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Resumen: En este trabajo se describe la participacién del equipo del grupo de
investigacién ELiRF de la Universitat Politecnica de Valencia en el Taller sobre
Analisis de Sentimientos (TASS-2013). Este taller es un evento enmarcado dentro
de la XXIX edicién del Congreso Anual de la Sociedad Espanola para el Proce-
samiento del Lenguaje Natural (SEPLN). El TASS-2013 es la segunda edicién de
esta competicién y se proponen cuatro tareas. La primera consiste en determinar el
analisis de sentimientos a nivel global de un tweet; la segunda, consiste en determi-
nar el tépico de un tweet (politica, economia, deportes, ...); la tercera consiste en
el andlisis de sentimiento a nivel de entidad dentro de un tweet y la ultima tarea
consiste en la identificacién de las tendencias politicas (derechas, centro, izquierdas,
neutral) de un usuario basandose en sus tweets. Nuestro equipo ha participado en
todas las tareas obteniendo buenos resultados en todas ellas. Este trabajo presenta
las aproximaciones utilizadas, los resultados obtenidos y una discusién de los mis-
mos.
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Abstract: This paper describes the participation of the ELiRF research group of the
Universitat Politecnica de Valencia in the Workshop (TASS, 2013). This workshop is
a satellite event of the XXIX edition of the Annual Conference of the Spanish Society
for Natural Language Processing (SEPLN). TASS-2013 is the second edition of this
competition and proposes four tasks. The first one is to determine the analysis of
the global sentiment of a tweet, the second task is to determine the topic of a
tweet (politics, economy, sports, ...), the third task is to determine the sentiment
analysis at entity level within a tweet, and the fourth task is to identify the political
trends of a given user (right, center, left, neutral) based on his tweets. Our team has
participated in all the tasks with good results in all them. This work describes the
approaches used, the results obtained and a discussion of these results.
Keywords: Twitter, Sentiment Analysis, Machine Learning.

1. Introduccion y diferentes colectivos en general, han mos-

La gran cantidad de informacién conteni- trado también su interés en conocer las opi-

da en los medios sociales ha propiciado que la
comunidad cientifica dedique grandes esfuer-
zos a analizar, estructurar y procesar esta in-
formacién. Entre otras cosas, estos medios se
utilizan para expresar opiniones y sentimien-
tos diversos sobre diferentes aspectos de la
sociedad, productos, servicios, aficiones, etc.
Por eso, empresas, organizaciones, gobiernos

* Este trabajo ha sido parcialmente subvenciona-
do por los proyectos DIANA: DIscourse ANAly-
sis for knowledge understanding (MEC TIN2012-
38603-C02-01) y Timpano: Technology for complex
Human-Machine conversational interaction with dy-
namic learning (MEC TIN2011-28169-C05-01)

niones y sentimientos que los usuarios tienen
sobre sus actividades. En ese sentido, Twitter
se ha convertido en una excelente herramien-
ta para conocer en tiempo real las opiniones
que los usuarios expresan sobre una gran va-
riedad de temas. La naturaleza de los textos
usados en Twitter (tweets), textos cortos de
un maximo de 140 caracteres y un lengua-
je, en algunos casos, agramatical y especifico
del medio (emoticonos, abreviaturas, termi-
nologia especifica, jergas, etc.), plantea nue-
vos retos para su procesamiento. Las técni-
cas usuales de procesamiento del lenguaje na-



tural (PLN) deben adaptarse a estas carac-
teristicas del lenguaje y se deben proponer
nuevas aproximaciones para poder afrontar
con éxito el problema.

El anélisis de opiniones (sentiment analy-
sis, SA) viene siendo estudiado desde ha-
ce mas de una década. El problema se ha
abordado usando técnicas de aprendizaje au-
tomatico, en el trabajo de (Pang, Lee, y
Vaithyanathan, 2002) o desde aproximacio-
nes basadas en el conocimiento o no supervi-
sadas en (Turney, 2002). Estos trabajos pio-
neros en el drea, estudian y proponen méto-
dos para determinar la polaridad, en con-
creto, sobre el dominio de opiniones sobre
peliculas. Muchos trabajos posteriores han
seguido usando estas técnicas, combinacio-
nes de ambas y nuevas propuestas, sobre este
y otros dominios. Una buena revision de las
mismas la podemos encontrar en (Liu, 2012).

