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Resumen: En el presente articulo se describe la participacién del grupo de inves-
tigacién SINAI de la Universidad de Jaén en la segunda edicién del taller sobre
Analisis de Sentimientos en el congreso de la SEPLN (TASS 2013). Nuestra parti-
cipacién se ha centrado en la primera tarea, clasificacién de la polaridad de tweets
en espanol, con 3 y 5 clases. Hemos optado por una estrategia no supervisada con el
fin de obtener resultados y conclusiones que nos sirvan para mejorar nuestro sistema
supervisado desarrollado y probado en TASS 2012, combinando recursos lingiiisticos
(SentiWordNet, Q-WordNet e iSOL).
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Abstract: In this paper we describe the participation of the SINAT research group of
the University of Jaén in the second edition of the workshop on Sentiment Analysis
at the SEPLN Congress (TASS 2013). Our participation has focused on the first
task, polarity classification tweets in Spanish, with 3 and 5 classes. We opted for an
unsupervised strategy in order to get results and conclusions that help us to improve
our supervised system developed and tested in TASS 2012. We combine linguistic
resources (SentiWordNet, Q-WordNet and iSOL).
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1 Introduccion

En este articulo se presentan los experi-
mentos y resultados obtenidos en el segundo
Taller de Andlisis de Sentimientos en la SE-
PLN (TASS 2013). De las cuatro tareas que
propone el taller:

= Andlisis de sentimientos de tweets en es-
panol

s Identificacién de los temas a los que per-
tenecen los tweets

= An4lisis de sentimientos a nivel de enti-

dad

= Identificacion de la tendencia politica

Hemos participado en la primera tarea,
clasificacién de la polaridad de tweets en es-
panol, con 3 y 5 clases, aplicando una estrate-
gia no supervisada (basada en la combinacién

de recursos lingiiisticos) con el fin de desa-
rrollar un sistema nuevo, obtener resultados
y conclusiones que nos sirvan para mejorar
nuestro sistema supervisado desarrollado y
probado en TASS 2012.

El Andlisis de Sentimientos (AS) o Mi-
neria de Opiniones (MO) es ya una disciplina
de investigacién importante que se encuadra
dentro del Procesamiento del Lenguaje Natu-
ral (PLN) y la Mineria de Datos. Se suele de-
finir como el tratamiento computacional de la
informacién subjetiva presente en cualquier
tipo de documento (Pang y Lee, 2008). El
crecimiento exponencial de informacién sub-
jetiva (opiniones) expresada en distintos me-
dios de la Web (redes sociales, blogs, etc.) ha
motivado una creciente investigaciéon a nivel
internacional en estos temas.

La mayoria de los sistemas de AS se ba-
san en dos aproximaciones. La primera es
desarrollar un sistema supervisado basado



en técnicas de aprendizaje automatico, que
utilizan una coleccién de documentos con el
fin de entrenar un clasificador (Pang, Lee, y
Vaithyanathan, 2002), tal como el que pre-
sentamos en la primera edicion de TASS
(Martinez Cédmara et al., 2013a). La segun-
da aproximacién se basa un sistema no su-
pervisado y en el uso de recursos lingiiisticos
(Turney, 2002), tales como SentiWordNet, Q-
WordNet e iSOL, que se describirdn a conti-
nuacioén.

El articulo estd organizado de la siguiente
forma: el capitulo 2 se exponen los trabajos
maés relevantes relacionados con el Anélisis de
Opiniones; en el capitulo 3 se describe el sis-
tema desarrollado; en el capitulo 4 se descri-
be brevemente el marco de experimentacién
y evaluacion asi como los experimentos reali-
zados y los resultados obtenidos; por ultimo,
en el capitulo 5 se exponen las conclusiones
y el trabajo futuro.

