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Presentacion

Las diferentes disciplinas ingenieriles avanzan cada afio en cuanto a desarrollos y descubrimientos que, con el soporte
de la ciencia, le brindan mejores alternativas de vida a la sociedad. Aunque ya sea por mal uso o por intereses
comerciales, esas alternativas no siempre logran su objetivo. En todo caso, en esta edicién de Desarrollo e Innovacién
en Ingenieria presentamos los resultados del trabajo de una serie de investigadores en areas como las Ciencias
Computacionales e Ingenierias como la Civil, Quimica, Electrénica, Mecanica, Ambiental e Industrial, y cuyo aporte
engrandece al cuerpo de conocimiento de esta disciplina.

El lector podra encontrar datos, referencias, informacién y procesos con los que esperamos pueda responder a sus
inquietudes en relacién con la ingenieria, ademas de proyectar su trabajo académico e investigativo. Esto es posible
gracias a que el contenido de este libro se estructura de forma secuencial por area ingenieril, mostrando los procesos
y métodos de investigacion que hicieron posible los resultados y que sus autores plasman en cada uno de los capitulos.

Como libro resultado de investigacion estamos seguros de que sera de gran utilidad para el lector, por la versatilidad
del contenido y porque los investigadores y académicos, que publican en esta cuarta edicion, se esforzaron al maximo
para cumplir con las exigencias de la revision técnica y, posteriormente, con las observaciones de la revision cientifica
ala que se sometid el presente texto.

Consiste pues de una obra maravillosa y agradable en su lectura, en la que tanto los profesores como los
investigadores y estudiantes encontraran una fuente de informacién que, en la medida que analicen y entiendan su
contenido, podran convertir en conocimiento y sacar el mejor provecho del mismo. Los autores de los capitulos
estaran atentos a responder sus inquietudes y a entablar, en la medida de lo posible, una relacién de trabajo que
conlleve a nuevas etapas de trabajo o a nuevas formas de validacidn de los resultados.

Esperamos entonces que el libro se ajuste a sus necesidades y que se distribuya entre la comunidad, ya que su
publicacidn es libre y, como las ediciones anteriores, se puede descargar sin ninguna restriccion desde e | sitio de la
Editorial Instituto Antioquefio de Investigacion.
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Revision de enfoques y comparacion de recursos para el andlisis de sentimientos en espafiol en
Twitter

Victor Rojo!
Paola Britos?

Florencia Pollo C.3
Universidad Tecnolégica Nacional — Argentina

Twitter ha surgido como una plataforma en la que a diario se expresan millones de opiniones las cuales representan
un enorme valor para empresas y organizaciones. Para explotar este inmenso corpus de opiniones, el analisis de
sentimientos se ha planteado como un método para clasificar la polaridad de los mensajes subjetivos que se
comparten en la red social. En vista de que los resultados producidos por los clasificadores de sentimientos a menudo
dependen, en parte, de la calidad de los recursos utilizados para la tarea de analisis de sentimientos, este trabajo se
enfoca en la corpora, 1éxicos y herramientas de andlisis utilizados en la bibliografia; especificamente, los participantes
de TASS 2017. Los resultados de este trabajo aportan una revisién de enfoques, asi como un analisis comparativo de
los recursos utilizados en el estado del arte y apuntan hacia posibles lineas de investigacion relacionadas al analisis
de sentimientos en Twitter en espafiol.

1. INTRODUCCION

El servicio de microblogging Twitter se mantiene como una de las redes sociales mas populares para el intercambio
de opiniones en torno a una gran variedad de temas. En la actualidad, se contabilizan cerca de 335 millones de
usuarios activos al mes, de los cuales 68 millones pertenecen a los Estados Unidos y los 267 millones restantes a la
comunidad internacional [1]. A diferencia de métodos mas tradicionales, recolectar y analizar datos de la plataforma
es una alternativa que permite encuestar un amplio nimero de participantes con un menor nimero de recursos [2].
Por esta razon, areas relacionadas a las ciencias politicas, econémicas, sociales y de investigacién de mercado estudian
Twitter activamente con un interés especial en las estadisticas agregadas que surgen de los millones de mensajes (o
tweets) producidos por sus usuarios todos los dias [3]. El conjunto de las opiniones extraidas durante la ejecucion de
las técnicas resulta de gran valor para empresas, gobiernos y demas organizaciones por sus posibles aplicaciones,
entre las cuales se encuentran el delinear perfiles, conocer sentimientos e ideas de futuros consumidores o votantes,
relevar expectativas y realizar predicciones. A menudo, el fin de estos procesos es auxiliar en la toma de decisiones
estratégicas que se alineen con los objetivos de la organizacion.

