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EN TEXTOS DE PRENSA

RESUMEN

El analisis de sentimiento es una de las areas del Procesamiento del Lenguaje
Natural que mas interés ha despertado en los tltimos anos por sus posibles apli-

caciones académicas y en la industria.

Una de sus aplicaciones es determinar la orientacién semantica de una opinién. En
este proyecto se construye un médulo de andlisis de sentimiento para integrarse
con BuscOpiniones: un sistema que recupera opiniones presentes en articulos de

prensa uruguaya y permite realizar buisquedas sobre ellas.

Con ese objetivo se crean tres clasificadores de sentimiento: uno basado en reglas,
otro en aprendizaje automatico y el restante con un enfoque hibrido cuyo objetivo
es aprovechar las ventajas de los dos anteriores. Ademas, para poder medir la
efectividad de los clasificadores, se crea un corpus de opiniones extraidas por

BuscOpiniones.

El clasificador hibrido es el que obtiene los mejores resultados, mejorando de forma

significativa los obtenidos por el algoritmo propuesto como linea base.

Palabras clave: analisis de sentimiento, aprendizaje automatico, métodos ba-
sados en reglas, métodos hibridos, procesamiento del lenguaje natural, cor-
pus, prensa.
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Capitulo 1

Introduccion

El anélisis de sentimiento es una de las areas del Procesamiento del Lenguaje Natural que méas
interés ha despertado en los ultimos afios. Sus posibles aplicaciones pueden ser tan ttiles como

diversas, por lo que es un campo atractivo tanto para la academia como para la industria.

Por otro lado el crecimiento de la web ha permitido la proliferacién de opiniones piiblicas y
accesibles en articulos de prensa, blogs, redes sociales, foros y otros formatos. La gran cantidad
de material opinado de facil y libre acceso ha hecho imposible para los humanos abarcar la
informacién disponible, pero a su vez ha beneficiado la construccién y el perfeccionamiento de

métodos automaticos de anélisis de opiniones que facilitan esta tarea.

Dentro de este contexto, el Grupo de Procesamiento de Lenguaje Natural del Instituto de
Computacién de la Facultad de Ingenieria desarrollé un programa llamado BuscOpiniones que
detecta y recolecta opiniones en medios de prensa uruguayos y permite la bisqueda de las

mismas.

El proyecto de grado que se describe en este informe se trata de una extension de BuscOpiniones
mediante la incorporaciéon de un médulo que permita decidir automaticamente si esas opiniones

son positivas, neutrales o negativas. Es decir, incorporar el anélisis de sentimiento.

El campo del andlisis de sentimiento, pese a que ha experimentado un importante crecimiento
en los ultimos anos debido a sus variadas aplicaciones y el interés tanto académico como

privado, se mantiene como un problema desafiante y ain en pleno desarrollo.

Existen varios tipos de tareas a resolver, ya sea por los distintos textos de entrada o la salida
esperada. Se puede realizar anélisis de sentimiento a nivel de documento, como en una critica
de una pelicula; de oracién o de caracteristica, en el caso de que en un mismo texto se opine

sobre mas de un objeto o mas de una de las partes que lo componen.
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Por otra parte, la clasificacion se puede realizar en polaridad de sentimiento con dos clases
positivo y negativo, se puede agregar la categoria neutral, o se pueden generar distintas es-
calas. Ademads, se puede realizar en otra gama de sentimientos como la clasificacién en los

sentimientos primarios: amor, alegria, sorpresa, enojo, tristeza y miedo.

En este proyecto, se tomara como entrada del algoritmo de anélisis de sentimiento una opinién
con su texto, fuente, y fecha como la siguiente, y se construira una salida que indique si es

positiva, neutral o negativa.

«jDisfruten, vecinos, disfruten! Se ve precioso desde acd, y estoy sequra de que serd
un antes y un después para la ciudad, para el transporte colectivo y para este

(1.1)

barrioy dijo sobre un estrado en la terminal Colon, que es parte de la obra

Ana Olivera

Para la opinién en por ejemplo, la salida del programa serd «Positivo», porque quien opina

lo estd haciendo favorablemente, demostrando una actitud positiva hacia el tema.

Existen varios procedimientos para generar este resultado, desde simples heuristicas como
contar las palabras que estdan en una lista de palabras positivas y una de negativas y retornar
la categoria que tenga mas (o neutral si es empate); hasta complejos métodos de aprendizaje

automatico.

Para lograr una correcta clasificacién, se debe lidiar con dificultades que van desde las am-
bigiiedades propias del lenguaje natural hasta las fuertes dependencias del contexto. Estas
dificultades generan incluso que en varias ocasiones dos humanos no se pongan de acuerdo en
la clasificacién, ya sea por diferencias en la interpretacion de la opinién como por distintas
visiones u opiniones personales sobre el tema en cuestion, como puede suceder con la opinién

L2

Segun Lacalle Pou, con el mismo «impetuy que el gobierno combate el tabaco,

mantiene «tolerancia» hacia la marihuana. (1.2)

Lacalle Pou

En este caso, quienes piensan que la marihuana es peor para la salud que el tabaco pueden
tomar la opinién como negativa sobre lo que hace el gobierno, como seguramente lo hizo
Lacalle Pou. Sin embargo, abstrayéndose del contexto de quién habla, quienes piensan que el
tabaco es malo para la salud y no asi la marihuana, podrian tomarlo como un elogio hacia el

gobierno. Incluso quienes no tienen un juicio sobre marihuana ni tabaco, podrian argumentar
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que Lacalle Pou esta simplemente comparando las dos politicas, sin emitir un juicio, y por lo

tanto calificarla de neutral.

Este tipo de diferencias hacen del andlisis de sentimiento un problema dificil de resolver, incluso

para los humanos.

1.1. Motivacion

La gran cantidad de articulos, noticias, columnas, publicaciones en redes sociales y textos en
general disponibles en la red son de enorme valor para la generacién de los algoritmos de anélisis
del lenguaje natural y son a su vez el principal motivo de su existencia, ya que su andlisis e
interpretacion se hace inabarcable para los humanos. El procesarlos automaticamente genera
la posibilidad de generar datos, resimenes y analisis de utilidad para su entendimiento. Por
ejemplo, se puede calcular el porcentaje de la polaridad de las opiniones sobre un determinado
tema para tener una idea de lo que se opina en los mismos; comparar las opiniones sobre un
tema segun el partido politico al que pertenecen las fuentes o el medio que las publicé para
comprobar si efectivamente existen diferencias entre unos y otros; analizar la evolucién en el

tiempo de la opinién de una persona sobre un tema y un largo etcétera de posibles usos.

Por otro lado, la mayor parte de los recursos y el trabajo hecho en procesamiento de len-
guaje natural, y en particular en este area, estan enfocados en otros idiomas que el espanol,
mayoritariamente en inglés. Por ende, tanto la generaciéon de recursos como la adaptacién
de los métodos utilizados son fundamentales para el correcto funcionamiento de los métodos

aplicados al espanol.

Ademas, por la fuerte dependencia de contexto del problema, incluso trabajos realizados para
el espanol pero de otros lugares pueden no tener la suficiente especificidad. Los factores que
generan particularidades van desde la utilizacién de distintas expresiones y vocabulario tipico
de Uruguay, como el verbo chambonear y la expresion ni fu ni fa en la opinién [I.3] hasta el
contexto socio-politico del pais. Estas diferencias hacen que la mejor forma de obtener buenos

resultados sea con un programa hecho especialmente para opiniones uruguayas.

«Me parece que en el manejo financiero la chamboneamos», expresd y asequrd que

«hay cosas que se decidieron que el directorio ni fu ni far (1.3)

José Mujica



12 Capitulo 1 Introduccién

1.2. Objetivos

En esta seccién se explican los principales objetivos planteados en el proyecto.
Objetivos generales

El proyecto que se describe en este informe tiene los objetivos de investigacién e implementacion
de un sistema de andlisis de sentimiento, asi como la integracién con el ya existente sistema

BuscOpiniones.

Se busca estudiar el problema del anélisis de sentimiento, su area de investigacién y las solu-
ciones ya propuestas asi como las posibles adaptaciones especificas para este tipo de datos en

particular.
Objetivos especificos

Ademas, se tiene el propésito de crear de un programa que implemente una solucién utilizando
el conocimiento adquirido y logre determinar la orientacién semantica de las opiniones recu-
peradas con un nivel de acierto cercano al logrado en el estado del arte del area. Es decir, se

busca crear un sistema que dada una opinién determine si es positiva, neutral o negativa.

Para esto, se tiene el objetivo de la recoleccién, modificacién y/o generaciéon de todos los

recursos léxicos necesarios, tales como diccionarios y listas de palabras.

Finalmente, se busca la integracion del algoritmo generado a BuscOpiniones, de forma que se
pueda visualizar en el programa el resultado del andlisis asi como incluir el sentimiento en las

posibles claves de busqueda.