2 Andlisis de la Opinion en
Twitter

La investigaciéon en la extraccién au-
tomatica del punto de vista de un usuario
de Twitter ha ido aumentando de manera
paralela al continuo crecimiento del interés
por parte de las companias de conocer qué se
publica sobre ellas en Internet. Los primeros
trabajos que tuvieron como objeto de estu-
dio Twitter estaban més relacionados con la
sociologia que con la informatica, siendo los
més relevantes los estudios de (Java et al.,
2007) y (Krishnamurthy, Gill, y Arlitt, 2008).
Ambos articulos comparten la tesis de que la
mayor parte de la informacién que fluye por
Twitter es generada por un grupo reducido
de usuarios, siendo el resto simples consumi-
dores de informacion.

En el ambito del Procesamiento del Len-
guaje Natural, la comunidad investigadora
que estudia el Andlisis de la Opinién fue una
de las primeras en tomar conciencia del po-
tencial de Twitter para capturar el sentir de
una amplia gama de usuarios. Uno de los pri-
meros trabajos, y que se suele tomar como re-
ferencia, es (Go, Bhayani, y Huang, 2009). En
este trabajo, ademaés de evaluar la efectividad
de tres clasificadores basados en aprendizaje
automatico (SVM, Naive Bayes, Maxima En-
tropia), los autores llevan a cabo un estudio
sobre las caracteristicas léxicas que mas pue-
den aportar al proceso de identificacién de la
opinién del autor del tweet.

Desde la publicacién del trabajo de Go,
la aparicién de nuevas investigaciones sobre
Analisis de la Opinién en Twitter no ha ce-
sado. La diversidad de técnicas empleadas
por los investigadores es amplia, siendo una
de ellas la combinacion de diversos recursos
lingliisticos con el fin de calcular la polari-
dad a nivel de tweet. Tras la muerte de Mi-
chael Jackson se llevé a cabo una investiga-
cién (Krishnamurthy, Gill, y Arlitt, 2008) en
la que se traté de estudiar el estado de dnimo
de los usuarios de Twitter. Los autores uti-
lizaron el lexicon ANEW! (Bradley y Lang,
1999) con el fin de discriminar los tweets que
expresaban tristeza de los que no. ANEW es
una base de conocimiento que asigna a ca-
da uno de los 1034 términos ingleses del que
estd compuesto un valor de 1-9 en tres cate-
gorias diferentes: voluntad, excitacion y do-
minacion.

Un enfoque basado en lexicon también
fue seguido en el articulo (Maynard y Funk,
2012). Los autores desarrollan a partir de
WordNet una bolsa de palabras que expre-
san afecto y emociéon. Esto unido al uso de
bolsas de hashtags y tratamiento de la nega-
cién permite a los autores llevar a cabo un
estudio sobre la opinién politica en Twitter.
A la hora de seguir un enfoque basado en
bolsa de palabras no es siempre necesario la
generacién de una especifica para la experi-
mentacién que se va a realizar. Fn estos casos
es mas comun aprovechar alguna de las ya
existentes. Este es el caso del trabajo (Jiang
et al., 2011) en el que tanto para la clasi-
ficacién de la subjetividad como de la po-
laridad utilizan caracteristicas extraidas de
un lexicén, en concreto de General Inquirer?.
En (Proisl et al., 2013) la clasificacién de la
polaridad se lleva a cabo mediante un algo-
ritmo supervisado, en concreto Méxima En-
tropia, pero se utilizan caracteristicas 1éxicas
y caracteristicas basadas en un diccionario de
palabras de opinién y de emoticonos para la
construccion de los vectores de entrenamien-
to. En este caso el diccionario de palabras de
opinién es AFINN (Nielsen, 2011). AFINN
contiene 2476 términos a los que asigna una
puntuacion entre -5 (muy negativo) y 5 (muy
positivo). El valor de polaridad de los térmi-
nos recogidos en AFINN también constituye
una caracteristica muy importante en el sis-

"http://csea.phhp.ufl.edu/media/
anewmessage.html
“http://www.wjh.harvard.edu/~inquirer/



tema de clasificacién de la polaridad que se
describe en (Kokciyan et al., 2013). En este
caso los autores construyen dos clasificadores
uno para detectar tweets positivos (Maxima
Entropia) y otro para identificar los negati-
vos (Naive Bayes). Los dos clasificadores to-
man como entrada los tweets representados
por vectores constituidos por un gran nime-
ro de caracteristicas.

