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Resumen: Este articulo describe el sistema de clasificacion de la polaridad utili-
zado por el equipo SINAI-word2vec en la tarea 1 del workshop TASS 2014. Nuestro
sistema se basa en un método supervisado con SVM sobre la sumatoria de vectores
de palabras con un modelo generado a partir de la Wikipedia en espanol. Nuestra
solucion no sigue el modelo espacio vectorial clasico ni aplica andlisis sintactico o
léxico alguno. Considerando cada palabra de forma independiente representada en
el espacio de 200 dimensiones de Word2Vec se consigue capturar la semantica de
cada tweet y ofrecer unos resultados aceptables en la clasificacién de la polaridad.
Palabras clave: Anadlisis de sentimientos, clasificacion de la polaridad, deep-
learning, Word2Vec

Abstract: In this paper it is described the participation of the SINAI-word2vec
team at the task 1 on polarity classification of the TASS 2014 workshop. Our system
uses supervised learning with SVM over the summatory of word vectors in a model
generated from the Spanish Wikipedia. Our solution does not follow the vector
space model, nor lexical or syntactic analysis is applied. Just considering each word
independently represented in a 200-dimensional space of a Word2Vec model, it is
possible to capture the semantics of a tweet and report good results in polarity
classification.
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Introduccion

conjunto de entrenamiento facilitado por la

En este articulo describimos el sistema cons-
truido para participar en la tarea 1 del works-
hop TASS (Sentiment Analysis at global le-
vel), en su edicién de 2014. Nuestra solucién
aplica una novedosa técnica de representa-
cién del texto basada en aprendizaje profun-
do, como se describe méas adelante. Gracias
a la aplicacién del método Word2Vec es posi-
ble representar cada palabra en un espacio n-
dimensional obtenido de los pesos asignados
a nodos intermedios a partir de la relacién
de cada término con sus términos mas proxi-
mos en un corpus de entrenamiento. Median-
te el sumatorio de los vectores de las pala-
bras que comprenden el tweet es posible ob-
tener las caracteristicas utilizadas en un pro-
ceso de aprendizaje supervisado, a partir del
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bajo el Séptimo programa Marco (FP7 - 2007-2013)
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proyecto CEATIC-2013-01 de la Universidad de Jaén.

organizaciéon y el algortimo SVM. Nuestros
resultados son prometedores y no requieren
de técnicas sofisticadas de anélisis de texto.

TASS (Taller de Andlisis de Sentimien-
tos en la SEPLN) es un evento satélite del
congreso SEPLN, que nace en 2012 con la
finalidad de potenciar dentro de la comuni-
dad investigadora en tecnologias del lenguaje
(TLH) la investigacién del tratamiento de la
informacién subjetiva en espanol. En 2014 se
establecen dos objetivos para este taller. Por
un lado observar la evolucién de los sistemas
de anilisis de sentimientos, y por otro lado
evaluar sistemas de deteccion de polaridad de
grano fino.

La primera tarea de TASS2014, denomi-
nada Sentiment Analysis at global level, con-
siste en el desarrollo y evaluacién de sistemas
que determinan la polaridad global de cada
tweet del corpus general.

El resto del articulo esta organizado de la
siguiente forma. El capitulo 2 describe el esta-



do del arte de los sistemas de clasificacién de
polaridad en espafiol. En el capitulo 3 se des-
cribe el sistema desarrollado y en el capitulo
4 los experimentos realizados, los resultados
obtenidos y el andlisis de los mismos. Final-
mente, en el ultimo capitulo exponemos las
conclusiones y el trabajo futuro.

2 Clasificacion de la polaridad en
espanol

La mayor parte de los sistemas de clasifica-
ciéon de polaridad estan centrados en textos
en inglés, y para textos en espaifiol el sistema
mas relevante posiblemente sea The Spanish
SO Calculator (Brooke, Tofiloski, y Taboada,
2009), que ademaés de resolver la polaridad de
los componentes clésicos (adjetivos, sustanti-
vos, verbos y adverbios) trabaja con modifi-
cadores como la deteccion de negacién o los
intensificadores.