1.3. Estructura del documento

El resto del documento se estructura del modo que se describe a continuacién. En el Capitulo
se estudia el andlisis de sentimiento y se presenta una resefia de los principales trabajos
relacionados al desafio abordado. En el Capitulo|3|se describe y analiza el problema a resolver,
exponiendo las dificultades que supone la construcciéon de un clasificador de sentimiento. Lue-
go, el Capitulo 4] resume la idea general de la implementacién de la solucion. Una descripcion
del corpus generado para el entrenamiento y test de los clasificadores de sentimiento se pre-
senta en el Capitulo [5] Ademas, se estudia la concordancia entre los anotadores, determinando
un limite superior de resultados posibles. En el Capitulo [6] se describe en detalle la solucién
llevada a cabo para la resolucién del problema. Se muestran las herramientas utilizadas, las
lineas base elegidas y se presenta la descripcién de los tres clasificadores de sentimiento gene-

rados. En el Capitulo[7]se describe la evaluacién experimental realizada sobre los clasificadores
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implementados y se discuten los resultados alcanzados. En el Capitulo [§] se describe la crea-
cién e integracién de un mdédulo de analisis de sentimiento en la plataforma BuscOpiniones,
que utiliza el clasificador de sentimiento desarrollado que obtiene los mejores resultados. Por
ultimo, las conclusiones del proyecto y las principales lineas de trabajo futuro se presentan en

el Capitulo [9






Capitulo 2

Marco de Trabajo

En este capitulo se describen los principales trabajos relacionados al desafio abordado en este

proyecto. Se analiza lo ya existente y se fija un punto de partida para la tarea a realizar.

Primero se define el analisis de sentimiento, analizando los conceptos sobre los que se constru-
ye. Luego, se describen las dificultades inherentes al andlisis del lenguaje natural a la hora de
determinar la polaridad de una oracién, mostrando ejemplos que ilustran los distintos proble-

mas.

Por ultimo, se analizan las diferentes estrategias que pueden ser tomadas para implementar

un clasificador, y se presentan trabajos relacionados a la tarea a realizar.

2.1. Analisis de sentimiento

El anélisis de sentimiento es una rama del Procesamiento de Lenguaje Natural que estudia la

identificacion y extracciéon de la informacién subjetiva de un texto.

La informacién textual existente en el mundo, en general, puede ser categorizada en dos prin-
cipales categorias: hechos y opiniones. Los hechos son expresiones objetivas sobre entidades,
eventos y sus propiedades. Las opiniones son usualmente expresiones subjetivas que describen
los sentimientos de personas, apreciaciones o sensaciones hacia entidades, eventos y sus pro-
piedades [16]. A partir de esa divisién planteada se desprende naturalmente la cuestién de qué

elementos del texto son los que distinguen un hecho de una opinién.

15
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2.1.1. Diferencia entre hecho y opinién

Los autores de [33] proponen un sistema de anotacién de opiniones, donde se introduce el
concepto de estado privado. Un estado privado es un término general que abarca opiniones,
creencias, pensamientos, sentimientos, emociones, objetivos, evaluaciones y juicios. Este es-

quema es explicado en profundidad en el apéndice .

En [24] se define a un estado privado como un estado que no puede ser observado o verificado

de forma objetiva:

«Es posible observar a una persona afirmando que Dios existe, pero no creyendo que
(2.1)
Dios existe.» [ Quirk et al.

Los estados privados se pueden ver como individuos experimentando actitudes, en ocasiones
dirigidas hacia objetivos; y se detallan distintas propiedades que pueden asociarseles tales
como: un fragmento de texto que expresa el estado, un experimentador, un tipo de actitud
y una intensidad. Por ejemplo, para el estado privado manifestado en la oracion “Juan odia
a Maria”, el texto que expresa el estado privado es la palabra odio, el experimentador es
Juan, la actitud es odio, el objetivo es Maria y la intensidad alta. Puede suceder entonces que
la diferencia entre una oracién objetiva y una opinién sea la existencia de estados privados
expresados en las mismas, que se identifican por fragmentos de texto que expresan una actitud

de una fuente hacia un objeto.

2.1.2. Clasificacién de polaridad

Un aspecto importante a considerar es qué tipo de actitud puede atribuirse a un estado privado.
Existen diversos estudios en lingiiistica, psicologia y analisis de contenido en tipologia de
actitudes ([I3HI15, B1]) que proponen clasificaciones de actitudes en distintos subtipos como
emocion, advertencia, postura, incertidumbre, condicion, cognicion, intencion, y evaluacion. A
pesar de que los estados privados pueden ser clasificados en muchos subtipos de actitud, la
mayoria de los trabajos relacionados a la clasificacién de sentimientos reduce las actitudes a una
clasificacién binaria entre positivo y negativo, o a ubicar la actitud en un rango entre las dos
opciones que pueden ser n opciones discretas o un continuo entre ellas. A la tarea de etiquetar
un documento u oracién subjetiva, con una clasificaciéon binaria, donde la fuente expresa en
general una opinién positiva o negativa, se le llama clasificacién de polaridad sentimental, o

clasificacién de polaridad [16].

!Traduccién de los autores del original en inglés: «a person may be observed to assert that God exists, but
not to believe that God exists».
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El proceso que se lleva a cabo para determinar la polaridad sentimental de un elemento depende
de si es un documento, oracién, expresién o palabra. A medida que el elemento de estudio es
mas complejo, y de mayor cantidad de palabras, la percepcién de la polaridad del mismo
puede variar. Por ejemplo, la polaridad de una palabra sin contexto puede ser determinada a
través del andlisis de su significado, mientras que la de una oracién es el sentimiento general
expresado por la misma. A nivel de documento, a su vez, puede suceder que la mayoria de las
oraciones tenga una polaridad positiva pero que la polaridad final sea negativa si la conclusion

también lo es.

FEn este proyecto el objeto de estudio son opiniones extraidas de la prensa, que en general
constan de una o mas oraciones, pero que no alcanzan a tener la extensién de un documento.
A partir de esto, la mayoria de este trabajo se basa en métodos y trabajos que se enfocan en

determinar la polaridad de sentimiento a nivel de oracién.

2.1.3. Andlisis a nivel de oracion

Los estados privados son expresados a través de fragmentos de texto. Estos fragmentos de texto
son en su estado mas bésico términos simples, palabras, a los que se le atribuye una polaridad
sentimental base. La polaridad sentimental base de una palabra, debe ser determinada a partir
del significado de la palabra y responder la pregunta: fuera de contexto, ;la palabra parece
evocar algo positivo, negativo o neutral? Ejemplos de palabras cuya polaridad es positiva
son: aprobacién, hermoso, bueno, etc. Mientras que palabras cuya polaridad es negativa son:

desastre, horrible, insulto, etc.

Para determinar la polaridad de una oracién, algunos investigadores han recurrido a métodos
de simples conteos de términos positivos y negativos ([12, 30} [32]). Estos métodos pueden dar
resultado, como en la oracién 2.2 donde existen dos palabras de polaridad sentimental positiva
y la polaridad total de la oraciéon también lo es. Por otro lado el conteo de palabras no siempre
es efectivo ya que no tiene en cuenta la relacion entre las mismas, ni toma informacién del
contexto lingliistico en el que son utilizadas. En el ejemplo la oracién es negativa por mas
que la suma de términos es positiva, ya que el no tiene un efecto de inversién sobre la polaridad

de los términos sobre los que tiene alcance.

. . . 2.2
A Juan le encantan™ las manzanas y las disfruta™ siempre por la manana. (2.2)

A Maria no le gusta™ correr por el parque. (2:3)

Los negadores e intensificadores, la ironia y los elementos presuposicionales, entre otros, son

elementos que influyen sobre la polaridad de una oracién, y dificultan la tarea de determinar
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la polaridad resultante de la misma a partir de sus términos. El detalle, junto con ejemplos,

de los elementos lingiiisticos que cambian las polaridades de los términos, son presentados en

la siguiente seccién.

2.2,

Polaridad contextual

Determinar la polaridad de una oraciéon a partir de la polaridad de términos individuales

puede llevar a resultados equivocados, como fue explicado en la seccién previa. Esto se debe a

la presencia de elementos 1éxicos que pueden modificar la polaridad de las palabras con las que

interactiian, pudiendo invertir la polaridad, o llevarla hacia la neutralidad. Estos elementos

léxicos son estudiados en [23], donde se los denomina elementos que cambian la polaridad.

Ademas, los autores detallan una divisién de los elementos en distintas clases que se presenta

a continuacion:

= Negadores: Los negadores son elementos que invierten la polaridad de las palabras

sobre las que tienen alcance. Como modelar el efecto de la negacién es un problema que
ha sido estudiado ampliamente en la literatura ([9) 22]). Ejemplos de negadores simples
incluyen a: no, nunca, ningin, nadie, nada, tampoco, etc. Por otro lado existen negadores
mas complejos, denominados negadores con contenido, que también pueden invertir la

polaridad de otras palabras como: terminar, destruir, atacar, etc.