Una de las formas utilizadas para analizar el contenido de los datos de la red social es por medio del andlisis de
sentimientos, aunque los términos empleados en los trabajos que estudian y exploran el tratamiento computacional
de las opiniones, sentimientos y subjetividad en textos incluyen expresiones como mineria de opiniones (opinion
mining), analisis de subjetividad (subjectivity analysis) y mineria de resefias (review mining), entre otras [4]. En este
sentido, los enfoques de las soluciones actuales al problema del analisis de la informacién subjetiva abarcan una
variedad de técnicas pertenecientes a distintas ciencias, campos y subcampos interdisciplinarios como la Lingiiistica
Computacional, el Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN), la Inteligencia Artificial (IA) y la ciencia de los datos, o
Data Science.

El objetivo principal del analisis de sentimientos consiste en la clasificacién automatica de textos subjetivos en
categorias de polaridad previamente determinadas. Normalmente, el contenido puede ser etiquetado como positivo,
negativo o neutral [5], aunque estas agrupaciones pueden variar dependiendo de la granularidad que busque el
estudio. En el pasado, el andlisis de sentimientos se ha aplicado a distintos medios como blogs, foros y otros
documentos, y los retos relacionados a la tarea han sido ampliamente documentados y estudiados. Como indica [6],
entre los desafios cominmente tratados en el dominio estan la separacion de cadenas de texto en segmentos para su
procesamiento (tokenization), eliminaciéon de palabras que no contengan una carga de polaridad (stop words), la
deteccidon y manejo de negaciones en las oraciones y la presencia de contenido multimodal en estos medios.

Adicionalmente, Giachanou y Crestani [6] sefialan que, como resultado de las caracteristicas propias de la red social,
existen elementos particulares que deben ser considerados en el analisis de sentimientos en Twitter. Por ejemplo,
aunque fue aumentado recientemente [7], el limite de 280 caracteres impuesto a los mensajes por la plataforma tiene
como efecto textos cortos que con regularidad hacen uso de abreviaciones. Lo que complica en mayor medida la tarea
es el uso del lenguaje informal por parte de los usuarios para expresar sus opiniones. Debido a esta caracteristica, es
posible que en el contenido figuren faltas ortograficas, elongacién de palabras para indicar énfasis, uso de slang,
lenguaje figurado, ironfa o sarcasmo y la codificacién de emociones en emoticons. Por tltimo, a causa de la audiencia
internacional con la que cuenta el servicio de microblogging, con frecuencia se pueden encontrar mensajes escritos
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en miultiples idiomas o en una mezcla de los mismos. En conjunto, estas dificultades hacen que el analisis de
sentimientos en Twitter sea una tarea no trivial [6]. El formato con el que se presentan los contenidos ante el usuario
se puede consultar en la Figura 1, la cual ilustra el primer mensaje que se publicé en el sitio de Twitter y que presenta
ejemplos del cuerpo del tweet, contador de réplicas, retweets y favoritos, nombre de usuario y opcién para convertirse
en seguidor del autor, asi como otra informacién relevante [8].

‘ lafk ° Follow v

just setting up my twttr

5

108853 Reveets 87546k QD N LB DG

O3k Wik Ve B

Figura 1. Ejemplo de un tweet

De la misma forma, en la Figura 2 se puede observar una de las réplicas dirigidas hacia la publicacién anterior unos
afios después. En el nuevo mensaje se pueden apreciar ejemplos de menciones tanto para el autor original (@jack),
como para la cuenta oficial del servicio (@twitter), al igual que el uso de hashtags para asociar el comentario a dos
temas relacionados a Twitter.

Dennis Horn @ @norn - 20 Mar 2016 v
F ng to @jack

Happy birthday, @twitter! Happy birthday. @jack! Thank you for everything!
#Hovetwitter ¥ #twitterl0

=

© 2 I 1 O 2 |

Figura 2. Ejemplo de respuesta a un tweet

Ademas de la interfaz de usuario, estas caracteristicas y otra metadata que puede resultar de interés puede ser
recuperada por medio del API oficial, después de realizar unos simples pasos de configuracién.

2. ENFOQUES DEL ANALISIS DE SENTIMIENTOS

La mayoria de las técnicas a menudo empleadas para el reconocimiento de la polaridad de los textos subjetivos
pueden ser separadas, grosso modo, en tres enfoques: basadas en el 1éxico, en aprendizaje automatico y el abordaje
hibrido [8]. Sin embargo, las clasificaciones nombradas no son exhaustivas y en la literatura es posible encontrar
soluciones que no se adaptan por completo a uno de los tres paradigmas mencionados. Las caracteristicas de cada
uno de estos enfoques se plantean a continuacion.

2.1 Enfoque basado en léxico

Uno de los primeros enfoques que se popularizé entre la comunidad de investigadores dedicada al analisis de
sentimientos fue el uso de técnicas basadas en léxico. Los métodos encontrados en esta categoria tratan de realizar
las clasificaciones de polaridad de los textos por medio de colecciones de elementos que han sido previamente
analizados, a menudo en un proceso manual realizado por humanos con conocimiento de los términos. Es comtin que
en los léxicos se marquen estos elementos con etiquetas que describan la connotacién a la que tienden (negativo o
positivo, en el caso mas basico), o con valores numéricos en una escala predeterminada para indicar tanto su polaridad
como su intensidad (-5 a +5, por ejemplo). Existen algunos diccionarios que ademas realizan una asociacién de las
palabras a distintos sentimientos, entre los que se pueden encontrar el enojo, la tristeza, el miedo o la sorpresa.