Los trabajos de SA sobre Twitter son mu-
cho més recientes. Twitter aparece en el ano
2006 y los primeros trabajos en este campo
son de 2009, cuando Twitter empieza a alcan-
zar popularidad. Algunos de los trabajos més
significativos son (Jansen et al., 2009), (Con-
nor, Krieger, y Ahn, 2010),(Barbosa y Feng,
2010). Una buena recopilacién de las apro-
ximaciones més relevantes al SA en Twit-
ter se pueden consultar en los siguientes tra-
bajos: (Vinodhini y Chandrasekaran, 2012),
(Martinez-Cédmara et al., 2012). La competi-
ciéon SemEval-2013 también ha dedicado una
tarea especifica para el SA en Twitter (Wil-
son et al., 2013), lo cual demuestra el notable
interés despertado en la comunidad cientifica
en esta tematica.

En las siguientes secciones se describen
los sistemas utilizados para las cuatro tareas
planteadas en el taller TASS-2013. En pri-
mer lugar se presentan las herramientas uti-
lizadas para el preproceso de los tweets (toke-
nizadores, lematizadores, analizadores morfo-
sintacticos, desambiguadores morfosintacti-
cos, etc.) y la adaptacion realizada para abor-
dar las tareas. A continuacién se describe ca-
da una de las tareas abordadas en este traba-
jo, las solucién propuestas asi como la presen-
tacion y andlisis de los resultados obtenidos.
Finalmente se incluyen una serie de conclu-
siones y posibles trabajos futuros.

2. Preproceso de los tweets

Antes de abordar cualquiera de las tareas
planteadas en TASS-2013, es necesario reali-

zar una adecuada tokenizacién de los tweets
que constituyen el corpus de entrenamiento y
de evaluacion. Aunque existen una gran can-
tidad de tokenizadores disponibles en la red,
es necesaria una adaptacion de los mismos
para abordar la segmentacion en tokens de un
tweet. Esto es debido, como se ha comentado
anteriormente, a la naturaleza del lenguaje
empleado en Twitter (frases agramaticales,
ausencia o mal uso de los simbolos de pun-
tuacion, terminologia especifica, jergas, etc.).
Ademsds, la mayor parte de estos recursos son
para el inglés, lo cual anade un grado de di-
ficultad para su uso.

Por otra parte, la utilizacién de otros re-
cursos basicos en el PLN de textos norma-
tivos, como lematizadores, analizadores mor-
fosintacticos, analizadores sintdcticos, detec-
tores de entidades, desambiguadores semanti-
cos, etc., se hace impracticable si no se tienen
en cuenta las caracteristicas de los tweets y se
proponen mecanismos correctivos que hagan
factible el uso de esas herramientas. Resolver
adecuadamente la tokenizacién es de suma
importancia para obtener buenos resultados
en las tareas planteadas.

En nuestro caso, se decidié utilizar y adap-
tar herramientas disponibles en la red para
la tokenizacion, la lematizacion y el etiqueta-
do morfosintéctico (POS tagging). No se han
utilizado otro tipo de analisis méas profundo
para abordar las tareas del TASS-2013 debi-
do a que se estim6 que no aportarian ningin
beneficio a las propuestas planteadas en este
trabajo.

Se ha utilizado y se ha adaptado para
el procesamiento del espanol, el tokenizador
para tweets Tweetmotif que se describe en
(Connor, Krieger, y Ahn, 2010)!. También se
ha utilizado como tokenizador la herramienta
Freeling (Padré y Stanilovsky, 2012)?2, en con-
creto para realizar la agrupacién de ciertos
grupos de palabras de interés. Ademas, Free-
ling se ha usado como lematizador y como
etiquetador morfosintactico, con las corres-
pondientes modificaciones para las tareas.