Intensificadores: Otro tipo de modificadores de polaridad son los intensificadores, que,
a diferencia de los negadores, no invierten la polaridad del elemento que afectan, sino que
fortalecen o debilitan su intensidad. Ejemplos de intensificadores son: muy, demasiado,

cast, gran, un poco, etc.

Operadores modales: En el lenguaje se hace distincién entre eventos que se confirma
que ocurrieron, que estdn ocurriendo, o que van a suceder (eventos realis) y los que po-
drian, deberian, o posiblemente ocurrieron o van a ocurrir (eventos irrealis). Por ejemplo,
en la opinién “Maria es una persona horrible.Ella trata mal a los perros.”, horrible
y mal son elementos de polaridad negativa y como resultado ambas opiniones son ne-
gativas. Sin embargo, la oracién “St Maria fuera una persona horrible, trataria mal a
los perros.” no estd diciendo ni que Maria es horrible ni que trata mal a los perros. Al
contrario, la fuerza del condicional del trataria sugiere que ella no es mala hacia los
perros mientras que el si determina un contexto en el cual Maria no es necesariamente

una mala persona. De manera que la presencia de estos términos neutraliza las oraciones.

Elementos presuposicionales: Existen palabras que cambian la polaridad de térmi-

nos evaluativos mediante sus presuposiciones. Esto es tipico de adverbios como apenas
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como puede ser visto comparando las expresiones “Es suficiente” con “Fs apenas su-
ficiente”. Suficiente es un término positivo, pero apenas suficiente no lo es: presupone
que deberia ser mejor. Este tipo de términos pueden introducir una evaluacién positiva
o negativa aun sin la presencia de elementos evaluativos como en “Apenas pudo ingresar

a la Universidad”.

= Ironia: Existen casos en los que atin tomando en cuenta los elementos descritos ante-
riormente se puede interpretar erréneamente la polaridad de una opinién. Por ejemplo,
en la opinién “El tan excelente organizador fallé en resolver el problema” la connotacién
extremadamente positiva de tan excelente se invierte ya que el autor lo estd diciendo

irénicamente.

= Conectores: Los conectores como aunque, pero, sin embargo, al contrario, etc, pueden
tanto introducir informacion, o actuar sobre informacién en otra parte del texto para mi-
tigar su fuerza. Por ejemplo en la oracién “Aunque Juan es excelente en matemdticas,
es un mal profesor”, por mas que Juan es excelente tiene una polaridad sentimen-
tal positiva, la fuerza del aungue combinada con una expresién de polaridad negativa

posterior niega el efecto de lo positivo.

» Discurso indirecto: Si consideramos la oracion “Juan es tonto”, la polaridad contex-
tual de la oracién es negativa debido a que la polaridad base de tonto es negativa y no
existe otro elemento que cambie la polaridad que lo afecte; por lo tanto podemos decir
que el autor opina negativamente sobre Juan, ya que dice que es tonto. Por otro lado, si
tomamos la oracién “Maria dijo que Juan es tonto”, el autor afirma que Maria dijo algo
negativo sobre Juan; lo que no quiere decir que el autor acepte lo que Maria dice. Sin
embargo, informacién que se encuentre luego en el texto puede de todas formas forzar

su inclusion, como por ejemplo: “Maria dice que Juan es tonto, y tiene razon’.

= Restricciones de contexto: Al considerar la polaridad sentimental 1éxica de un tér-
mino sin contexto como positiva o negativa se esta realizando una simplificacién. Existen
casos donde, dado un contexto especifico, un término puede ser positivo, pero en otros
contextos puede ser negativo; como por ejemplo rapido en “El corredor es muy rdpi-
do” es claramente positivo. Sin embargo en “la bateria se acaba muy rdpido” tiene una
connotacién negativa clara. Otros ejemplos de esta categoria son:grande, chico, lento,

barato, etc.

En esta seccién se presentaron distintos elementos que ocurren en el texto e influyen sobre la
polaridad sentimental del mismo. La deteccién de ocurrencias de estos elementos y el alcance
e influencia que tienen son una tarea compleja que ha sido ampliamente estudiada en la
literatura. Los enfoques més utilizados para la clasificacion sentimental de texto son analizados

a continuacion.
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2.3. Meétodos de clasificacion

En Ia literatura se han estudiado diferentes enfoques a la hora de crear sistemas para determi-
nar automaticamente la polaridad de un fragmento de texto. La mayor parte de los enfoques
pueden categorizarse en tres grandes clases: los basados en reglas, los que utilizan aprendizaje
automatico, y los enfoques hibridos que combinan los dos anteriores [5]. Los tres tipos de enfo-
que comparten el mismo objetivo: asignar a un fragmento de texto, de forma automatica, una
etiqueta extraida de un conjunto finito especificado con anterioridad, mediante la aplicacion

de un algoritmo de clasificacién.

2.3.1. Meétodos basados en reglas

Los métodos basados en reglas tradicionalmente se basan en la utilizacién de lexicones de
sentimiento: conjuntos de listas de palabras clasificadas con un valor de sentimiento. A par-
tir de estos, se construye un sistema, que utilizando heuristicas lingiiisticas como conteo de
palabras positivas y negativas, calcula la polaridad sentimental resultante para el texto de
entrada. Métodos mas complejos hacen uso de la informacién sintactica y semantica del texto
introduciendo en las heuristicas elementos como negadores e intensificadores que influyen en

la polaridad total de la opinidn.

La validez de los métodos basados en reglas depende en gran medida de la profundidad y
amplitud de los recursos empleados. Sin una amplia base de conocimientos que abarque el
conocimiento humano no es ficil para un sistema de andlisis de sentimiento captar la seméantica

asociada con el lenguaje natural o el comportamiento humano.

2.3.2. Meétodos basados en aprendizaje automatico

El Aprendizaje Automadtico es una rama de la Inteligencia Artificial que desarrolla programas
capaces de aprender a resolver problemas mediante algoritmos de aprendizaje y generacién de

conocimiento. En [18] se define formalmente de la siguiente forma:

Un programa aprende de la experiencia E a realizar una determinada tarea T st

su desempenio en la tarea T, medida con la métrica M, mejora con la experiencia (2.4)

E.P [Machine Learning. Thomas M Mitchell, 1997]

2Traduccién de los autores del original en inglés: «A computer program is said to learn from experience E
with respect to some task T and some performance measure P, if its performance on T, as measured by P,
improves with experience E».
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Por ejemplo, un programa puede aprender a jugar al Go [3], en este caso seria la tarea T.
Lo puede hacer mirando ejemplos de partidos jugados anteriormente (la experiencia E) y con
la métrica de la cantidad de partidos ganados ponderado por la dificultad de los oponentes

humanos (métrica M).

Para que el algoritmo pueda aprender, se le da ejemplos de entrenamiento que cumplen el
rol de la experiencia E. Esos ejemplos son representados con un conjunto fijo de atributos
(lamados features). Estos atributos forman un vector, normalmente numérico, que describe

los ejemplos con informacién que pueda ser relevante para el algoritmo.

Existen varias ramas del aprendizaje automatico que se dedican a lidiar con diferentes tipos
de tareas de aprendizaje. Estas ramas pueden ser distinguidas con varios criterios tales como

activo o pasivo, en directo o en batch o una de las mas comunes: supervisado o no supervisado.

Se dice que el aprendizaje es supervisado cuando la experiencia de la que aprende el algoritmo
contiene informacién relevante que no apareceré en los ejemplos de prueba, como una etiqueta
para cada ejemplo que sefiala la salida esperada ante ese ejemplo. Es no supervisado si los

ejemplos de entrenamiento son iguales que los que se usardn luego. [27]

Uno de los problemas més comunes a resolver en el campo del aprendizaje automatico es el de
la clasificacion: asignar categorias o etiquetas de un conjunto discreto y finito a elementos de

un dominio dado.

El anélisis de sentimiento, en particular a nivel de oracién, se modela normalmente como un

problema de clasificacién supervisado [17].

Como este tipo de métodos estd basado en el comportamiento estadistico de las muestras
de entrenamiento, depende fuertemente del tamafio y correctitud del conjunto utilizado para
entrenar que, mientras mas ejemplos tenga, mas informacién va a poder extraer el algorit-
mo. Generalmente los clasificadores entrenados mediante aprendizaje supervisado son buenos
aprendiendo la polaridad sentimental de las palabras, asi como la polaridad conjunta de co-
ocurrencias de términos. Sin embargo, les es dificil aprender las relaciones seménticas entre
las palabras, por lo que usualmente son mas efectivos para clasificar texto a nivel de parrafo
0 pagina, pero suelen tener problemas a la hora de analizar unidades pequenias de texto como

oraciones o frases [7].

2.3.3. Meétodos hibridos

Los métodos hibridos, como su nombre indica, son combinaciones de los dos métodos descritos
anteriormente. Tanto los métodos basados en reglas, como los que utilizan aprendizaje tienen

sus ventajas y desventajas, y requieren de recursos y herramientas para su realizacion. Este tipo
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de métodos investigan cémo llevar la informacién del anilisis basado en reglas a los algoritmos
de aprendizaje, o viceversa, de manera de aprovechar lo mejor de ambos métodos, mitigando

las posibles limitaciones de los recursos utilizados.