Formalmente, los términos que se recolectan en un léxico se pueden entender como secuencias de uno o varios
elementos; secuencias que se componen Unicamente por un elemento reciben el nombre especial de unigramas,
mientras que a las secuencias que tienen dos y tres elementos se les denomina bigramas y trigramas, respectivamente.
Para generalizar, n-grama se refiere entonces a una cadena con n elementos. Si bien un elemento sigue siendo una
abstraccidn, para el caso del procesamiento del lenguaje natural en textos esto puede ser entendido como una letra,
silaba o palabra. Posiblemente por ser una de las opciones mas naturales, muchos de los 1éxicos que se usan para el
andlisis de sentimientos se pueden definir como diccionarios de palabras, aunque estos no siempre se limitan al uso
de unigramas en sus listas.

Habiendo descrito el formato del l1éxico, realizar el andlisis basico de un texto para identificar la polaridad de las
opiniones expresadas resulta una tarea sin mucha complejidad. El objetivo en este proceso es comparar el contenido
del mensaje con los términos en el diccionario. En este tipo de enfoque, la polaridad se determina por medio de una
formula que considere los valores listados en el 1éxico para predecir la carga sentimental del mensaje. Si bien el
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enfoque resulta sencillo y directo en comparacion a otras técnicas que se describiran en los siguientes puntos, cuenta
con algunas desventajas dada la complejidad inherente de los lenguajes y su uso durante la comunicacién, asi como
la naturaleza del ambiente de las redes sociales. Uno de los principales problemas que presenta es su limitada
capacidad para manejar negaciones en los mensajes. Por ejemplo, en un mensaje tan simple como “No me gusta”, se
puede encontrar una palabra con carga negativa (“No”), asi como una positiva (“gusta”). Dependiendo de la evaluacién
de los valores asignados a cada palabra en el 1éxico, el resultado del andlisis puede variar, sin embargo, para una
persona, es claro que el mensaje tiene una connotacién negativa.

Algunos casos con uso de negaciones se pueden llegar a tratar haciendo uso de n-gramas mayores a 1 (“no me gusta”),
mas no resulta practico a la hora de considerar todos los casos reales y sus variaciones. Considerando que la utilidad
de un diccionario esta sujeta a los términos en el mismo, un inconveniente que surge a raiz de esto es la constante
necesidad de ser actualizados; especialmente por la informalidad del lenguaje y el uso intensivo de slang que se
maneja en las conversaciones entre los usuarios. Por tltimo, los 1éxicos disponibles para el analisis de sentimientos
en Twitter suelen centrarse alrededor de un solo lenguaje, por lo que seria necesaria la incorporacion de varios 1éxicos
al analizar mensajes que contengan una mezcla de idiomas.

2.2 Enfoque basado en aprendizaje automatico

Otra de las propuestas que los investigadores han desarrollado para el analisis de los textos y la identificacion de
sentimientos en su contenido se centra alrededor de técnicas relacionadas a la inteligencia artificial utilizadas en
conjunto con grandes volimenes de datos. En este sentido, la tarea resulta particularmente adecuada para este tipo
de soluciones debido al rol que redes sociales como Twitter pueden tener como grandes repositorios de datos.
Tradicionalmente, el objetivo es planteado en este campo como un problema de clasificacién [9]. La aplicacion de
técnicas estadisticas sobre un set de datos es lo que le permite a una computadora aprendery realizar las predicciones
o clasificaciones correspondientes, aunque puede que estas no siempre sean acertadas. La generalizacién necesaria
para la clasificacién de los mensajes se da a raiz de una serie ejemplos proporcionados en forma de un dataset o corpus
en una etapa inicial. A esta etapa, en la jerga del dominio, se le denomina fase de entrenamiento y su correcto
desempefio tiene un impacto sobre los resultados del clasificador. Los datos en los conjuntos de entrenamiento tienen
caracteristicas especiales que dependen del tipo de aprendizaje automatico empleado. En la bibliografia del analisis
de sentimientos en Twitter se pueden encontrar aplicaciones de métodos supervisados, no supervisados y semi-
supervisados.

= Métodos supervisados. Para el caso del aprendizaje automatico con métodos supervisados, el entrenamiento de los
modelos se lleva a cabo usando datos que han sido previamente etiquetados. Las etiquetas de polaridad, al igual
que en el enfoque basado en léxicos, suelen indicar si el mensaje tiene una connotacién positiva o negativa, y
pueden extenderse para describir neutralidad, falta de emocién o diversas intensidades. Los procesos de
clasificacion de los datos de entrenamiento tienden a ser realizados por equipos de humanos que leen, interpretan
y asignan la etiqueta idénea para cada mensaje. En vista de que hay distintas regulaciones que se deben contemplar
e implementar para lograr un correcto etiquetamiento de los datos, y sumado al hecho de que un set de
entrenamiento se puede componer de miles de mensajes, o incluso millones, la confeccién de estos datasets resulta
muy costosa. No obstante, se han explorado soluciones que buscan aminorar el esfuerzo requerido para este tipo
de tareas, tales como el uso de técnicas colaborativas o de crowdsourcing y los métodos semi-supervisados de
aprendizaje automatico. En la Figura 3, se muestra una representacién grafica donde se ilustran las distintas etapas
que comunmente componen el proceso de analisis de sentimientos que hace uso del método supervisado de
aprendizaje automatico segun [6].