Otro trabajo en el que se emplea un am-
plio conjunto de caracteristicas, y entre las
que destacan las que se extraen de varias bol-
sas de palabras se encuentra (Mohammad,
Kiritchenko, y Zhu, 2013). En esta ocasién
los autores representan cada tweet como un
vector de caracteristicas, entre las cuales se
encuentran las generadas por los lexicones
NRC Emoticon Lexicon (Mohammad y Tur-
ney, 2010), MPQA (Wilson, Wiebe, y Hoff-
mann, 2005) y Bing Liu Lexicon (Hu y Liu,
2004). Ademsés los autores generan otros dos
conjuntos de vocablos indicadores de opinién,
NRC Hashtag Sentiment Lexicon, y un ulti-
mo formado a partir del corpus Sentiment140
(Go, Bhayani, y Huang, 2009). Como se pue-
de observar la tendencia actual es la com-
binacién de un numero cada vez mayor de
recursos lingiiisticos.

SentiWordNet (Baccianella, Esuli, y Se-
bastiani, 2010) es una base de conocimientos
que también se ha empleado para el calculo
de la polaridad a nivel de tweet. En (Cham-
lertwat et al., 2012) se presenta un sistema
que intenta medir la opinién de los usuarios
sobre distintas caracteristicas de un determi-
nado producto comercial. El sistema lleva a
cabo tanto una clasificacion de la subjetivi-
dad como de la polaridad. Mientras que pa-
ra determinar si el tweet expresa una opinion
utiliza SVM, para la clasificacion de la polari-
dad los autores prefieren usar SentiWordNet.
La polaridad del tweet se calcula mediante
la suma de la diferencia entre los valores de
positivo y negativo que ofrece SentiWordNet
de cada synset que se encuentra en el tweet.
SentiWordNet también es parte fundamental
del algoritmo de clasificacién de la polaridad
a nivel de tweet que se describe en (Montejo-
Réez et al., 2013). Los autores a partir de
un corpus de tweets en inglés generado por
ellos mismos aplican un método que intenta
obtener no sélo los valores de polaridad de
SentiWordNet de los synsets del tweet, sino
ademas de aquellos que se encuentran rela-
cionados con los identificados en el tweet a

partir del sentido del tweet en su conjunto.
Para un mayor y més completo anélisis de
la investigacion relacionada con Analisis de
la Opinién en Twitter se puede consultar el
trabajo (Martinez-Camara et al., 2013b).

3 Clastficacion de la polaridad

La primera tarea de TASS 2013 esta cen-
trada en la clasificacién de la polaridad de
tweets en espanol, y consiste en el desarrollo
de un sistema de clasificacién con tres y seis
niveles de polaridad: NONE, N+, N, NEU,
P, P+. En (Villena-Romén et al., 2013) se
describen con mayor detalle cada una de las
categorias de opinion.

Para resolver esta tarea se ha desarrolla-
do un sistema no supervisado basado en la
combinacién de distintos recursos lingiiisti-
cos, para lo cual no son necesarios datos de
entrenamiento ni un modelo entrenado. La
base del sistema usa tres recursos lingiiisticos:
SentiWordNet, Q-Wordnet (Agerri y Garcia-
Serrano, 2010) y el lexicén de palabras indi-
cadoras de opinién en espanol iISOL (Molina-
Gonzalez et al., 2013).