2.4. Trabajos relacionados

Los enfoques mencionados en la seccién anterior son reiteradamente utilizados en la literatura
del analisis de sentimiento, pero la mayoria son para textos en inglés. Es importante resaltar
que aunque existen similitudes entre las funciones sinticticas y semdanticas que cumplen los
elementos de los distintos lenguajes, las estructuras sintacticas, asi como los 1éxicos, suelen ser
diferentes. Esto hace que se torne compleja la reutilizacién de herramientas construidas para
el inglés (lexicones, datos de entrenamiento, etc) para analizar textos en espanol, que es el

idioma que se utiliza en este trabajo.

Ademas, los distintos dominios del lenguaje sobre los que se aplican los algoritmos, asi como
los tamafios de los textos, tienen una gran influencia sobre los resultados. En consecuencia,
comparar en valor la efectividad de algoritmos probados sobre diferentes conjuntos de datos

de test, y sobre todo si son en distintos lenguajes, suele llevar a conclusiones erréneas.

Teniendo en cuenta los puntos mencionados, se realiza una resena de algunos trabajos relacio-
nados al andlisis de sentimiento, para dar un panorama general del estado del arte, y ofrecer

una idea general de las estrategias utilizadas para abarcar el problema.

En [29] se presenta un clasificador que contempla muchos de los elementos tratados en [23],
en su algoritmo de calculo basado en reglas. Algunos de los elementos que contempla son:

negadores, intensificadores y operadores modales.

Un aspecto interesante del algoritmo, es que se plantea que el lenguaje tiene una tendencia
a ser positivo, por lo que se pondera con mayor peso a las palabras negativas (se les asigna
un 50 % maés de peso). Otro punto que plantea es que la repeticiéon de palabras influye en que
por cada repeticion de la misma en el fragmento de texto, su peso disminuye debido a que
es posible que se trate del tema del texto. De esta manera la influencia de la palabra en la

opinién muestra una tendencia hacia la neutralidad.

Un punto interesante en el algoritmo que determina la influencia de la negacién es que no
se utiliza la negaciéon como un inversor de polaridad. Si se toma la opinién “Fsta pelicula
es buena” se puede decir que es una opinién positiva respecto a la pelicula, mientras que la
misma opinién pero negada “Esta pelicula no es buena” es negativa, por lo que la inversion
parece légica. Sin embargo la opinién positiva negada “Esta pelicula no es excelente” tiene

una tendencia a la neutralidad mas que la negatividad. La forma en que se propone resolver
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este problema es asignando a cada palabra un valor de polaridad (reflejado en el signo del
valor atribuido) y una intensidad (reflejado en la magnitud del valor). Luego la negacién es
un corrimiento fijo en sentido contrario a la polaridad de la palabra. Si “buena” es +2, y la
negacién es un corrimiento de magnitud 4, “no buena” pasa a ser -2 como resultado, mientras
que si “excelente” es 4, “no excelente” es 0, lo que se acerca mas a la nocién intuitiva del
lenguaje. Los resultados presentados indican que en términos de accuracy se mejora a la linea
base de conteo de palabras de un 66,04 % a un 78,74 % de accuracy utilizando todas las features
mencionadas. Esto es una mejora de un 14,70 % en total, teniendo en cuenta que es clasificacién

binaria entre positivo y negativo.

En otro trabajo [19], también se intenta integrar la relacién entre las palabras al algoritmo
de clasificacién, pero lo que se pretende es atin més ambicioso. Los autores proponen que es
posible calcular de manera sistematica la polaridad de constituyentes sintacticos grandes, como
funcién de sus sub-constituyentes, de manera casi andloga al principio de composicionalidad. Si
el significado de una oracién es una funcién del significado de sus partes, entonces la polaridad

global de una oracién es una funcién de la polaridad de sus partes.

Con esta premisa como base se define un modelo composicional formado por reglas béasicas
que toman como entrada dos constituyentes sintacticos y calculan una polaridad global para
el constituyente de salida. A partir del modelo definido se construye un clasificador que toma
como entrada lexicones de sentimientos de palabras, y la salida de analizar la oracién con un

parser de dependencias.

Luego aplican las reglas definidas en el modelo teérico desde el constituyente de la oracion
ubicado més hacia la derecha, hasta llegar a un criterio de parada. El método propuesto intenta
capturar la informacién sintdctica de la oracion para poder determinar el alcance y la influencia

de los distintos fenémenos lingiiisticos que alteran la polaridad global de la oracién.

Ademas de los resultados obtenidos se presenta un andlisis sobre los mismos, que arroja con-
clusiones muy interesantes. Como se encuentra planteada la solucién, el método depende en
su totalidad de que el parsing de dependencias, junto con el tagging de las palabras, funcionen
correctamente. En el analisis se reporta que un 28 % de los errores que se detectaron ocurrieron
a causa de errores propagados de un mal funcionamiento de las herramientas que utilizaron.
Otro aspecto que se destaca es que en el andlisis se concluye que atin teniendo una entrada
correcta, el modelo propuesto igual no podria resolver un 19 % de los casos en los que se dan

errores debido a la falta de conocimiento del contexto.

En [33] se intenta a partir de palabras (llamadas clues en el trabajo) y sus respectivas polari-

dades a priori, determinar las polaridades con las que actian en distintos contextos.

El primer paso que se realiza es clasificar la expresiéon que contiene a la palabra entre polar

y neutro. El segundo paso toma todas las expresiones marcadas como polares y desambigua
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su polaridad entre positiva, negativa, ambas y neutral. Para lograr diferenciar expresiones
neutrales de polares los autores proponen realizar un clasificador con una serie de features de

distintos tipos:

= de palabra: cuiles son las palabras adyacentes a la clue.

= de modificacién: qué relacién sintactica tienen las palabras adyacentes a la clue.
= de estructura: a qué relaciones sintacticas dentro de la oraciéon pertenece la clue.
= de oracion: contadores de clues en la oracién actual, la anterior y la posterior.

s de documento: una feature indicando el tema del documento.

Para el clasificador entre neutral y polar lograron un accuracy del 75,9 %, que mejora al
clasificador de linea base que tiene como Unica feature la clue en un 2,3 %. Para el clasificador
que desambigua la polaridad se utilizaron features que intentan capturar la influencia de la
negacion (busqueda de negadores cercanos, o que sean hijos en el arbol de dependencias), y
features que representan si la clue es modificada por otras palabras polares cercanas que sean

adjetivales, o se encuentren en conjuncién.

Con el segundo clasificador logran clasificar entre 4 clases distintas (positiva, negativa, ambas
y neutral) con una accuracy de 65,7 % (la segunda clasificacién se realiza sobre instancias ya
clasificadas como polares), mejorando al clasificador linea base que utiliza como tnica feature

la clue en un 4 %.

En [8] también se utilizan los conceptos de semantica composicional, y se da un paso maés al
integrarlos en un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado. Para lograrlo, en principio
se utiliza un conjunto de reglas de composiciéon determinadas a mano que funciona de forma

similar a las reglas presentadas en [19].

La diferencia principal es que para aplicar las reglas se utiliza un conjunto de variables, de-
terminadas a través de un clasificador, que reemplazan el lexicén de sentimiento y la lista de
negadores. A cada palabra perteneciente a la expresién se le asigna con el clasificador una
etiqueta que puede ser: positiva, negativa, negador o ninguno. Luego a partir de la oracién
original y los nuevos valores de cada palabra, se utilizan las reglas y se determina el resultado

de la expresién.

Los resultados obtenidos indican que, a diferencia de un método simple basado en conteo de
palabras positivas y negativas que arroja un accuracy de 86,5 %, con el método basado en
semantica composicional basado en reglas se alcanza un accuracy de 89,7 %, mientras que con

aprendizaje supervisado aumenta a 90,7 %. Se puede decir que la introduccién de la seméntica
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composicional aplicada a un método supervisado logra una mejora respecto a la linea base de

un 4,2 %, siempre teniendo en cuenta que el anglisis es a nivel de expresién y su clasificacién

es entre dos clases: positivo y negativo.






Capitulo 3

Analisis del problema

Este capitulo presenta una descripcién del problema abordado en el marco de este proyecto,
que consiste en aplicar los conocimientos del area del andlisis de sentimiento en la creacién de
un programa que permita detectar automéaticamente la polaridad de una opinién, e integrarlo

a la plataforma BuscOpiniones.

3.1. Estudio del corpus

Como parte de la exploracién inicial y andlisis del problema, se realizé un estudio del corpus

existente de BuscOpiniones.

El estudio consistié en una categorizacién de polaridad detallada de un conjunto de opiniones
junto con el andlisis de los problemas y dificultades encontrados. Ademads, se marcaron los
principales elementos que hacen al anotador percibir la subjetividad de la oracién, asi como

la posiciéon de su autor sobre el tema del que habla.