Los algoritmos de aprendizaje profundo
(deep-learning en inglés) estdn dando buenos
resultados en tareas donde el estado del ar-
te parecia haberse estancado (Bengio, 2009).
Estas técnicas también son de aplicacién en
el procesamiento del lenguaje natural (Collo-
bert y Weston, 2008), e incluso ya existen
sistemas orientados al andlisis de sentimien-
tos, como el de Socher et al. (Socher et al.,
2011). Aunque el aprendizaje profundo esta
teniendo cierta popularidad en el dominio del
aprendizaje automatico, y a pesar de la “no-
vedad” con la que suele referirse a estos sis-
temas, sus algoritmos no son nuevos, pero si
estan resurgiendo gracias a una mejora de las
técnicas y la disposicion de los grandes vo-
Iimenes de datos que se necesitan para su
entrenamiento efectivo. Uno de los maximos
expertos en estos algoritmos, Yoshua Bengio,
los define como “Un conjunto de algortimos
en aprendizaje automdtico que intenta mode-
lar abstracciones de alto nivel para los datos
usando arquitecturas formadas por miltiples
transformaciones no lineales” (Bengio, Cour-
ville, y Vincent, 2013).

En la edicién de TASS en 2012 (Sara-
legi Urizar y San Vicente Roncal, 2012)
presentan un sistema completo de pre-
procesamiento de los tweets y aplican un le-
xicon derivado del inglés para polarizar los
tweets. Sus resultados son robustos en gra-
nularidad fina (65% de accuracy) y grue-
sa (71% de accuracy). (Ferndndez Anta et
al., 2012) presentan una comparacién de di-
ferentes técnicas de clasificacion implemen-

tadas en WEKA (Hall et al., 2009). (Ba-
tista y Ribeiro, 2012) tratan la clasificacién
de forma binaria, y lanzan en paralelo dis-
tintos clasificadores binarios basados en re-
gresion logistica, combinando posteriormen-
te los resultados. (Trilla y Alfas, 2012) utili-
zan Naive-Bayes multinomial para construir
un modelo del lenguaje, obteniendo unos re-
sultados destacables. (Martin-Wanton y Ca-
rrillo de Albornoz, 2012) utilizaron un lexi-
con afectivo para representar el texto como
un conjunto de emociones, y resuelven el te-
ma de la ambigiiedad con un algoritmo de
desambigtiacién (WSD) y el contexto de los
términos. (Castellanos, Cigarrdn, y Garcia-
Serrano, 2012) usan recuperacién de informa-
cién (RI), basado en divergencia del lenguaje,
y concretamente Kullback-Liebler divergen-
ce, para generar modelos de polaridad. Los
resultados que obtuvieron eran prometedores
(quinta posicién en la tarea 1), indicando que
RI y modelos del lenguaje son una alternativa
interesante a las propuestas clasicas en detec-
cién de polaridad. Por tltimo, (Moreno-Ortiz
y Pérez-Hernandez, 2012) utilizaron un en-
foque basado en el recurso léxico Sentitext,
asignando una etiqueta de polaridad a cada
término encontrado y calculando una puntua-
cién o polaridad final para cada tweet.