Las modificaciones realizadas en Tweet-
motif fueron las siguientes. Se reescribieron
algunas expresiones regulares para contem-
plar el uso de los acentos, diéresis y letras es-
pecificas del espanol como la 7. Respecto al
tratamiento de los emoticonos, se realizé una
funcién que clasificaba los emoticonos detec-

"https://github.com/brendano/tweetmotif.
http://nlp.lsi.upc.edu/freeling/



tados en cinco categorias: happy, sad, tongue,
wink y other. Se incorpord una funcién con el
fin de realizar una normalizacién de ciertas
palabras y abreviaciones usuales en Twitter
a una forma canonica. Por ejemplo, cambiar
d — de, g — que, pg — porque, dl — del, etc.

Con respecto a Freeling se modificaron los
fichero de configuracién para que mantuvie-
ra la tokenizacién producida por Tweetmotif,
como por ejemplo hashtags (#tema) , men-
ciones de usuarios (Quser), emoticonos, hittp,
www, signos de puntuacién. Si que se permitia
que se produjeran agrupamientos entre pala-
bras (Por_lo_tanto), nombres propios (Anto-
nio_Pérez), fechas (12_de_enero_de_2013), lu-
gares (Santiago_de_Compostela), etc.

Ademads, se modificaron los diccionarios
para que a ciertos tokens se le asignara una
categoria gramatical fija, por ejemplo, #te-
ma, @Quser: Nombre, emoticonos: Intersec-
cién, hittp, web: Signo de puntuacién (Fz), etc.
Finalmente, con todo esto se realizé la toke-
nizacién y lematizacion de los tweets.

También se desarrollaron funciones que
permitian la unificaciéon de ciertos tokens.
Por ejemplo, agrupar todos los hashtags en
un unico token, agrupar todas las direccio-
nes www en una o agrupar todas las url en
una. Considerar los nimeros o las fechas o
los signos de puntuacién, como un tdnico to-
ken, etc. Estas funcionalidades se utilizaron
principalmente en el proceso de seleccion de
caracteristicas en cada una de las tareas abor-
dadas.

3. Tarea 1: Andlisis de
sentimientos en tweets

Esta tarea consiste en determinar la pola-
ridad de los tweets en seis niveles: N y N+ que
expresan polaridad negativa con diferente in-
tensidad, P y P+ para la polaridad positiva
con diferente intensidad, NEU para la polari-
dad neutra y NONE para expresar ausencia
de polaridad.

Los datos proporcionados por la organi-
zacion del TASS-2013 consta de un conjunto
de entrenamiento, compuesto por 7219 twetts
etiquetados con esta polaridad, y un conjun-
to de test, de 60798 tweets, al cual se le de-
be asignar la polaridad. La distribucién de
tweets seguin su polaridad en el conjunto de
entrenamiento se muestra en la Tabla 1.

La tarea se ha abordado como un proble-
ma de clasificacién, utilizando la herramien-

[ Polaridad [ # Tweets [ % |

N 1335 18.49
N+ 847 11.73
NEU 670 9.28
NONE 1483 20.54
p 1232 17.07
P+ 1652 22.88
| Total | 7219 [ 100 |

Tabla 1: Distribucién de tweets en el conjunto
de entrenamiento segin su polaridad.

ta WEKA?, que incluye, entre otras utilida-
des, una coleccion de algoritmos de aprendi-
zaje automatico para el problema de clasifica-
cion. En esta tarea se ha utilizado el algorit-
mo SVM usando la librerfa externa LibSVM?,
por ser un software muy eficiente para cons-
truir clasificadores SVM y por permitir una
facil integracion con WEKA y el uso de todas
sus funcionalidades.