Se utilizé un esquema de anotacién basado en el propuesto por Wiebe et al. [33] y posterior-

mente modificado de forma de que se adecuara mejor a lo buscado en esta etapa del proyecto.

En esta etapa se logré estudiar el problema y el corpus con el que se trabaja en este proyecto

y conocerlo en profundidad.

Se encontraron problemas como las imperfecciones provenientes de BuscOpiniones para recu-
perar las oraciones bien formadas, las faltas de contexto y una concordancia entre anotadores
menor a la esperada. Todos estos problemas encontrados seran profundizados en el resto de

este capitulo.

Ademas, se descart6 la utilizacion de algunos de los métodos estudiados en los trabajos relacio-

nados, ya que se encontré que no se ajustan al problema planteado. Por ejemplo, se descartaron

27
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los que sugieren la utilizacion tnicamente de los adjetivos para el andlisis, ya que se anotaron
otros tipos de palabras como sustantivos y conectores como fundamentales para conocer la

polaridad.

Finalmente, se gener6 un esquema que puede ser de utilidad para realizar una anotacion
de sentimiento detallada. Sin embargo, se observé que el esquema es demasiado profundo y
verboso como para permitir una anotacion rapida, por lo que no es adecuado para la etapa de

anotacién de un corpus.

El esquema utilizado, los cambios realizados y el detalle del proceso de estudio del del corpus

se encuentran en el anexo [Al

3.2. Criterios de anotacion

Durante el andlisis realizado en la primera fase de anotacion se encontraron dificultades en
reiteradas ocasiones al momento de decidir la polaridad de las opiniones. Para minimizar las
diferencias y unificar los reglas segiin las que se decide cémo anotar, fue necesario determinar
un criterio tinico para los problemas encontrados. En esta seccién se describen algunos de ellos

y los criterios tomados para cada uno.

3.2.1. Ciriterio para la dependencia del contexto

En una gran cantidad de ocasiones las opiniones carecen de contexto, ya sea por la falta
del resto del articulo del que fue recuperada la opinién o por informacién externa que no se
encuentran en el texto pero asumidos como de conocimiento de los lectores tanto por quien

emite la opinién como por quien escribe el articulo.

Existen muchos tipos de dependencia de contexto, a continuaciéon se describen algunas de ellas:

s Contexto textual:

Para Sudrez parecen no existir los limites. 3.1)
3.1

Suérez

En la opinién es necesario conocer el resto del texto que acompana la oracién para
saber a qué se refiere. «No existen limites» puede ser positivo cuando se habla por
ejemplo de un jugador de futbol, o negativo en otros contextos como si se habla de un
criminal. Por esta razoén, sin saber a qué se dedica «Sudrez» o sobre qué se habla, no es

posible determinar la polaridad de la opinién.
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= Contexto temporal:

Dias atras, la intendenta Ana Olivera adelanto que las obras viales que se

estdn realizando en la capital del pais finalizardn en los meses que restan del  (3.2)

ano 2011. Ana Olivera

En casos del tipo de la opinién [3.2]es crucial conocer el momento o la coyuntura temporal
en que fue emitida la opinién. En este ejemplo, debe saberse cuanto restaba del ano 2011
cuando se dijo eso y cuando se planeaba terminar la obra originalmente para saber si
seria en tiempo o no. Incluso sucede que la fecha que recupera BuscOpiniones no es
correcta, ya que estd registrada como de octubre de 2012 y la opinién tiene que haber
sido en el ano 2011, por lo que atn en el caso de haber tenido en cuenta este dato hubiera

generado una informacién errénea.

= Contexto politico:

Mugjica advirtié que su grupo sigue «peleando» por Rosadilla.
(3.3)
Mujica

Para clasificar correctamente esta opinion, se debe saber el contexto politico en el que fue
dicha. En el caso de que hubiera sido debido a que Rosadilla gener6 una disputa interna,
seria negativa. Sin embargo, Mujica hizo esta advertencia ya que estaba insistiendo en
la proteccién de su companero de sector, en ese momento ministro de Defensa. Sin tener
esta informacién politica, es imposible saber cudl de los significados la palabra pelea es

la utilizada y por lo tanto la polaridad de la opinion.

= Contexto socio-cultural:

«Muchas de las cosas que hicimos frente a Venezuela le pueden doler a

cualquier equipoy, indico Tabdrez. (3.4)

Tabarez

Aqui, sin contexto, se puede interpretar esta oracién como una amenaza mas que una
opinién. Sin embargo, sabemos que Tabérez es el técnico de la seleccién uruguaya y en
el contexto deportivo es sabido que «hacer doler» es dicho en sentido figurado y ademas
que hacer dano al equipo rival es algo positivo. El contexto cultural nos hace saber que la
opinidn es positiva, si no supiéramos que es deportiva, bien podriamos haberla calificado

como negativa.
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En el caso de la falta de contexto, se definié que las opiniones sean consideradas junto con su
contexto social, cultural y politico, ya que es justamente lo que se busca al realizar un proyecto
con opiniones locales. Por otro lado, la expansiéon de contexto temporal en el texto se evalud
como fuera del alcance del proyecto, por lo que se considera tnicamente la informacién que

estd presente en el texto recuperado y no la que lo acompaiaba en el articulo original.

3.2.2. Criterio para multiples polaridades

En algunos de los textos recuperados existe més de una opinién, incluso a veces con polaridades
opuestas. Esto sucede por la presencia de multiplicidad de temas, variedad de juicios sobre lo

mismo o una mezcla de esto, como se detalla a continuacion:

= Miiltiples tépicos, tinica polaridad:

En una misma oracién se opina sobre mas de un asunto, o el texto contiene maés de
una oracién y contienen distintos tépicos entre ellas. Todas las opiniones coinciden en la

polaridad.

«Los jugadores terminaron extenuados, porque para nosotros este partido mo
comenzé cuando el juez norteamericano pité el inicio, lo estdbamos jugando
desde que termind el partido frente a Peru. Conseguimos lo que queriamos y  (3.5)

mantenemos nuestras expectativas para superar la fasey, dijo Tabdrez

Tabarez

En la opinién [3.5] por ejemplo, Tabarez habla positivamente del partido y como su equipo
lo enfrentd, pero también sobre las espectativas para superar la fase. Lo ideal seria que
la opinién fuera recuperada tanto para una busqueda de opiniones de «Tabdrez sobre
partidos de Uruguay» como de «expectativas de Tabarez». En este caso no hay dudas

sobre la polaridad total de la opinién, ya que se marca la tinica presente.

» Unico tépico, miltiples polaridades:

En una misma oracién se opina con polaridades distintas sobre un mismo topico.

«Intentan adoptar medidas responsables, pero esas medidas no han sido todo

lo rdpidas que deberiany, agrego el presidente (3.6)

el presidente
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La opinién [3.6] es sobre las «medidas» que «intentan adoptar», el tépico estd claro y
es Unico. Sin embargo, se opina positivamente al decir que tienen la intencién de ser

«responsables» y negativamente al decir que son més lentas de lo debido.

= Miiltiples tépicos, multiples polaridades:

Sucede cominmente cuando los textos extraidos tienen més de una oracién, aunque

puede incluso pasar que en una misma oracion se hable de mas de un tépico.

Forldn senalo: « Uruguay no es una seleccion que tenga mucha suerte. Aqui
tenemos que jugar muy bien para poder alcanzar nuestros objetivos. No somos
como Brasil, por ejemplo, que juega muy bien, pero a la que también le
acompana mucho la suerte. Bueno, quiero aclarar que no me refiero a que (3.7)
Brasil gane por suerte. No! Brasil tiene jugadores fantdsticos, y una

grandisima tradicion futbolisticay

Forlan

En la opinién Forldn habla sobre la selecciéon uruguaya de forma negativa («no tiene
mucha suerte») y sobre la brasilera de forma positiva («tiene mucha suertey). Incluso,
en un analisis mas fino, se podria incluir como tépicos también la suerte de brasil, los

jugadores de Brasil, el juego de Brasil y la tradicion futbolistica de Brasil.

En todos estos casos lo ideal seria marcar mas de una opinién por texto y clasificar la polaridad
de cada uno de ellos. No obstante eso implicaria hacer un anélisis més detallado que a nivel

de oracion, lo que no es el objetivo de este proyecto.

Por esa razén se debe anotar una tnica polaridad para toda la opinién y el criterio definido es
que se tome la sensacion general que deja, fijandose en la mas importante de las polaridades
que expresa la fuente. La importancia puede medirse ya sea porque es sobre el tema mas
relevante, porque es la que destaca la fuente mediante los conectores que utiliza, porque es la

mas intensa de las presentes, o por cualquier otra razén.