Algoritmo de
——>| Aprendizaje
Automético

Extraccidnde
caracteristicas

Tweets
etiquetados

S

e Clasificador de

Etiquetas [—>{ Evaluacion

caracteristicas Sentimientos

etiquetar

L

Figura 3. Proceso tipico de anélisis de sentimientos basado en método supervisado

= Método semi-supervisado. Como mencionan Davidov, Tsur y Rappoport [10], el objetivo de este enfoque es tomar
ventaja de la vasta cantidad de mensajes, originalmente sin anotaciones de polaridad en su estado natural, para
mejorar la eficacia de los clasificadores; esto se logra por medio de un proceso iterativo en el que se combina el
uso de datos etiquetados y no etiquetados. Los pasos basicos para llevar a cabo el método semi-supervisado
involucran, en una primera instancia, preparar un clasificador con el corpus de mensajes de entrenamiento que
incluye etiquetas de polaridad. Una vez finalizado el primer entrenamiento del modelo, se aplica el clasificador
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sobre un segundo corpus compuesto por datos no etiquetados para generar probabilidades de clases de
sentimiento para cada mensaje. De los resultados se seleccionan las publicaciones con una alta probabilidad para
integrarse al corpus de entrenamiento, mientras que el resto se queda en el set no etiquetado. El proceso se puede
repetir por un numero definido de iteraciones o hasta que el estado del corpus de entrenamiento sea satisfactorio.

= Métodos no supervisados. Al igual que los otros enfoques dentro de la familia de los métodos basados en el
aprendizaje automatico, también hacen uso de textos subjetivos para el entrenamiento de sus clasificadores; a
diferencia de los anteriores, en los que se lleva a cabo una seleccion de caracteristicas en base a los contenidos de
la publicacién, en los métodos no supervisados se puede hacer uso de datos sin etiquetar para ganar informacion
contextual de grandes colecciones de mensajes [11]. Mientras que los datos usados para los métodos supervisados
suelen ser mas escasos por los costos en los que se incurren durante su elaboracidn, en el enfoque no supervisado
se alcanzan nuevas 6rdenes de magnitud al usar decenas de millones de tweets de facil acceso y que no requieren
de un procesamiento significativo. Este gran volumen de datos es esencial para la aplicacién de técnicas como
embeddings de palabras o caracteres o para proporcionar buenos parametros de inicializacion para los modelos a
entrenar, algunos factores que determinan la eficacia del clasificador [12].

Una vez que se ha determinado el set de entrenamiento, cada mensaje etiquetado es procesado para realizar una
extraccion de caracteristicas. Se debe prestar atencién a su seleccién, ya que éstas, al igual que el algoritmo de
aprendizaje automatico elegido para la tarea, tendran un impacto sobre el desempefio del clasificador resultante.

2.3  Enfoque hibrido

Las soluciones de este tipo y como lo insindia su nombre, tratan de mejorar el desempeio de los clasificadores
automaticos complementando los enfoques descritos hasta el momento por medio de la combinacién de dos o mas de
sus técnicas. Por ejemplo, en este grupo se ubican los trabajos que experimentan con el uso de un clasificador SVM o
Naive Bayes, los dos del tipo de aprendizaje automatico supervisado, alimentado por puntuaciones realizadas por un
proceso en base a léxico [13]. De la misma forma califican aquellos estudios que realizan mineria de opiniones por
medio de una combinacion de SVM y redes neuronales [14], ambos del area del aprendizaje automatico supervisado
y no supervisado, respectivamente. En los trabajos anteriores, los investigadores reportan resultados superadores en
el caso de los métodos hibridos en comparacidn a las soluciones que se centraron iinicamente en resolver el problema
con un enfoque, ya sean basadas en l1éxico o en aprendizaje automatico.

2.4 Otros enfoques

En su trabajo [6], Giachanou y Crestani realizan un andlisis de varias soluciones que no logran ser encuadradas por
completo por uno de los tres enfoques descritos en los puntos anteriores. En esta categoria identifica trabajos
novedosos que afrontan el problema con ideas influenciadas por teorias pertenecientes a disciplinas como la
psicologia y la sociologia o por métodos como el analisis formal de conceptos.