Tal como se ha descrito en el apartado
anterior, SentiWordNet es un recurso léxico
que asigna a cada synset dos valores asocia-
dos con la polaridad: positividad, negativi-
dad, ademads de un valor asociado a la objeti-
vidad. Este recurso se ha utilizado en nuestro
sistema tal como se describe en (Chamlert-
wat et al., 2012): la polaridad de cada tweet
se calcula mediante la suma de la diferencia
entre los valores de positivo y negativo de ca-
da synset.

Q-WordNet es otro recurso léxico que con-
tiene los synsets de WordNet clasificados au-
tomaticamente con polaridad positiva o nega-
tiva . Los autores de Q-WordNet consideran
la polaridad como una cualidad de los dife-
rentes sentidos que tienen las palabras. Con
esta premisa no consideran 1util asociar a ca-
da synset de WordNet la probabilidad de que
sea positivo o negativo®. Los autores deter-
minan que es mas provechoso indicar si un
synset es positivo o negativo. La version que
se ha empleado para realizar los experimentos
ha sido Q-WordNet 3.0, basada en WordNet
3.0, y estd formada por 7402 synsets positivos
vy 8108 synsets negativos, en total 15510 sen-
tidos de WordNet con su polaridad asociada.

3http://www.rodrigoagerri.net/
sentiment-analysis



Dado que SentiWordNet y Q-WordNet
proporcionan el valor de la polaridad de un
synset concreto, es necesario desambiguar,
por lo que el sistema tokeniza y desambi-
gua. La desambiguacién se ha realizado con
Freeling?, un conjunto de herramientas open
source para analisis del lenguaje y PLN. Free-
Ling usa para la desambiguacién el algoritmo
UKB (Agirre y Soroa, 2009) basado en Page-
Rank (Page et al., 1999).

El tercer recurso utilizado es iSOL, una
lista de palabras indicadoras de opinién en
espanol. El lexicon esta formado por 5626 pa-
labras negativas y 2509 positivas. Para la ge-
neracion del lexicén, los autores tomaron co-
mo referencia el Bing Liu Lexicon (Hu y Liu,
2004). Primeramente tradujeron automatica-
mente al espaiiol el Bing Liu Lexicon, y poste-
riormente, las listas resultantes de la traduc-
cion fueron corregidas a mano asi como com-
pletadas con mas palabras. La evaluacién de
la lista, que se describe en (Molina-Gonzalez
et al., 2013), indica que es un recurso adecua-
do para el Andlisis de Opiniones en espanol.

La Figura 1 muestra un esquema del sis-
tema desarrollado.

- Abrewviacionas
- Emoticonos

R

Figura 1: Diagrama del sistema

Cada tweet es tokenizado mediante un to-
kenizador propio que tiene en cuenta las pe-
culiaridades del lenguaje que se suele emplear
en Twitter. El desarrollo del tokenizador ha
tenido como base el publicado por Christop-
her Potts®. En el siguiente paso se aplican
una serie de procesos de normalizacion: emo-
ticonos, expresiones de sonrisa, signos de ad-
miracién y letras repetidas. También se ha

“http://nlp.1lsi.upc.edu/freeling/
*http://sentiment.christopherpotts.net/
tokenizing.html#sentiment

llevado a cabo un proceso de correcciéon or-
tografica y de sustitucion de abreviaturas. La
razon de incluir estos dos procesos dentro de
la normalizacién se encuentra en que el siste-
ma se fundamenta en el uso de diversos recur-
sos lingtiisticos. Uno de los puntales del éxito
del método depende de encontrar las pala-
bras en esos recursos lingiiisticos, y dado a la
corta longitud de los tweets se debe evitar a
toda costa no encontrar una palabra debido
a una falta ortogréfica o a que se trata de una
abreviacién.