En la edicién de TASS en 2013 (Gama-
llo, Garcia, y Ferndndez-Lanza, 2013) pre-
sentaron un sistema basado en el clasifica-
dor Naive-Bayes, con unos buenos resultados
cuando hacian clasificaciéon binaria. (Fernén-
dez et al., 2013) presentaron un sistema con
dos variantes: una version modificada del al-
goritmo de ranking (RA-SR) utilizando bi-
gramas, y una nueva propuesta basada en
skipgrams. Con estas dos variantes crearon
lexicones sobre sentimientos, y los utilizaron
junto con aprendizaje automatico (SVM) pa-
ra detectar la polaridad de los tweets. Todos
sus experimentos estuvieron en el top 10 de
los resultados, y la combinacién de ellos al-
canzaron la primera posicién. (Saralegi Uri-
zar y San Vicente Roncal, 2013) utilizaron un
enfoque basado en un clasificador con SVM
y algin conocimiento lingiistico, obtenien-
do unos resultados de un 60% de accuracy
para granularidad fina y un 68 % de accu-
racy para gruesa. (Balahur y Perea-Ortega,
2013) utilizan aprendizaje automético y un
conjunto de diferentes caracteristicas. Lanza-
ron cuatro clasificadores en cascada para ob-
tener la polaridad del tweet. (Vilares, Alonso,



y Goémez-Rodriguez, 2013) aplican una pri-
mera fase de normalizacién, seguida de un
etiquetado del part-of-speech y obtienen la
estructura sintactica del tweet. En su sistema
utilizan recursos para obtener las propiedades
psicométricas del lenguaje, con unos resulta-
dos robustos y un buen rendimiento. (Marti-
nez Cdmara et al., 2013) optaron por una es-
trategia complemente no supervisada, frente
a la supervisada desarrollada en 2012. Usan
como recursos lingiiisticos SentiWordNet, Q-
WordNet y iSOL, combinando los resultados
y normalizando los valores. (Villar Rodriguez
et al., 2013) emplearon procesos lingiiisticos
avanzados, tal como la deteccion de nega-
cién y el tratamiento del énfasis, utilizando
el recurso Freeling. (Rufo Mendo, 2013) desa-
rrollaron un sistema basado en clasificacion
supervisada, y analizaron el comportamien-
to frente a un clasificador semi-supervisado.
(Castellanos Gonzélez, Cigarrdan Recuero, y
Garcia Serrano, 2013) basaron su sistema en
la recuperacién de informacién, donde las cla-
ses se modelan de acuerdo a la informacion
textual de los tweets de cada clase, y la cla-
sificacién de los tweets se us6 como consulta.
(Pla y Hurtado, 2013) realizaron una adecua-
da tokenizacién de los tweets, adaptando va-
rios recursos publicos al espanol (como el to-
kenizador Tweetmotif(Krieger y Ahn, 2010))
y Freeling. En la fase de clasificacion utili-
zaron Support Vector Machines, obteniendo
unos resultados comparables a los primeros
alcanzados en la competicién.

Como puede verse, en general la combina-
cién de bases de conocimiento o informacion
externa junto con algoritmos de aprendizaje
automatico ofrecen las alternativas mas pro-
metedoras. Nuestro trabajo ahonda en esta
linea, con un recurso adicional para la pro-
puesta de caracteristicas.

3 Descripcion del sistema

Word2Vec! es una implementacién de la ar-
quitectura de representaciéon de las palabras
mediante vectores en el espacio continuo, ba-
sada en bolsas de palabras o n-gramas conce-
bida por Tomas Mikolov et al. (Mikolov et al.,
2013). Su capacidad para capturar la seman-
tica de las palabras queda comprobada en su
aplicabilidad a problemas como la analogia
entre términos o el agrupamiento de pala-
bras. El método consiste en proyectar las pa-

"ttps://code.google. com/p/word2vec/

labras a un espacio n-dimensional, cuyos pe-
sos se determinan a partir de una estructura
de red neuronal mediante un algoritmo recu-
rrente. En la Figura 1 puede verse el modelo,
basado en la topologia de bolsa de palabras
(CBOW), para la prediccién de un término
w(t) en base a los términos que lo rodean
(con una ventana de cinco, dos previos y dos
posteriores). Existe una topologia denomina-
da skip-gram, muy similar, pero en la que se
intenta predecir los términos acompanantes a
partir de un término dado. Con estas topolo-
gias, si disponemos de un volumen de textos
suficiente, esta representaciéon puede llegar a
capturar la semantica de cada palabra. El na-
mero de dimensiones (longitud de los vectores
de cada palabra) puede elegirse libremente.
Para el caculo del modelo Word2Vec hemos
recurrido al software indicado, creado por los
propios autores del método, ademéas de una
biblioteca para Python, denominada gensim?
que nos permite trabajar con el modelo gene-
rado desde este lenguaje.
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Figura 1: Modelo CBOW de Word2Vec