3. RESULTADOS

En el andlisis de sentimientos en la red social Twitter existen varios recursos que se utilizan en los enfoques descritos
para auxiliar en la tarea de clasificacién de mensajes. Estos recursos son empleados en las soluciones para el disefio,
implementacion, entrenamiento y validacidon de caracteristicas y clasificadores, por lo que tienen un impacto en los
resultados obtenidos. Los recursos en los siguientes puntos fueron identificados tras una revisién de los trabajos
presentados en la edicién 2017 (jError! No se encuentra el origen de la referencia.) de la competencia afiliada a
la Sociedad Espafiola para el Procesamiento del Lenguaje Natural (SEPLN): el Taller de Analisis Semantico en la SEPLN
(TASS).

Tabla 1. Participantes en TASS 2017 por orden alfabético

Grupo Trabajo Ref.
C100TPUCP C100TPUCP at TASS 2017: Word Embedding Experiments for Aspect-Based Sentiment Analysis in Spanish Tweets [15]
ELiRF ELiRF-UPV en TASS 2017: Andlisis de Sentimientos en Twitter basado en Aprendizaje Profundo [16]
GSI Applying Recurrent Neural Networks to Sentiment Analysis of Spanish Tweets [17]
INGEOTEC A Genetic Programming Approach to Sentiment Analysis for Twitter: TASS'17 [18]
ITAINNOVA FastText como alternativa a la utilizacién de Deep Learning en corpus pequefios [19]
JACERONG Classifier Ensembles that Push the State-of-the-Art in Sentiment Analysis of Spanish Tweets [20]
LexFAR LexFAR en la competencia TASS 2017: Andlisis de sentimientos en Twitter basado en lexicones [21]
OEG OEG at TASS 2017: Spanish Sentiment Analysis of tweets at document level [22]
RETUYT RETUYT en TASS 2017: Andlisis de Sentimientos de Tweets en Espafiol utilizando SVM y CNN [14]
SINAI SINAI en TASS 2017: clasificacién de la polaridad de tweets [23]

Tecnolengua Lingmotif at TASS 2017: Spanish Twitter Dataset Classification Combining Wide-coverage Lexical

Tecnolen,
CCNOIENBUA  pesources and Text Features

[24]
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En la bibliografia se reconocen distintos tipos de recursos para el analisis de sentimientos en Twitter y para este
trabajo se ha decidido agruparlos en las siguientes categorias segin sus caracteristicas y funcidn: corpora, 1éxicos y
herramientas de analisis.

3.1 Corpora

Ya sea que se requieran para el desarrollo de los mismos sistemas o durante su evaluacién, en los métodos actuales
de analisis de sentimientos es indispensable el uso de sets de datos, o corpora. La formacion de estos datasets se
facilita gracias herramientas en forma de API que proporciona Twitter, con las cuales se pueden recolectar mensajes
en base a busquedas especificas. Los conjuntos de datos luego son anotados, si el enfoque de analisis de sentimientos
lo demanda, por medio de una variedad de técnicas que van desde un trabajo manual a distintos grados de
automatizacion. Las dimensiones analizadas para el caso de este tipo de recurso son:

= Corpus o Dataset. El nombre por el cual es conocido o referenciado el set de datos. En caso de multiples nombres,
se considera aquel que sea mas prominente en la bibliografia analizada.

= Autores. El grupo o sujeto responsable por el desarrollo del recurso 1éxico. Se indica para poder diferenciar
aquellos recursos que no fueron proporcionados por los organizadores de la competencia.

=  Método. Habla de las técnicas utilizadas para etiquetar los tweets que conforman el corpus o, en su defecto, indica
la falta de etiquetas en el mismo.

= [Etiquetas. Enlista las categorias de polaridad en las que los mensajes fueron clasificados o, en su defecto, sefiala
la falta de las mismas.

= Positivo. El nimero de mensajes o entidades que fueron clasificados por su contenido con carga positiva.
= Neutral. El nimero de mensajes o entidades que fueron clasificados por su contenido con carga neutral.
= Negativo. El nimero de mensajes o entidades que fueron clasificados por su contenido con carga negativa.

= None. El nimero de mensajes o entidades que fueron clasificados por la falta de una carga emocional en su
contenido.

= Tamario. La cantidad total de elementos que conforman el cuerpo del corpus. Cabe aclarar que este valor no
necesariamente refleja la suma de las cantidades que aparecen en las dimensiones relacionadas a la polaridad;
existen casos, en corpora de TASS, por ejemplo, en los que iinicamente los subsets de entrenamiento han sido
etiquetados, por lo que el tamafio total del corpus es mayor a la cantidad de mensajes anotados.

Los datasets encontrados en la bibliografia de los trabajos en TASS 2017, por orden alfabético, son se presentan en la
Tabla 2.