Se ha utilizado la  aproximacién
bag_of-words para representar cada tweet
como un vector de caracteristicas que con-
tiene la frecuencia de las caracteristicas
seleccionadas del conjunto de entrenamien-
to. A partir del proceso de tokenizacion,
lematizacion, etiquetado morsosintactico y
normalizacién presentado en la Seccion 2, se
ha determinado experimentalmente el mejor
conjunto de caracteristicas para la tarea.

El proceso de seleccién de caracteristi-
cas se ha realizado utilizando el conjunto de
entrenamiento mediante una validacién cru-
zada (5-fold validation) para optimizar los
parametros (caracteristicas y parametros del
algoritmo de aprendizaje SVM).

El conjunto de caracteristicas tenidas en
cuenta en esta tarea ha sido:

1. Se consideraron sélo unigramas de lemas
obtenidos en el preproceso de los tweets
de cierta frecuencia minima preestable-

cida (f).
2. Se consideraron todos los hastags (#tag)
como una sola caracteristica.

3. Se consideraron todas las menciones a
los usuarios (@user) como una sola ca-
racteristica.

4. Se unificaron todos los nimeros en un
sola caracteristica.

3http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka,/
“http://www.cs.iastate.edu/” yasser/wlsvm/



5. Se unificaron todas las fechas en una sola
caracteristica.

6. Se unificaron todos los signos de pun-
tuacion de un mismo tipo en una sola
caracteristica.

7. Se sustituyé cada emoticono por su co-
rrespondiente categoria: happy, sad, ton-
gue, wink y other.

8. Se consideraron sélo como caracteristi-
ca los tokens pertenecientes a ciertas ca-
tegorias morfosintacticas preestablecidas
(selPOS).

9. Se utilizaron como recurso externo, 1éxi-
cos de polaridad de lemas y palabras

(DIC).

Aparte de las caracteristicas anteriormen-
te enumeradas, se tuvieron en cuenta otras,
que no mejoraron los resultados finales, y que
por lo tanto, se descartaron. Estas fueron:
considerar la etiqueta morfosintactica, incluir
la negacién, uso de bigramas de caracteristi-
cas, inclusion del tipo y del nombre del usua-
rio del tweet, etc.

De la lista de caracteristicas enumeradas
anteriormente, algunas necesitaban un ajus-
te adicional. Por ejemplo, en la caracteristica
(1) hay que estimar cudl es la frecuencia de
los lemas a considerar (f). En la (8) hay que
determinar qué lemas se consideran, depen-
diendo de su categoria morfosintactica en ese
contexto. Por tdltimo hay que determinar si
se utilizan los léxicos externos (9) de pala-
bras y/o de lemas (DIC).

Los léxicos externos utilizados estaban
constituidos por listas de palabras y lemas
con su correspondiente polaridad a priori.
Uno de los léxicos utilizados estaba origina-
riamente para el inglés (Wilson et al., 2005)
por lo que fue automaticamente traducido al
espanol usando diccionarios, y el otro (Perez-
Rosas, Banea, y Mihalcea, 2012) es una lista
de palabras ya en espaiol®.

En la Tabla 2 se puede observar como afec-
ta a la precision de la tarea la eleccién de las
caracteristicas. La primera fila indica que sélo
se han considerado lemas de frecuencia ma-
yor o igual que dos en el conjunto de entre-
namiento (f=2). La segunda fila indica que
se consideran los lemas de f=2 que ademds

5QGracias a Joan Puig Cerver Pérez, estudiante de
la asignatura Aplicaciones de la Lingiiistica Compu-
tacional del master IARFID del DSIC, UPV, junio
2013, por recopilar y traducir estos recursos.

pertenezcan a un conjunto restringido de eti-
quetas morfosintacticas. En nuestro caso, la
mejor seleccion fue considerar sélo nombres,
verbos, adjetivos, adverbios y exclamaciones
(los emoticones pertenecen a esa categoria).
Las siguientes filas representan las mismas
caracteristicas pero incluyendo los 1éxicos de
polaridad de palabras y lemas (DIC).

| Seleccién | #Caract. | P(%) |
f=2 4855 46.05
f=2+selPOS 4737 44.69
{=2+4DIC 4859 47.35
f=2+selPOS+DIC 4741 47.49
f=1 12201 45.30
f=14-selPOS 12071 44.83
f=1+DIC 12205 47.23
f=1+selPOS+DIC 12075 46.37

Tabla 2: Resultados de Precision(P), y el
numero de caracteristicas del modelo (#Ca-
ract.) dependiendo de las caracteristicas ele-
gidas y realizando una validacién cruzada so-
bre el conjunto de entrenamiento (5-fold va-
lidation).

