus of Spanish reviews in the hotel
domain. For the study of polarity classification techniques for short
texts, we have published COST, which is a corpus of Spanish tweets
based on noisy labels. Finally, we have followed a dictionary-approach
to generate a list of opinion bearing words that is called iSOL.

Domain adaptation is a challenge in the context of SA, so the treat-
ment of this problem has also been studied during the development
of the underlying research of the present thesis. A lexical method
was evaluated, which is oriented to the domain adaptation of list of
opinion bearing words.

The good results obtained with domain-adapted versions of iSOL
encourage us to continue researching on domain-adapted word
selection methods.

The lack of linguistic resources in Spanish can be counteract with the
integration of resources in other languages into a polarity classification
system. In the present thesis we have shown that the combination
by means of the use of ensemble classifiers is a good strategy for
the incorporation of the information of linguistic resources in other
languages into the classification process in Spanish.

Future work

The work that will continue this thesis has as goal the combination of
the two branches of Natural Language Processing: linguistic and statistical
approach. I am convinced that the progress of the computational treatment
of Natural Language Processing is in the correctly combination of the two
approaches. Thus, in the context of the supervised learning, the study will
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be focused on the analysis of the semantic vector space model as model
to represent deeply the sentiment meaning of words. This study will be
accompanied by an analysis of feature reduction methods with the objective
that the semantic vector space model could be executed in a production
environment. The research will also pay attention to the study of how to
embed linguistic information to the semantic vector space model. One of
the goal to reach is the treatment of the negation and intensifiers, which
are two very determinant linguistic phenomenon in SA.

I do not want to forget the generation of new sentiment resources. I think
that linguistic resources are essential for every task of Natural Language
Processing and specially for SA. Thus, I would like to continue improving
iSOL by means the integration of different sentiment lexicons and with the
incorporation of domain information.

Natural Language Processing is now moving in the direction of the
semantic processing of text, and SA is also moving in that way. Currently,
that path is starring by the study of semantic concepts, which can be formed
by several words. This research line is mainly personalised by Eric Cambria
(Cambria & Hussain, 2012), and I would like to adapt and improve their
proposal with Spanish texts.

8.3. Relevant publications

The research publications developed during the present thesis are
exposed in this section.

8.3.1. Papers on international journals

= Combining resources to improve unsupervised sentiment
analysis at aspect-level. (2015). Salud M. Jiménez-Zafra, M. Teresa
Martin-Valdivia, Eugenio Martinez-Cédmara, L. Alfonso Urena-Lépez.
Journal of Information Science. In press. ISSN: 0165-5515. DOI:
10.1177/0165551515593686

Impact factor: 1.158

Position 58 of 139 in the category Computer Science, Information
Systems

= Language Technologies applied to Document Simplification
for Helping Autistic People. (2015). Eduard Barbu, M. Teresa
Martin-Valdivia, Eugenio Martinez-Camara, L. Alfonso Urena-Lépez.
Expert Systems with Applications 45(12): 5076-5086. ISSN: 0957-
4174. DOI: 10.1016/j.eswa.2015.02.044
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Systems
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Twitter. (2014). Arturo Montejo-Réez, Eugenio Martinez-Camara,
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the Association for Information Science and Technology (previously
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