Tabla 2. Comparacion de datasets en espafiol identificados en TASS 2017 por orden alfabético

Corpus/Dataset Autores Método Etiquetas Positivo  Neutral Negativo None Tamaifio
DS dataset Moctezuma et al. Dlstant. . P,N 9 millones - 9 millones - . 18
Supervision millones

General Corpus / Semi P+, P,NEU, N,
General TASS TASS automadtico N+, NONE 2,884 670 2,182 1,483 68,017
General Corpus 1K TASS - Sin etiquetas - - - - 1,000
InterTASS TASS Manual P,NEU, N, NONE 1,116 418 1,404 475 3,413
Mozetic, Grear & — Mozetic, Gréar, Manual P, NEU, N 69,571 54,017 16472 - 140,060
Smailovi¢ corpus Smailovi¢
RETUYT corpus RETUYT Unién P,NEU, N, NONE 3,358 872 2,819 1,684 8,733
Social_TV TASS Manual P, NEU, N 1,547 999 1016 - 2,773
Spanish Billion 1500
Words Corpusand  Cardellino - Sin etiquetas - - - - a1

: millones
Embeddings
STOMPOL TASS Manual P,NEU, N 218 239 586 - 1,284

3.2 Léxicos de Sentimientos

Para los 1éxicos lingiiisticos se han tomado como punto de partida las dimensiones utilizadas por Hinojosa et al. [25].
Ademas, se ha considerado pertinente agregar informacion sobre el proceso de creacién de los 1éxicos estudiados ya
que estos podrian tener un impacto en el desempefio del recurso; por ejemplo, se ha sefialado que en los casos en los
que un proceso de traduccion automatica ha sido usado en un léxico, el resultado de los clasificadores puede depender
de la calidad de la traduccién [26]. Especificamente, se agregan dimensiones para indicar las fuentes que fueron
utilizadas para formar el contenido lingiiistico del 1éxico, los métodos que se aplicaron para su creacién y
herramientas o agentes que hayan auxiliado durante el proceso. Las dimensiones seleccionadas para la comparacién
de los recursos léxicos se definen a continuacién:
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Léxico. El nombre por el cual es conocido el recurso. En el caso de recursos que se conocen por varios nombres,
se trataron de incluir aquellos que fueron usados tanto en el trabajo estudiado en TASS como en la publicacién
original del recurso léxico.

Idioma. El idioma o idiomas en los que esta disponible el 1éxico. Debido a que los recursos fueron utilizados para
el andlisis de sentimientos en espafiol, las demas dimensiones se enfocan unicamente en las caracteristicas de
esta versidn; de no tener una version en espafiol, se considera el lenguaje al que se le haya aplicado la traduccidn,
segun el trabajo que lo usé.

Método y Ejecucion. El tipo de método que fue utilizado para la elaboracion del 1éxico y la forma especifica en la
que fue ejecutado el método de elaboracion. Puede referirse una herramienta o técnica, entre otras cosas.

Base. Las fuentes que fueron consultadas o integradas para la confeccién de las listas de términos en el Iéxico.

Dominio. El dominio de los términos en el recurso lingiiistico. Los valores se pueden ver influenciados
dependiendo del contexto.

Tamarnio. La cantidad de términos encontrados en el recurso léxico
n-grams. El nimero de elementos encontrados en las secuencias de los términos.
Categorias. Los nombres de las etiquetas que fueron usadas para categorizar los términos del recurso 1éxico.

Escala. La escala utilizada para denotar intensidad de la emocién anotada para cada término en el diccionario.

En los trabajos estudiados se identificaron 11 recursos 1éxicos usados en las soluciones de los equipos participantes.
Los resultados de esa revision fueron recopilados y ordenados en la Tabla 3.

Tabla 3. Comparacién de recursos 1éxicos identificados en TASS 2017 por orden alfabético

Léxico Idioma

M.etod?’y Base Dominio Tamaiio n- Categorias Escala
Ejecucion (term.) grams

Palabras obscenas
Tweets de COP15 General
Original Balanced Slang

. Affective Word List ~ United Nation Positivo
AFINN-111  Inglés Manual (autor) Urban Dictionary Climate 2,477 1,23 Negativo -5a+5
The Compass Conference
DeRose Guide to (COP15)
Emotion Words
150 palabras de
Mehrabian &
Russell (1974) Placer 9
ANEW Inglés Manual (alumnos) 450 palabras de General 1,030 1 Excitacién
P puntos
Bellezza, Dominacién
Greenwald, &
Banaji (1986)
Diccionario
Dictiona Listas de Conte, Agrado
vy . Manual Plutchik y Russell Palabras Excitacion 3
of Affectin  Inglés . s . 8,742 1 <
L (voluntarios) Seleccién de un emocionales Evocaciénde  puntos
anguage dicei ) o
iccionario en iméagenes
Inglés
Traduccién Semi- . .
s Opinion Finder
automatica . 4,511 L
~ L . . lexicon General 1,2,3, Positivo -
ElhPolar Espafiol  (Diccionario Inglés- e . (1,654 pos, . Binario
~ Training corpus Turismo 4,5 Negativo
Espafiol + (TASS) 2,857 neg)
Refinamiento)
Traduccién . 8,133 L
iSOL Espafiol  Automaética ?];i[‘ Liu) ?:SHSE? 1 Cinema (2,509 pos, 1 Ilz[c;Sl:t‘i"?O Binario
(Reverso) 8 5,626 neg) 8
LexFAR Espaiiol InterTASS corpus General 9,058 1
Espafiol Valencia
P Excitacion
MADS / incluye Manual LEXESP Corjlc.recmn 0
g . . Felicidad puntos
Hinojosa traducci  (Survey Trabajos pasados General 875 1 Enoio 5
corpus ones Monkey) de los autores )
Tristeza puntos
del .
Inelés Miedo
8 Aversién
Inglés
Espatiol L i
ML- . Catalan Traducizlf)n SentiWord Net 3.0 General 11,302 L3 POSltlYD -la+l
SentiCon Automatica 4,5,6 Negativo
Vasco
Gallego
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Sentimientos