Tal y como se ha indicado, para obtener
vectores representativos para cada palabra
tenemos que generar un modelo a partir de un
volumen de texto grande. Para ello hemos ob-
tenido un volcado de Wikipedia3 en Espaiiol
de los articulos en XML, y hemos extraido el
texto de los mismos. Obtenemos asi unos 2,2
GB de texto plano que alimenta al programa
word2vec con los parametros siguientes: una
ventana de 5 términos, el modelo CBOW y
un nimero de dimensiones esperado de 200,
logrando un modelo con méas de 1,2 millones
de palabras en su vocabulario.

Como puede verse en la Figura 2, nuestro
sistema tiene dos fases de aprendizaje, una

http://radimrehurek.com/gensim/
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en la que entrenamos el modelo de palabras
haciendo uso de un volcado de la enciclope-
dia on-line Wikipedia, en su versién en espa-
fiol, como hemos indicado anteriormente, y
otra en la que representamos cada tweet co-
mo la suma de los vectores de cada palabra
en el tweet. Una simple normalizaciéon previa
sobre el tweet es llevada a cabo, eliminando
repeticion de letras y poniendo todo a mints-
culas. Asi, el algoritmo SVM se entrena con
un vector de 200 caracteristica para cada di-
mension, resultado de dicha suma. La imple-
mentacién de SVM utilizada es la basada en
kernel lineal proporcionada por la biblioteca
Sci-kit Learn (Pedregosa et al., 2011).

Obtenemos asi dos modelos: uno para los
vectores de palabras segin Wikipedia con
Word2Vec, y otro para la clasificacién de la
polaridad con SVM. Esta solucién es la uti-
lizada en las dos variantes de la tarea 1 del
TASS: prediccién de 4 clases y prediccién de
6 clases. En la Figura 3 puede verse cémo se
aplican ambos modelos para obtener la pre-
diccion final.

Wikipedia

Wikipedia Word2vec
dump II el
Training e SVM
II @ fe\a/rMn I mode!

Figura 2: Flujo de datos en entrenamiento

Wikipedia
Word2vec
model

Test
| . _| Test . | SUM
tweeti B vectorizer YRS classify

Classified
Test
vectors

Figura 3: Flujo de datos en clasificacién

SVM
model

4 Resultados obtenidos

Para evaluar nuestro sistema hemos realiza-
do diversos tipos de experimentos. Estos se
diferencian segin varios aspectos:

= Segun el nivel de sentimientos etiqueta-
dos: Aquellos que utilizan sélo tres ni-
veles (3l: N, Neu, P) y los que utilizan

cinco niveles (5: N+, N, Neu, P, P+).
En ambos casos también se etiquetan los
tweets de la clase None.

= Segin la coleccién de evaluacion utiliza-
da: Los organizadores pusieron a dispo-
sicion de los participantes la coleccion
completa y una coleccién con un nime-
ro de etiquetas mas homogéneo que sélo
contiene 1.000 tweets. Los experimentos
con esta ultima colecciéon han sido nom-
brados como 1k.

= Segin los parametros de SVM: Los pri-
meros experimentos enviados a la tarea
utilizaban tres etiquetas y los parame-
tros por defecto de SVM. Sin embar-
go, dichos parametros fueron optimiza-
dos para los demas experimentos envia-
dos.