Emoticonos: A partir de los emoticonos
que se encuentran en el articulo sobre los mis-
mos en la WikipediaS, se ha generado un dic-
cionario de emoticonos que tienen asociado
una de las cuatro etiqueta semanticas siguien-
tes:

» _VERY_POSITIVE. +1
= POSITIVE. +0,75
» NEGATIVE_ -0,75
» _VERY_NEGATIVE. -1

Sonrisas: Si se detecta que un token es
una expresién de risa, al token se le asigna
un valor de polaridad de 0,75. Las sonrisas se
detectan con expresiones regulares.

Signos de admiracién: Si una palabra
estda acompanada de signos de admiracion, al
token se le asigna una polaridad de 0.1 en el
caso de que la palabra a la que acompana sea
positiva y -0.1 en el caso de que sea negativa.

Ademss se utilizan unas listas de palabras
de sustitucién para abreviaturas, se detectan
los hashtags, las menciones y las urls.

El siguiente paso es el de desambiguacion,
utilizando Freeling, tal como se ha descrito en
el apartado anterior. Una vez que se tienen
los synsents el siguiente paso es obtener la
polaridad con cada uno de los recursos (Sen-
tiWordNet, Q-WordNet e iSOL) y se combi-
nan de manera adecuada todos los valores de
la polaridad obtenidos.

Se han evaluado cinco maneras de medir
la polaridad:

POLL1.- De cada palabra se suma la pola-
ridad positiva, negativa y neutra. Si la polari-
dad positiva es mayor que la negativa enton-
ces solo se trabaja con la polaridad positiva,
vy si es negativa el valor negativo se multi-
plica por -1 y se trabaja tnicamente con la

Shttp://es.wikipedia.org/wiki/Anexo:
Emoticonos



negativa. Por dltimo para mantener siempre
el valor de polaridad entre 0 y 1 se normaliza,
dividiendo entre el valor maximo que puede
alcanzar la polaridad. El valor de cada pala-
bra se va acumulando de manera que al final
se comprueba si es neutro (valor entre -0,15
y 0,15) si es positivo (> 0,15) o negativo (<
-0,15)

POL2.- Igual que en el primer caso pero
la polaridad total del tweet es dividida por
el nimero total de palabras con polaridad, es
decir, el nimero de palabras que han tenido
algiin valor de positivo y negativo.

POLS3.- Si la palabra es positiva (en cual-
quiera de los recursos) suma 1, si es negativa
en alguno de los recursos resta 1. El resultado
final se divide por el nimero de palabras que
tengan polaridad.

POL4.- Lo mismo que en el tercer caso pe-
ro se divide por el niimero total de palabras.

POL5.- Lo mismo que en el tercer caso
pero en lugar de sumar 1 o restar 1 se suma o
se resta la probabilidad que indique el recurso
utilizado.

El proceso de evaluacion de las distintas
formas de calcular la polaridad se realiz6 so-
bre una clasificaciéon en tres clases (P, N,
NEU). En la Figura 2 se puede comprobar
claramente que en la formula POL1 es la que
mejor resultados obtiene. Ese resultado nos
hace indicar que la manera mas adecuada de
medir la neutralidad es mediante la diferen-
cia entre positivo y negativo, y no repartiendo
la puntuacién de polaridad entre el total de
palabras del tweet. El sistema que se ha uti-
lizado para clasificar los tweets que forman
el conjunto de test, es aquel que obtiene la
polaridad aplicando la férmula POLI.

Q0000000000
£ L0 L2 P fa s ki ln
LN~ LD = L3 L0~ A0 L N

FOLL POLZ POLE POL4  POLS

EFl mAccuracy

Figura 2: Resultado de la evaluacién de las
diferentes formas de evaluar la polaridad

4 Resultados y andlisis

Los resultados obtenidos con el conjunto
de test son los que se muestran en los Cuadros
1y 2, con 3 y 5 clases respectivamente.