Con las caracteristicas que mejor resulta-
dos se obtuvieron sobre el conjunto de entre-
namiento, se construyeron nuevos modelos y
se aplicaron al conjunto de test proporcio-
nado por la organizacién del TASS-2013. Los
resultados para las dos salidas enviadas sobre
el conjunto de test se muestran en la Tabla
3. A partir de estas salidas, la organizacién
calculé los resultados para 3 niveles de pola-
ridad, juntando Ny N+ en N, y P+ y P en
P. Estos resultados también se muestran en
la Tabla 3.

| Run | Seleccién | P(%) |
R3_bniveles | f=1+DIC 57.30
R2_5niveles | f=2+selPOS+DIC | 57.60
R3_3niveles | f=1+DIC 67.40
R2_3niveles | f=2+selPOS+DIC | 67.40

Tabla 3: Resultados oficiales del equipo
ELiRF-UPV en la Tarea 1 de la competicién
TASS-2013 sobre el conjunto de test para 5
y 3 niveles de polaridad respectivamente.



4. Tarea 2: Clasificacion de los
tweets en topicos

La tarea consiste en asignar uno o varios
tépicos a un tweet. Los conjuntos de entrena-
miento y de test son los mismos que la Tarea
1. El conjunto de entrenamiento, compuesto
por 7219 tweets etiquetados con la polaridad
v los tépicos a que pertenece, y el conjunto
de test de 60798 tweets, al cual se le debe
asignar el tépico.

En la Tabla 4 se muestra la distribucién
por topico de los tweets del conjunto de en-
trenamiento.

| Tépico | # Tweets | % |
cine 245 2.56
deportes 113 | 1.18
economia 942 | 9.84
entretenimiento 1678 | 17.53
futbol 252 | 2.63
literatura 103 1.08
musica 566 | 5.91
otros 2337 | 24.41
politica 3120 | 32.59
tecnologia 217 | 2.27

] TOTAL \ 9573 \ 100 \

Tabla 4: Distribucién de los tweets del con-
junto de entrenamiento por topico.

La tarea se ha abordado como un proble-
ma de clasificacién, utilizando la herramien-
ta WEKA, pero en este caso se ha utilizado
el método SMO. Se entrend un clasificador
binario para cada uno de los topicos, de tal
manera que clasificaba en ese tdpico o en la
clase no_topico. Estos clasificadores se aplica-
ron en cascada a todo el conjunto de test y
posteriormente se proporcionaba como salida
para cada tweet los topicos que habian sido
asignados por cada clasificador.

Como podia darse el caso de que a algun
tweet no se le asignara ningin tépico, se en-
trenaron una serie de clasificadores auxiliares
para cada tépico, pero en este caso utilizando
la libreria libSVM.

SMO no proporciona una probabilidad a
la clase elegida, la salida es 1 para la clase
elegida, y 0 para las demads. Por eso se uti-
liz6 como alternativa la libreria libSVM para
construir los clasificadores auxiliares, ya que
ésta si que asigna una probabilidad a todas
las clases. En caso de que a un tweet no se le
asignara una clase de las esperadas (un topi-

co), utilizando el método SMO, se elegia la
clase més probable proporcionada por los cla-
sificadores auxiliares obtenidos con [;bSVM.

Los tweets fueron preprocesados de la mis-
ma manera que en la Tarea 1, y se utilizé la
misma técnica descrita anteriormente para la
eleccion del conjunto de caracteristicas opti-
mo utilizando el conjunto de entrenamiento.