Continuando con los ejemplos y aplicando el nuevo criterio: la opinién [3.5] es positiva ya que
todas las polaridades presentes lo son también. La [3.6] se anota negativa porque el intentan
atenua la polaridad positiva de la primera parte y el conector pero prioriza la polaridad negativa
del final, como se explica en la seccién 2.2] Finalmente la opinién [3.7] se anota positiva debido
a que se considera que, pese a que las tres polaridades estan presentes en ella, la positividad

resalta ante las otras en la sensacion general.
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3.2.3. Ciriterio para el tema incierto

En muchos casos el tema de la opinién no estd totalmente claro, ya sea porque falta contexto
para saberlo, porque la fuente es ambigua sobre a qué se estd refiriendo o porque el tema es

en realidad un subtema del principal.

Se considera un subtema cuando se esta hablando de una caracteristica o particularidad, de

algo que constituye una parte pero no el todo del tema principal.

Mugjica expresé que la marihuana es «una droga relativamente benignas
(3.8)
Mujica

La opinién [3.8] fue recuperada con una buisqueda sobre “Droga”. Sin embargo, la opinién no
es sobre el tema droga en general sino sobre la marihuana, apenas una de las muchas drogas
existentes. Incluso, la opinién de Mujica sobre la marihuana no es negativa, pese a que si lo es

(como se puede comprobar en las otras opiniones) sobre la droga en general.

Para estos casos, se decide tomar como tema de la opinién para su andlisis el que més se ajuste
al real, permitiendo los que son subtemas del que fue buscado, e incluso en los casos en los que
el tema es directamente distinto. Por lo tanto en este caso se toma el tema como “marihuana”

(no como “droga”) y la subjetividad es positiva.

Ademaés, en ocasiones el tema directamente no es conocido, ya que no se encuentra presente

en el texto recuperado sino en su contexto.

Sin contar con la informacién del tema no se puede saber la polaridad de ciertos términos. Por
ejemplo, el adjetivo impredecible puede ser positivo si se le atribuye a la trama de una pelicula,
pero en el caso de ser atribuido a la direccién de un auto es claramente negativo. Otros claros

ejemplos de esta categoria son grande y chico, rdpido y lento, etc.

Mugjica senalo que ese concepto «es el abcy y que no es «ninguna novedady
(3.9)
Mujica

En la opinién falta contexto para saber cual es «ese concepto». Que algo sea conocido y
bésico puede ser positivo o negativo dependiendo del tema, por lo que este es uno de los casos
donde es necesario el tema para conocer la polaridad de la opinién. Al entrar a la nota y leer el
contexto, se puede ver que Mujica se refiere a la necesidad de agregar valor a las exportaciones

de Uruguay.
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Este caso es similar al que sucede con la falta de contexto (seccién [3.2.1f). Por lo tanto, se toma

un criterio similar: se considera sélo la informacién disponible.

3.2.4. Criterio para la ironia

Algunas de las opiniones presentes en el corpus son irénicas, como la opinién [3.10

«resulta pintoresco que luego de anos de vociferar contra Estados Unidos, sea él

precisamente quien haya evaluado esa mediday, agrego Lacalle. (3.10)

Lacalle

La deteccién automatica de la ironia es un problema complejo que implica todo un campo de
investigacién del Procesamiento de Lenguaje Natural. Este proyecto no abarca el problema
de detectar ironia, por lo que seguramente este tipo de opiniones generen problemas para su
correcta clasificacién. Sin embargo, deben anotarse con la polaridad que realmente poseen,

teniendo en cuenta el tono irdénico.

3.2.5. Criterio para el sesgo de objetividades

Existen ciertas opiniones que podrian ser consideradas como objetivas, debido a que la fuente
lista datos que pueden ser considerados objetivos. Sin embargo, el sesgo en la seleccién de
los mismos genera una subjetividad, ya que se presentan sélo los negativos (o positivos) y se

omiten intencionadamente los otros.

Para Lacalle Pou, las medidas que estd empleando el gobierno en relacion a la

economia van a generar mds déficit, mds recesion y van a encarecer el costo de vida (3.11)

Lacalle Pou

En la oracién [3.11] se ve un ejemplo: déficit, recesién y encarecimiento son tres consecuencias
negativas y seguramente «las medidas» fueran a generar otras consecuencias positivas. Es un

ejemplo de un sesgo negativo.

En estos casos es el sesgo de la seleccién lo que hace que la fuente exprese un estado privado
subjetivo, y se decide considerarlos como opiniones con una polaridad marcada por el sesgo

realizado.



34 Capitulo 3 Analisis del problema

3.2.6. Criterio para la objetividad

Algunos de los textos existentes en el corpus no son opinados ni expresan una subjetividad,

como la opinion [3.12

Diputado dice que comunas pueden prohibir la mineria
(3.12)
el diputado

Esto se debe a que, pese a que BuscOpiniones es un sistema que pretende extraer inicamente
opiniones de los articulos de prensa, comete errores como todo sistema automatico. El problema
de determinar automéaticamente si un texto es o no opinado no es sencillo y es en si mismo un

area de investigacion en el Procesamiento de Lenguaje Natural.

Por esta razon se descartoé realizar un filtrado previo de textos no opinados, ya que no solamente
podria haber sido un proyecto en si mismo, sino que ademas seria duplicar la funcionalidad de

BuscOpiniones.

Ante la necesidad de clasificar de alguna forma este tipo de textos no opinados, se podria
haber considerado el clasificarlos a todos como neutrales, ya que es en principio la categoria

maés similar a “objetivo” de las tres disponibles.

Sin embargo, existen algunos textos que pese a ser objetivos son claramente positivos, o cla-

ramente negativos como en este caso:

«Un brusco incrementoy. El diario informd este martes que las muertes se

triplicaron en el Hospital Maciel en 2011 , de acuerdo al acta de inspeccion a la que (3.13)

tuvo acceso. diario El Observador

Aqui se informa un dato concreto y objetivo, por otro lado el dato del aumento por tres de la

cantidad de muertes es claramente negativo en cualquier contexto.

Si considerasemos estas oraciones como neutras, no solamente confundirian al clasificador agre-
gando ruido innecesario a los datos, sino que incluso seguramente el consumidor del producto

no coincidiria con el resultado obtenido.

Por lo tanto, el criterio elegido para este tipo de textos es considerarlos neutrales siempre y
cuando, pese a ser objetivos, no tengan una marcada positividad o negatividad; y en ese caso

marcarlas como positivos o negativos respectivamente.



Capitulo 3 Analisis del problema 35

3.3. Dificultades

Es comun utilizar el analisis de sentimiento en contextos donde se sabe previamente que el texto
es subjetivo, como pueden ser blogs, calificaciones, recomendaciones de productos, o algunas
redes sociales. Estos contextos ofrecen ventajas que ayudan a poder realizar un andlisis. Es
posible incluso conocer, ademés del cardcter subjetivo de los textos, la fuente (usualmente
determinada por quien lo publica), el tema mediante el conocimiento del lugar donde fue
publicado (por ejemplo si es una revisién sobre un producto o servicio), y hasta la polaridad

para generar un corpus si tienen estrellas u otro tipo similar de clasificacién.

En el caso de este proyecto, se trabaja con opiniones de prensa que no cuentan con las ventajas
mencionadas. Las opiniones son extraidas de los articulos, determinando la fuente y el alcance
de las mismas en el texto. El tema de la opinién no es explicito, y debe realizarse un analisis
para poder determinarlo. Cada uno de los puntos mencionados constituye un area dentro
del andlisis de sentimiento y la realizaciéon de los mismos conlleva un estudio especifico de
alta complejidad. Estos problemas son resueltos por BuscOpiniones, en etapas previas a este
proyecto. Sin embargo, los errores cometidos por este programa pueden influir negativamente

en la entrada del que se construye en este proyecto.

Incluso, normalmente las noticias y articulos de prensa son redactados en un lenguaje formal
y cuidadoso en cuanto a la subjetividad. Se prioriza la exposicién de la informacién ante
la opinién y discusion de la misma. Esto no quita que exista texto opinado dentro de los
documentos publicados, ya que es comin encontrar citas de opiniones realizadas por personas
como politicos, artistas, deportistas, etc; ademéas de articulos de opinién, principalmente en

los editoriales.

Incluso cuando existe texto subjetivo, es comin encontrar opiniones solapadas o muy cautelo-

sas, mucho mas que en foros u otras procedencias de las opiniones, como se puede notar en la

opinién [3:14}

«FEstamos contentos y conformes por lo logrado en el Mundial de Suddfrica y en la
Copa América, pero se debe dar vuelta a la pdgina y empezar muy concentrados en

3.14
las eliminatoriasy, afirmé Tabdrez. ( )

Tabarez

Tabéarez estd opinando muy positivamente, pero por prudencia baja la intensidad de la po-
laridad de la opinién. Este tipo de recursos son muy comunes en la prensa y son dificiles de

captar automaticamente.
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Otro aspecto importante es el idioma de texto a ser analizado. El inglés es el idioma mas
utilizado en la investigacién de Procesamiento de Lenguaje Natural y consecuentemente es el
que tiene una mayor cantidad de herramientas disponibles para realizar estudios sintacticos
y semanticos sobre las opiniones. En este caso las opiniones son en idioma espanol, que tiene
una cantidad mucho menor de herramientas, muchas de las cuales que no son tan efectivas, ya

sea por la dificultad que tiene el lenguaje en si o por el desarrollo de las mismas.