Positivo
Inglés Negativo
Manual Macquarie Emociones
Inglés (Amazon’s Thesaurus 14,182 Ira
NRC / Mechanical Turk) . palabras Anticipacién N
EmoLex .Ot.ros Otros Idiomas General Inquirer General ~25,000 1 Alegria Binario
idiomas 2 WordNet * )
Traduccién Affect Lexicon senses Confianza
Automadtica Miedo
(Google Translate) Sorpresa
Tristeza
Aversién
Combinacién ML-SentiCon Positivo
RETUYT Espafiol  (Expansiéon de lemas  ElhPolar 4,730 Negativo
con FreeLing) Spanish SO-CAL 8
Opinion Finder
. lexicon 1,347 L
iz:ngth Espafiol ’{;::;f‘fonri; Spanish WordNet General (477 pos, 1 IF\JIC;Sgl:t‘iI\?o Binario
WordNet 870 neg)
SentiWordNet

3.3 Herramientas de Analisis

Por tltimo, se ha compilado también una herramienta comparativa para los recursos en la categoria de herramientas
de andlisis. En esta instancia se han considerado dimensiones que expresen las caracteristicas del tipo de funciones
que cada recurso realiza, intentando que estas se compartan en los distintos tipos de herramientas encontradas. Las

dimensiones resultantes para la comparacion de los recursos de analisis son las siguientes:

=  Herramienta. El nombre que recibe la herramienta o por el cual es conocida

Tecnologia. Indica de qué forma o para qué lenguajes de programacion esta disponible la herramienta para los
usuarios. Normalmente, coincide con el lenguaje de la implementacién

Categoria. Identifica la categoria a la que pertenece la herramienta en relacién a las funciones de analisis que
desempefia

Andlisis. Especifica los tipos de andlisis para los que la herramienta est4 preparada. Esta dimensidn se relaciona a
la categoria y los elementos listados en estos campos deben pertenecer a la dimensién senalada por la dimensién
anterior

Modelo. Aplica tiinicamente para cierto tipo de categorias. Detalla el modelo que sigue la implementacién del

analisis

= Jdioma. La lista de idiomas que soporta la herramienta para desempenar los analisis que brinda.

En los trabajos se han identificado 16 herramientas que han sido utilizadas por los participantes del taller TASS para
realizar las tareas de andlisis de sentimientos en espafiol. Los recursos y sus caracteristicas se presentan a

continuacion en la Tabla 4.

Tabla 4. Comparacién de herramientas de analisis identificadas en TASS 2017 por orden alfabético

Herramienta Tecnologia  Categoria Anadlisis Modelo Idioma
Libreria Implementacién de . A
B4MSA (Python) Algoritmos Clasificador SVM Multilingtie
Librerfa Implementacién de . Algoritmo
EvoDAG (Python) Algoritmos Clasificador Genético
Representacién de
. . Palabras
FastText Librerfa Herramienta de Vec{tc.)r.es de Palgbr.as NN (para Multilingtie
(C++) P Andlisis de Sentimientos vectores)
Anélisis de
Sentimiento
Andlisis Morfolégico
Reconocimiento de inglés, espafiol, portugués,
. . Entidades Nombradas INg €S, espano), p BUES,
. Libreria italiano, francés, aleman,
FreeLing Paquete PLN POS tagger - .
(C++) - el ruso, catalan, gallego, croata,
Desambiguacion Lingiistica esloveno. otros
Etiquetado de Roles ’
Semanticos
Identificacién de inglés (default), arabe, chino
IBM Watson Categorias, Conceptos, (simplificado), holandés,
Natural Cloud API Paquete PLN Emociones, Entidades, : }ngl.es, frtamces,’aleman,
Language Palabras clave, Metadatos, italiano, japonés, coreano,
Understanding Relaciones, Roles portugués, ruso, espafiol,