Las caracteristicas que mejores resultados
proporcionaron en el proceso de ajuste de
los clasificadores fue utilizar los lemas de los
tweets cuya frecuencia en el conjunto de en-
trenamiento fuera mayor o igual a 1 (f =1)
y cuya categoria gramatical fuera nombre o
verbo. En esta tarea no se ha utilizado ningin
otro recurso externo.

Los resultados obtenidos con esta confi-
guracién sobre el conjunto de test son del
75.60 % de Precisién, Cobertura y valor de
de Fl.

5. Tarea 3: Andlisis de
sentimientos a nivel de
entidad en los tweets

Esta tarea consiste en realizar un analisis
de sentimientos, similar a la ta Tarea 1, pe-
ro determinando la polaridad de las entida-
des que aparecen en el tweet, no la polaridad
global del mismo. Para ello, la organizacion
proporcioné un nuevo corpus de test, el cor-
pus Politics, que consta de 2079 tweets y 2596
entidades extraidas de esos tweets. También
se proporcioné una lista de las entidades® a
analizar, para que el problema fuera la clasifi-
cacién de las mismas y no el de su deteccion.

El problema consiste en determinar, pa-
ra cada entidad de la lista proporcionada, su
polaridad, pero en este caso a tres niveles (P,
N, NEU, NONE). Como recurso para entre-
nar y validar los modelos, se podia utilizar el
corpus de entrenamiento de las tareas 1 y 2,
en el que también estaban detectadas y eti-
quetadas las entidades con su polaridad.

La tarea se ha abordado como la Tarea
1, usando WEKA y el algoritmo SVM con
la libreria externa LibSVM. Como tokens se
usaron los lemas de f=2, utilizando los 1éxi-
cos externos (DIC) y sin realizar en este caso

SEn esta lista habia algunos errores que
nuestro equipo corrigié. En concreto se trata-
ba de entidades que no aparecian exactamen-
te igual en el tweet. Segin nuestros experimen-
tos eran 398 entidades. Algunos ejemplos de es-
tos errores son: psoe—@psoe, Fvotapsoe; pp—
#votapp, #paremosalPP; #rajoy—#RajoyenlaSER;
F#rubalcaba—#rubalcabaenlaser, etc.



ninguna seleccion por tipo de categoria mor-
fosintactica (selPOS).

La complejidad adicional de la tarea radi-
ca en céomo determinar qué parte del tweet se
refiere a cada una de las entidades presentes
en él. Para resolver este problema se deberia
hacer un anélisis sintactico del tweet y estu-
diar este tipo de dependencias. En nuestro
caso se ha optado por establecer una serie de
heuristicas para determinar qué segmento del
tweet se refiere a cada una de las entidades
presentes.

La Tabla 6 ilustra algunos ejemplos
genéricos de los criterios que se han consi-
derado para la citada segmentacién.

1 Entidad

1.1 xxxxxx[Elxxxxxx]
1.2 [E1xxx.]XXXXXXXX
1.3 [xxxxxxxxxxxxEl]

2 Entidades

2.1  [Elxxx|[E2xxxxxX]
2.2 [E1E2XXXXXXXXXX]
2.3 [ElxxxxxxxxxxE2]
2.4 [xxxxxxxxxxE1E2]
2.5 [xxx[Elxxxxxx|E2

2.6 xx[Elxxx] [EZXXXX}

Tabla 5: Ejemplos de segmentos de tweets y
su correspondiente entidad.

Para el caso de que el tweet contenga sélo
una entidad, en 1.1 se indica que si esta a mi-
tad de tweet el contexto utilizado para deter-
minar la polaridad de la entidad E1 es desde
la entidad hasta el final del tweet. En 1.2 se
expresa que si la entidad E1 estd al princi-
pio del tweet, su contexto sera hasta el pri-
mer signo de puntuacién, en nuesto caso ”.”,
y 77, En 1.3, si la entidad estd al final del
tweet, el contexto se considera todo el tweet.