Capitulo 4

Enfoque de la solucién

El objetivo planteado en este proyecto es construir un sistema que logre detectar la polaridad
en opiniones. Concretamente, dada una opinién, devolver si esta es positiva, negativa o neutra.

En este capitulo se resume la idea general de la implementacién de la solucién.

Como se expuso en la seccion la mayoria de los sistemas que detectan polaridad en textos
se dividen en tres clases a partir de su construccién: métodos basados en reglas, métodos de

aprendizaje automatico e hibridos.

Los métodos de aprendizaje automéatico son los mas utilizados tltimamente en el area gene-
rando buenos resultados. Sin embargo, requieren para ello de contar con un corpus de en-
trenamiento lo suficientemente amplio como para abarcar todos los ejemplos de los cuales se

aprende.

Por otro lado los sistemas basados en reglas no necesitan de un corpus de entrenamiento
porque son las reglas y lexicones de palabras que influyen en la polaridad los que aportan el
conocimiento, en lugar de aprender de los datos. Sin embargo, requieren de un corpus para
analizar los resultados de los algoritmos. A su vez el lenguaje natural es complejo y no es

posible modelarlo con facilidad.

Por estas razones, se decide explorar ambas alternativas ya que pese a que las dos tienen
inconvenientes, ambas son viables y se ajustan al problema. También se implementa una
solucién hibrida que alimenta al aprendizaje automatico con la informaciéon generada por las

reglas en la busqueda de aprovechar las mejores caracteristicas de cada uno de los sistemas.

4.1. Sistemas

= Sistema basado en reglas:

37
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El sistema basado en reglas determina la orientacién semantica de una oracién a partir
de un lexicén sentimental que contiene las polaridades a priori de las palabras. Ademas,
a partir de un andlisis sintactico de la oracién, detecta y cuantifica fenémenos como
la negacion, intensificacién, y la presencia de oraciones subordinadas adversativas, que

influyen en la determinacién de la polaridad general de la oracién.

= Sistema basado en aprendizaje automatico:

Como se explico anteriormente, para lograr crear un sistema que clasifique opiniones

basado en aprendizaje automatico fue necesario anotar un corpus de entrenamiento.

El preprocesamiento de las opiniones genera tuplas basadas en las palabras que aparecen.
Ademés, se agregan features basadas en el conteo de palabras positivas y negativas,

agrupadas por categoria gramatical.

Los algoritmos de aprendizaje utilizados son Multinomial Naive Bayes y Support Vector

Machines, dos de los més utilizados en el area.

» Sistema hibrido:

Recibe como features no solamente la informacién del clasificador explicado anterior-

mente, sino también la generada por los métodos de reglas.

El objetivo es que las nuevas features le permitan aprender de las relaciones sintacticas
entre los constituyentes de las opiniones que fueron analizadas por las reglas, asi como

del resultado del sistema de reglas.

Como fue explicado en la seccién la negacién es el principal elemento que cambia la
polaridad de un término. Por lo tanto, la informacion sobre si una palabra estd negada

es una de las principales modificaciones que se agregan a la entrada del clasificador.

La implementacién de la solucién del problema se detalla en el capitulo [6]

4.2. Recursos necesarios

Para poder resolver los problemas planteados y generar las soluciones deseadas, es necesario

contar con una serie de recursos:

= Lexicén sentimental: Un diccionario de palabras con sus polaridades para utilizar
tanto en el sistema de reglas como en el de aprendizaje automatico para obtener la

orientacién semantica de las palabras.

= Tokenizador, segmentador y etiquetador morfosintactico: Utilizado para pre-
procesar las opiniones, obteniendo para cada una de ellas una lista de sus oraciones; para

cada oracién una lista de palabras; y para cada palabra su lema y rol morfosintactico.
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= Parser sintactico de dependencias: Utilizado para obtener el arbol de dependencias

para el analisis del sistema de reglas.

s Corpus: Es necesario un corpus anotado para realizar pruebas y obtener métricas de
funcionamiento de los clasificadores. Ademas, se requiere un corpus anotado para el

entrenamiento y las evaluaciones de resultados.

4.3. Corpus

Al no contar previamente con un corpus que se ajuste a las necesidades del problema, como

primera instancia en este proyecto se decide crear un corpus anotado de opiniones.

Se consideré fundamental que el corpus se tratara de opiniones de prensa, prioritariamente
temas politicos, deportivos, o de actualidad, como oposicién a las resefias que son una fuente
habitual de corpus. Por estas razones, es dificil encontrar un corpus en espafiol que a su vez

cumpla con estas caracteristicas, tanto que de hecho no fue posible encontrar uno.

Es por ello que fue necesario generar un corpus mediante la anotacién de oraciones. Las ora-
ciones de BuscOpiniones cumplen con el requisito fundamental de que son en idioma espanol,
y del mismo contexto que las del problema a resolver. Por estas razones, se decidi6 generar
el corpus mediante la extraccién de oraciones de BuscOpiniones. La creacién y anélisis del

corpus se describe en el capitulo






Capitulo 5

Corpus

La correcta eleccién, recoleccion y utilizacion de un corpus, tanto de entrenamiento como de
prueba, es una de las partes mas importantes en cualquier problema del Procesamiento de
Lenguaje Natural. En este caso, el conjunto de textos opinados sobre los que entrenar, en
el caso del aprendizaje automatico, y evaluar el algoritmo propuesto consistié en una de las

tareas sustanciales del proyecto.

Debido principalmente a la escasez de recursos y corpus en espafiol, se consideré de gran
utilidad, no solo a nivel de este proyecto, generar y anotar un corpus de opiniones de prensa

en espaifiol.

Este capitulo presenta una descripcién del corpus generado, las decisiones llevadas a cabo, el

analisis del mismo y la concordancia de sus anotadores.
Recoleccion de opiniones

Se seleccionaron en total 3000 opiniones a través de la realizacién de consultas en el sistema
BuscOpiniones sobre las siguientes fuentes: Mujica, Astori, Tabaré Vazquez, Lacalle, Borda-
berry, Tabarez, Suarez y Forlan. Estas son las fuentes que presentan méas opiniones en la base
de datos de BuscOpiniones. Fueron descartadas 801 opiniones del total ya que eran oracio-
nes incompletas, como por ejemplo: «Forldn dijo», «Batlle dijo que el acuerdo de Uruguay»,

«Batlle afirmé que».

5.1. Anotacién del corpus

Luego de obtenidas las oraciones se procedié a la anotacién: el proceso de marcar cada una de
ellas manualmente como positiva, neutral o negativa, ademas de descartar las que por algin

motivo no debieran pertenecer al corpus.
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Para facilitar este proceso, se cred una web privada para usuarios (anotadores), en la que se
puede etiquetar de forma sencilla e intuitiva. La interfaz ofrece la posibilidad de etiquetar cada
opinién del corpus o borrarla si estd malformada o incompleta. Cada etiquetado se guarda en

una base de datos junto con los del resto de los anotadores.

5.1.1. Anotadores

Antes de comenzar a anotar, fue necesario resolver la cantidad de anotadores necesarios para

lograr un corpus completo y correctamente anotado.

Se considerd el escenario de hacer publica la pagina web y permitir que cualquier persona
pudiera etiquetar las opiniones. De esta manera se podia distribuir el trabajo de la anotacién

y conseguir una mayor cantidad de opiniones etiquetadas.

Sin embargo, luego de la etapa de andlisis de las opiniones del corpus extraido de BuscOpi-
niones, explicado con detalle en la seccién [A2] se observé que muchas de las opiniones son
complejas de etiquetar. Esta complejidad hace que para lograr que cualquier usuario etiquete
las opiniones sea necesario que realice una etapa de capacitacién previa, donde se unifiquen
los criterios de la anotaciéon. En caso contrario, cada anotador elegiria un camino distinto para
la resolucién de estos problemas, conllevando un alto riesgo de que exista mucha diferencia de

criterios en las anotaciones.

Al ser una condicién necesaria que los anotadores entiendan bien el problema, se decidié
mantener la web privada, y que la anotacién sea llevada a cabo tnicamente por los integrantes
del proyecto, aprovechando el conocimiento del problema generado en la etapa inicial del

proyecto.

5.1.2. Meétodo de anotacién

El etiquetado del corpus de prueba se realiza con un etiquetado en base a la votacién de
los tres anotadores: a cada opinién se le asigna la etiqueta por mayoria. En caso de haber
empate (debido a que los tres anotadores etiquetaron distintas categorias para la opinién), se
la etiqueta como “empate”, para luego ser analizada con mas detalle y se elige por consenso

una etiqueta.