Experimento | EXP3C
Instancias 60798
Predichas 60798
Correctas 24874
Incorrectas 35924
Precision 0,409
Recall 0,409
F1 0,409

Cuadro 1: Resultados EXP3C

Experimento | EXP6C
Instancias 60798
Predichas 60798
Correctas 19111
Incorrectas 41687
Precision 0,314
Recall 0,314
F1 0,314

Cuadro 2: Resultados EXP6C

Antes de analizar los resultados hay que
tener en cuenta la naturaleza de los recursos
lingiifsticos. SentiWordNet proporciona una
probabilidad de que un synset sea positivo,
negativo o neutro. Q-Wordnet indica si los
synsets son positivos (probabilidad 1) o ne-
gativos (probabilidad -1). Mientras que iSOL
es una lista de palabras positivas y negativas.

Analizando los resultados, llegamos a la
conclusién de que los principales errores del
sistema se encuentran en la clasificacién de
la subjetividad, y en la clasificacién de un
importante niimero de tweets como positivos
cuando realmente son negativos.

Los fallos en la clasificacién de la subjetivi-
dad se deben fundamentalmente a la natura-
leza del sistema, es decir, cuando éste detecta
alguna palabra con polaridad, la mayoria de
las ocasiones le asigna la etiqueta asociada a
la polaridad de la palabra. Esto nos lleva a la
conclusién de que debemos realizar un anéli-
sis de los umbrales seleccionados para dife-
renciar entres las distintas clases. Los errores
ma&s importantes se encuentran entre las cla-
ses P/P+ y N/N+. Aqui las causas son més



diversas. Una de las primeras es el tratamien-
to de la negacién. Un ejemplo se puede ver en
tweet 145972767681024001:

iSabéis por qué politicos apenas par-
ticipan en Twitter los fines de sema-
na? Porque no se creen que esta en una
nueva manera de comunicarse.

Realmente lo que marca la polaridad ne-
gativa del tweet es el texto que estd tras el
signo de interrogacién. La expresion que mar-
ca la polaridad negativa es “no se creen”. La
palabra “creer” tanto en SentiWordNet co-
mo en Q-WordNet estd marcada como po-
sitiva, pero en este caso la particula nega-
tiva “no” cambia completamente la polari-
dad de “creer”. Nuestro sistema no ha de-
tectado este cambio de polaridad dado que
no cuenta con ningin médulo de tratamien-
to de la negacién. Otro importante error se
ha detectado en los tweets de dominio politi-
co. Estos tweets tienen la peculiaridad de ser
normalmente irénicos. La ironia se caracte-
riza por el uso de palabras con un determi-
nado sentido (positivo o negativo) con la in-
tencion de manifestar un sentimiento total-
mente opuesto. Al igual que con la negacidn,
nuestro sistema no se preocupa por el trata-
miento del lenguaje irénico, de manera que la
ironia se convierte en uno de los principales
motivos de fallo. Un ejemplo claro es el tweet
148738096303833090:

Pensiones: no debe ser lo mismo tra-
bajar 20 que 40 afnos

5 Conclusiones y trabajo futuro

En el presente trabajo se ha descrito la
participacién del grupo SINAI en el taller de
Analisis de Sentimientos en el Congreso de la
SEPLN (TASS). Este afio hemos presentado
un sistema totalmente no supervisado basado
en la combinacién de tres recursos lingiiisti-
cos, SentiWordNet, Q-WordNet e iSOL. El
calculo de la polaridad se ha realizado me-
diante la suma de las diferencias entre el va-
lor positivo de cada término y el negativo,
normalizando al final la suma con el maximo
valor que esta puede alcanzar.

Tras analizar los resultados, nuestro tra-
bajo se va a centrar en seguir estudiando la
mejor manera de combinar diferentes recur-
sos lingiiisticos; en el desarrollo de nuevos re-
cursos destinados al andlisis de la opinién en

Twitter; al desarrollo de técnicas para la de-
teccién efectiva de la negacién para mejorar
los resultados en la tarea de Anélisis de la
Opinién; comenzar un andlisis de las carac-
teristicas léxicas, sintacticas y semanticas que
permiten identificar contenido irdénico.
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