Semdnticos,

sueco (depende de funcién)
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Sentimientos

vasco, holandés, inglés,

IXA-pipes Libreria Implementacién de  POS tagger, Lematizador, : francés, gallego, aleman,
PP (Java) Algoritmos Constituent Extractor, italiano y espafiol (depende
de funcién)
Libreria Implementacién de
Keras (Python) Algoritmos Red Neuronal CNN, RNN -
Aplicacion Herramienta de P -
. . P Analisis de Sentimientos S ~
Lingmotif Learn  de Analisis de ) R - inglés, espafiol
- - Visualizaciones
Escritorio Sentimiento
. Transformaciones Lematizador s =
Moriarty® Web API de Textos Stop words - inglés, espariol
Clasificadores
Librer{a Tokenizador
NLTK (Python) Paquete PLN Stemming, - Inglés
POS tagger
Otros
Clasificadores
. Libreria Implementacién de Regr esiones .
scikit-learn (Python) Algoritmos Clustering Varios -
vt g Reduccién de
Dimensionalidad
Libreria Implementacién de
TensorFlow (Python, ) Algoritmos Red Neuronal NN -
. POS tagger o
TreeTagger Scripts Paquete PLN Lematizador Soporte para espariol
Libreria Blisquedas
. Motor de Identificacién de Temas
Tweetmotif (Python, . - -
Java) Busquedas Resumen
Tokenizador
Implementaciones de
Aplicacién L Aprendizaje Automatico
Implementacién de . L .
Weka de . Funciones para Mineria de Varios -
- Algoritmos
Escritorio Datos
Visualizaciones
Depende (en Representacién de
Word2Vec TASS: p Vectores de Palabras Word2Vec -
Palabras
Python, C)

4. CONCLUSIONES

En el presente trabajo se ha llevado a cabo una revision del estado del arte en el dominio del analisis de sentimientos
en espanol, especificamente en el ambiente de la red social y servicio de microblogging de Twitter, en base a los
trabajos presentados en la edicién 2017 del Taller de Analisis Semantico en la SEPLN (TASS).

La exploracidon del anilisis de sentimientos en Twitter en lenguajes diferentes al inglés es una necesidad que ha sido
reconocida por investigadores dentro de la comunidad hispanohablante, asi como aquellos que no forman parte de
ella [27]. El desafio de la clasificacién de tweets se trata de afrontar por medio de recursos que ayuden en las tareas
de transformacion de texto y extraccién de caracteristicas. Debido a que la mayoria de los trabajos en el dominio se
enfocan en solucionar el problema considerando unicamente un idioma, los recursos creados varian en calidad y
cantidad al pasar de un lenguaje a otro. Al contar con el mayor nimero de herramientas en inglés, la solucién de
algunos investigadores ha sido, en ocasiones, optar por traducciones automaticas de recursos léxicos para adaptarlos
al andlisis de tweets en espaiiol [8], [26]; sin embargo, como han sefialado algunos autores, los resultados pueden
variar dependiendo de la calidad de la traduccién automatica [26]. Es por esta razén que los investigadores con foco
en el andlisis de sentimientos en Twitter en espafiol han puesto en evidencia en varios estudios [28], [29] la falta de
recursos dedicados a este lenguaje.

En las categorias de recursos discutidas en este trabajo se pueden apreciar puntos de mejora en lo relacionado a los
recursos para el andlisis de sentimientos en espafiol en Twitter.En el area de los sets de datos de entrenamiento, al
considerar el dominio de los mismos, se observa la falta de corpora compuesta en su mayoria o totalidad por mensajes
con un contenido sarcastico o con uso de negaciones. Aunque a menudo se mencionan entre una de las complicaciones
mas comunes a la hora de realizar ejercicios de andlisis de sentimientos, los datasets estudiados no resaltan la
incorporacion de mensajes con estas caracteristicas durante su elaboracién. Esta misma area de vacancia ha sido
sefialada por otros investigadores anteriormente [29].

Relacionado a los recursos 1éxicos utilizados ampliamente en las propuestas de los investigadores, se observa que
pocos recursos de este tipo toman en cuenta el manejo del slang entre los elementos que los conforman. De los
recursos estudiados, inicamente el 1éxico ANEW y el 1éxico ElhPolar expresan haber usado una fuente para agregar
términos de slang de Internet. De la misma forma, en el trabajo de Cruz et al. [30] se comenta que el 1éxico de Bing Liu
(BLEL) agrega términos informales a la composicidn del 1éxico. Si bien estos recursos son reconocidos y utilizados
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para el andlisis de sentimientos, dos de ellos fueron disefiados originalmente para el idioma inglés; por esta razon, se
justifica un trabajo similar que contemple el uso de slang para el espafiol.

Tomando en cuenta que los resultados de los clasificadores pueden variar ampliamente dependiendo de la calidad de
los recursos léxicos y las herramientas para el pre-procesamiento de los datos involucrados, se considera pertinente
focalizar la atencidn y el esfuerzo en el area de los recursos para el andlisis de sentimientos. La falta de variedad en
los recursos es una problematica que ha sido identificada por parte de la comunidad dedicada al estudio del analisis
de sentimientos en Twitter, por lo que la creacién de nuevos recursos exclusivos para el espafiol podria reducir la
brecha entre los materiales disponibles para el espaiiol y lenguajes como el inglés, los cuales cuentan con un gran
numero de diccionarios, corpora y otras herramientas de calidad para el desarrollo de la tarea.
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