Para el caso de dos entidades en el tweet,
la casuistica es mayor. Si las entidades El
y E2 estan juntas al principio o al final del
tweet (2.2, 2.4) se considera todo el tweet
como contexto para ambas entidades. Por el
contrario, si estan separadas, y tienen sufi-
ciente contexto, se segmentan como en los
ejemplos 2.1 y 2.6. También se puede dar los
casos 2.3 y 2.5 en los que o bien una entidad
se le puede asignar un segmento y a la otra

no, o las 2 entidades tienen el mismo contex-
to.

Aparte de los problemas de segmenta-
cion comentados, debido a la longitud de los
tweets, muchas veces el contexto de una enti-
dad es tan pequeno que no contiene suficiente
informacién para poderlo clasificar correcta-
mente. En esos casos la opcién que se ha ele-
gido es establecer un umbral de contexto, y
si estd por debajo de ese umbral, se le asigna
la misma polaridad a todas las entidades del
tweet. Relacionado con este problema, cuan-
do el nimero de entidades es mayor que dos,
los contextos son muy cortos, por lo que en
esos casos a todas las entidades se le asigna
la misma polaridad global del tweet.

Nuestra participacion en esta tarea se li-
mita a dos salidas, la primera (run0), en la
que se asigna la misma polaridad global a
todas las entidades del tweet y la segunda
(runl) en la que se aplica el método de seg-
mentacion anteriormente expuesto.

Los resultados oficiales de Precision, Co-
bertura y valor de F, proporcionados por la
organizacion, son de 39.50 % para el run0y de
35.80 % para el runl. Como se puede obser-
var con los criterios de segmentacién presen-
tados se obtienen resultados globales inferio-
res a utilizar el caso base en el que se asigna
la misma polaridad a todas las entidades de
un tweet.

6. Tarea 4: Determinacion de la
tendencia politica de los
usuarios

El objetivo de la tarea 4 era clasificar a
cada uno de los usuarios del corpus general
en funcién de su orientacién politica. A ca-
da usuario se le debia asignar una etiqueta
entre las cuatro posibles: LEFT, RIGHT,
CENTRE yUNDEFINED.

Para realizar la clasificacion de los usua-
rios partimos de la siguiente hipdtesis: las
opiniones positivas sobre un partido politico
supone una orientaciéon politica similar por
parte del usuario que realiza esa opinion a la
del partido; por el contrario, una opinién ne-
gativa sobre un partido supone una orienta-
cién politica contraria a la representada por
el partido.

De esta forma, para clasificar a los usua-
rios por su orientacién politica, en primer lu-
gar identificamos las entidad relacionadas con
partidos politicos y en segundo lugar anali-
zamos la polaridad de esas entidades en los



tweets de cada usuario.
Consideramos tres tipos de entidades:

= Entidades etiquetadas por Freeling como
nombres propios (NP), por ejemplo: co-
mité_de_direccion_del_pp_de_madrid

= Usuario de Twitter, por ejemplo:
@38congresopsoe

» Etiquetas (hashtags) de Twitter, por
ejemplo: #upydfacts

De entre todas las posibles entidades del
vocabulario seleccionamos aquellas que con-
tuvieran las siglas de algin partido politico
o el nombre de algin dirigente. Los parti-
dos considerados fueros: CIU, IU, PP, PSOFE,
UPYD; y los dirigentes: Cayo Lara, Rajoy,
Rubalcaba, Zapatero y Gonzdlez Pons. En
total se identificaron 864 entidades asocia-
das a partidos politicos. Asociamos un valor
Tendency de -1 a aquellas entidades asocia-
das a partidos identificados como de izquier-
das, un valor de +1 a aquellas entidades aso-
ciadas a partidos de derechas y un valor de 0
a los partidos considerados de centro.