En resumen, se enviaron 6 experimentos
nombrados de la siguiente forma:

= 3l-1: Tres niveles, colecciéon completa y
parametrizaciéon por defecto de SVM.

» 3l-1-1k: Tres niveles, coleccién homogé-

nea y parametrizaciéon por defecto de
SVM.

= 3[-2: Tres niveles, colecciéon completa y
parametrizaciéon optimizada de SVM.

s 3l-2-1k: Tres niveles, colecciéon homo-
génea y parametrizacién optimizada de
SVM.

= 5l-1: Cinco niveles, colecciéon completa y
parametrizacion optimizada de SVM.

» 5l-1-1k: Cinco niveles, coleccion homo-
génea y parametrizacién optimizada de
SVM.

Como se puede observar en la Tabla 1,
los experimentos con mejores resultados son
aquellos que utilizan tres niveles y la confi-
guracion de pardmetros optimizada de SVM,
llegando a alcanzar una precisién del 63 % y
un F-score del 77 %. Sin embargo, al realizar
una evaluacién maés fina, utilizando cinco ni-
veles de sentimientos nuestros resultados des-
cienden hasta un 51 % de precisién y un 68 %
aproximadamente de F-score.

En el caso de utilizar una coleccién mas
homogénea con s6lo 1.000 tweets, ambos ex-
perimentos con tres niveles de sentimientos



Precission F-score
3l-1 0,589 0,742
3l-1-1k 0,613 0,760
31-2 0,612 0,759
31-2-1k 0,633 0,775
51-1 0,514 0,679
51-1-1k 0,464 0,634

Tabla 1: Resultados obtenidos en los experi-
mentos

mejoran sus resultados. Sin embargo, el expe-
rimento con cinco niveles no obtiene mejores
resultados al utilizar la coleccion homogénea.

Estos datos nos indican que, atin siendo un
sistema bastante sencillo, se obtienen unos re-
sultados prometedores cuando sdélo se etique-
ta a tres niveles. Sin embargo nuestra clasifi-
ciacién fina a cinco nivel empeora los resulta-
dos. Esto significa, que nuestra diferenciacion
entre sentimientos positivos y muy positivos,
0 negativos y muy negativos, no es suficiente.

5 Conclusiones y trabajo futuro

Este trabajo describe una novedosa aplica-
ciéon de los vectores de palabras generados
por el método Word2Vec a la clasificacion
de la polaridad, consiguiendo resultados de
F-score en torno al 77% en la competicién
TASS 2014, tarea 1. Estos resultados son des-
tacables dada la simplicidad de nuestro siste-
ma. No obstante, existen disefios experimen-
tales que no han podido ser acometidos y que
esperamos poder realizar para evaluar mejor
nuestro sistema.

Los algoritmos de aprendizaje profundo
prometen novedosas soluciones en el campo
del procesamiento del lenguaje natural. Los
resultados obtenidos con un modelo de pala-
bras general no orientado a dominio especi-
fico alguno, ni a la tarea propia de clasifica-
ciéon de la polaridad, asi como la no necesi-
dad de aplicar técnicas avanzadas de andlisis
de texto (andlisis léxico, sintéctico, resolucion
de anéfora, tratamiento de la negacion, etc.)
nos llevan a orientar nuestra investigacién en
una adecuacién mas especifica de estos mo-
delos neuronales en tareas concretas.

Es nuestra intencién, por tanto, construir
un modelo propio de aprendizaje profundo
orientado a la clasificaciéon de la polaridad.
No dudamos que en seran numerosos los tra-
bajos que aparecerdn en este sentido en la
comunidad cientifica, dado los buenos resul-
tados que las técnicas de aprendizaje profun-

do estan teniendo gracias a la disponibilidad
de grandes voliimenes de datos. En cualquier
caso, un diseno cuidadoso de estas redes es
necesario para lograr resultados dignos del es-
tado del arte, y ese es nuestro objetivo futuro.
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