A continuacion detallaremos la manera en
que se ha calculado numéricamente la orien-
tacion politica de los usuarios. Para cada
usuario A; del corpus general definimos un
conjunto 7; formado por todos los tweets de
este usuario que contienen entidades politi-
cas. A aquellos usuarios que no tienen ningtin
tweet que contenga entidades politicas se le
asigna la etiqueta UNDEFINED.

Para cada tweet T;, € T;, j = 1---|T}],
identificamos las entidades politicas que con-
tiene. Al conjunto de entidades del tweet T;;
lo denominamos E;; y a cada una de las
entidades que contiene la llamamos Eijk €
B k=1---1E;]|

La determinacion de la polaridad de cada
entidad se realizé igual que para el runl de
la Tarea 3 descrito en la Seccién 5. La tnica
diferencia ha consistido en asignar un valor
numérico a la polaridad en lugar de una eti-
queta. De este modo a las entidades con pola-
ridad positiva (etiqueta P en la tarea 3) se les
asignaba un valor de Polarity igual a +1, a
las entidades con polaridad negativa (etique-
ta N en la tarea 3) se les asignaba una valor
de -1 y a las entidades sin polaridad (NEU o
NONE en la tarea 3) se les asignaba un valor
de 0.

Los valores de orientacién politica (valor
Tendency, T) y polaridad (valor Polarity,

P) de cada entidad en cada Tweet del usua-
rio se combinan para obtener la tendencia
politica (Political Tendency, PT') del usua-
rio. Para nuestra participaciéon en esta ta-
rea se diseniaron 4 combinaciones distintas de
Tendency y Polarity. En la equacion 1 se
detalla la combinaciéon que obtuvo el mejor
resultado en la competicién (runl).

oo P(E,)T(E,)

=1 | T k=10 B |

PT(4;) = Sy 1

J= LT k= B

(1)
A aquellos usuarios cuyo PT es cercano a
0 se les asigna la etiqueta CENTRE, a aque-
llos con un PT menor que 0 se les asigna la
etiqueta LEFT y aquellos con un PT mayor
que cero se les asigna la etiqueta RIGHT.
En la tabla 6 se presentan los resultados
para todos los runs enviados para la Tarea 4.

| Runs | Precision(%) |

runl 70.30
rund 69.60
run? 67.70
rund 65,80

Tabla 6: Resultados oficiales del grupo
ELiRF-UPV para la Tarea 4.

7. Conclusiones

En este trabajo se ha presentado la par-
ticipacién del equipo ELiRF-UPV en las 4
tareas planteadas en TASS-2013. Nuestro
equipo ha utilizado basicamente técnicas de
aprendizaje automatico, en concreto, la apro-
ximacion de SVMs. Para ello, ha utilizado
la herramienta WEKA y la libreria externa
LibSVM. Los resultados obtenidos han sido
similares, y en algunos casos, superiores a los
de los mejores equipos de la competicién.

Un problema primordial en todas las ta-
reas de TASS-2013, es realizar una adecuada
y correcta tokenizacién de los tweets. En ese
sentido, seria interesante que la organizacion
proporcionara los tweets ya tokenizados con
el fin de poder comparar las diferentes apro-
ximaciones a los problemas planteados, sin
que este aspecto influyera en la comparati-
va, considerando unicamente el método y las
caracteristicas tenidas en cuenta en su reso-
lucién.



Otro aspecto importante de las tareas del
TASS52013 es el conjunto de herramientas
lingiiisticas disponibles que se pueden utili-
zar. El tipo de textos a procesar, textos cor-
tos, muchas veces agramaticales, con jergas
especificas de Twitter, requiere de una adap-
tacién para poder utilizarlas con éxito. La
comunidad cientifica deberia dedicar un es-
fuerzo especial a estos problemas, desarro-
llando y/o adaptando recursos que se ade-
cuen a las caracteristicas del lenguaje usado
en los medios sociales. Asi se hace necesario
herramientas especificas como lematizadores,
normalizacién del vocabulario, desambigua-
ciéon morfosintactica, detectores y reconoce-
dores de entidades, etc., adaptados a las ta-
reas abordadas.
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