Esta forma de anotacion tiene como ventaja que se genera una mayor certeza en la decision
de la categoria de la opinién, ya que se tiene en cuenta la opinién de todos los anotadores.
Ademas, se puede realizar andlisis de concordancia entre ellos. Por otro lado, etiquetar con

este método resulta costoso en términos de tiempo.
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Por esa razoén, el corpus de entrenamiento es etiquetado por un tnico anotador. Con este
método se acelera el proceso de anotacién, algo primordial considerando que la rigurosidad
no es tan imprescindible como en el corpus de prueba y si es importante conseguir muchas

opiniones anotadas.

Se decide entonces anotar en total 938 opiniones para el corpus de prueba y las restantes 1261

que sean anotadas por una unica persona para utilizarlas como entrenamiento.

5.1.3. Criterios de anotacién

Los textos extraidos de prensa son complejos de analizar debido a que la polaridad no es clara
en muchas ocasiones, entre otras dificultades explicadas en los capitulos 2]y [3] Por lo tanto fue
necesario definir criterios en la anotacién previos a la anotacién del corpus. A continuacién se
enumeran los distintos criterios llevados a cabo. Estos se encuentran explicados en detalle en
la seccién 3.2

s Criterio para la dependencia del contexto: En el caso de la falta de contexto,
se definié que las opiniones sean consideradas junto con su contexto social, cultural y
politico, ya que es justamente lo que se busca al realizar un proyecto con opiniones
locales. Por otro lado, la expansién de contexto temporal en el texto se evalué como
fuera del alcance del proyecto, por lo que se considera Unicamente la informacién que

estd presente en el texto recuperado y no la que lo acompanaba en el articulo original.

= Criterio para multiples polaridades: El criterio definido es que se tome la sensacién
general que deja, fijaAndose en la més importante de las polaridades que expresa la fuente.
La importancia puede medirse ya sea porque es sobre el tema més relevante, porque es
la que destaca la fuente mediante los conectores que utiliza, porque es la mas intensa de

las presentes, o por cualquier otra razén.

= Criterio para el tema incierto: Para estos casos, se decide tomar como tema de la
opinién para su analisis el que mas se ajuste al real, permitiendo los que son subtemas
del que fue buscado, e incluso en los casos en los que el tema es directamente distinto.

Se considera toda la informacién disponible en la opinidn.

= Criterio para la ironia: Este proyecto no abarca el problema de detectar ironia, por lo
que seguramente este tipo de opiniones generen problemas para su correcta clasificacion.
Sin embargo, se decide anotar con la polaridad que realmente poseen, teniendo en cuenta

el tono irdémnico.

= Criterio para el sesgo de objetividades: En estos casos es el sesgo de la seleccién
lo que hace que la fuente exprese un estado privado subjetivo, y se decide considerarlos

como opiniones con una polaridad marcada por el sesgo realizado.
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= Criterio para la objetividad: Las opiniones objetivas se consideran neutrales siempre
y cuando, pese a ser objetivos, no tengan una marcada positividad o negatividad. De

otra forma marcan como positivos o negativos respectivamente.

Descripcion del corpus

El corpus se compone de 2199 opiniones distribuidas como se muestra en el cuadro [5.1]

Entrenamiento | Prueba || Total
Positivos 401 414 815
Neutrales 328 258 586
Negativos 532 266 798
Total 1261 938 | 2199 |

CUADRO 5.1: Cantidad de opiniones del corpus segin el conjunto de entrenamiento y de
prueba; agrupado por polaridad

5.2. Analisis de la anotacion

En esta seccién se detallan las conclusiones obtenidas al analizar los resultados de la etapa
de anotacion. Se describen las métricas de evaluaciéon y los resultados tanto de la concordan-
cia entre los anotadores, como de datos adicionales que se consideraron importantes para la

conclusién de la calidad del corpus generado.

5.2.1. Concordancia entre anotadores

Como se explicd anteriormente, el corpus de prueba fue anotado manualmente con un método
de votacién entre los resultados de los tres anotadores. Es importante analizar qué concordancia
hay entre los anotadores, es decir, qué tan de acuerdo estan a la hora de anotar; por lo tanto

se analizara en profundidad la concordancia entre los anotadores sobre el corpus de prueba.

Se propone utilizar para el andlisis las medidas kappa de Fleiss y Cohen, asi como accuracy,
precision, recall y medida F1. A continuacién se describe cada una de las medidas junto con

la explicacion del significado de los resultados que brindan.

5.2.1.1. Accuracy, Precision, Recall y F1-score

El resultado del andlisis de concordancia entre anotadores, en cuanto a accuracy, precision,

recall y F1 score, brinda una medida de tope en la eficacia del clasificador. Cuanto mas lejano
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del 100 % sean los resultados, significa que més complejas de clasificar son las oraciones, ya

que existe mas discordancia entre humanos, como se explica en la seccién

En esta seccion se explican las métricas utilizadas y se muestran los resultados obtenidos para

cada par de anotadores, asi como el promedio final de las métricas.

La idea para el calculo de éstos en cuanto a concordancia de anotadores, se trata a un anotador
como gold standard y de esta forma se mide el grado en que el otro anotador se desvia de esta

referencia.
Verdaderos y falsos positivos y negativos

Muchas de las medidas se definen a través de la clasificacion de los resultados relativos a una

de las clases del clasificador en cuatro categorias:

» Verdaderos Positivos (VP): Las muestras (opiniones en el caso de este proyecto) que

son de la categoria que se estd analizando y fueron correctamente clasificadas.

» Verdaderos Negativos (VN): Las muestras que no pertenecen a la categoria que se

analiza y fueron correctamente clasificadas como no pertenecientes a ella.

» Falsos Positivos (FP): Las muestras que pertenecen a otra categoria pero fueron

incorrectamente clasificadas como de la que se esta analizando.

» Falsos Negativos (FN): Las muestras que no pertenecen a la categoria que fue anali-

zada pero se clasificaron incorrectamente como pertenecientes a ella.

Es importante destacar que la notacién de positivo o negativo en verdaderos/falsos positivo-
s/negativos no se refiere a la clase en si (que en nuestro caso son positivo, negativo y neutro)
si no, asi como muestran las definiciones, refiere a si la muestra fue clasificada dentro de la

clase que deberia haberlo sido.
Accuracy

La medida de accuracy (acierto) es la mas bésica de las existentes: es el porcentaje de muestras

correctamente clasificadas.

Formalmente, se define como:
VP+VN

VP+VN+FP+ FN

Es comin pensar que el accuracy es suficiente como medida de evaluacion, ya que permite
conocer la cantidad de ejemplos bien y mal clasificados. Sin embargo, no siempre es una buena

métrica: existen casos en los que puede dar muy buenos resultados en un clasificador cuya
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utilidad es nula. Por ejemplo, en el caso de un corpus muy desbalanceado donde una clase A
forma el 99% y otra clase B el 1% del mismo, podriamos hacer un clasificador que siempre
predice A, sin importar cémo sea la muestra. Esto generarfia un 99 % de accuracy, dando la

impresién de tener un excelente resultado, aunque en realidad es absolutamente inutil.
Por esta razén, se toman en cuenta otras métricas que se describen a continuacion.
Precision y Recall

Conocidas en espafnol como precision y exhaustividad, son medidas que permiten conocer la

efectividad de un clasificador con respecto a una de las clases que lo conforman.

Precision es la métrica que presenta la relaciéon entre la cantidad de muestras correctamente
clasificadas como de una clase con todas las que fueron clasificadas como pertenecientes a la

misma. Formalmente se define como:

VP
VP+ FP

Cuanto més cercano al 1 sea el resultado, més confiable y certero es el clasificador cuando

clasifica una muestra como de la clase analizada.

Normalmente, esta métrica se acompana del recall, que presenta la relacién entre la cantidad
de muestras clasificadas como de una clase con la cantidad total de muestras de esa clase

presente en el conjunto de test. Formalmente:

VP
VP + FN

Cuanto mas cercano a 1 sea el recall, menor cantidad de ejemplos de una determinada clase
seran “perdidos” al ser clasificados como de otra. En el ejemplo de la seccién anterior de
un corpus desbalanceado, el recall de la clase B (la que representa el 1% del total) serd

seguramente la medida més importante a tener en cuenta.
Medida F

Precision y recall son medidas complementarias. Para generar una medida tinica que permita
obtener la informacién de ambas, se crea la medida F que se define como la media arménica

de las anteriores:

precision - recall

Fg=(1+p%-
s =01+5) B2 - precision + recall
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Como puede verse, el parametro beta se utiliza para ponderar la importancia de una de las

dos medidas sobre la otra.

En el caso de este proyecto, que tiene clases balanceadas, se decide utilizar beta igual a uno,

dando la misma importancia a ambas.
Resultados

Para facilitar la exposicién de los resultados se nombra a los tres anotadores como Al, A2 y
A3. Las tablas y [p.6] muestran las matrices de confusién entre los pares de anotadores:
Al1-A2, A2-A3 y A1-A3 respectivamente. A su vez, se presentan las métricas de precision,
recall, accuracy y medida F1 para cada uno en las tablas y

Negativo | Neutral | Positivo
Negativo 195 38 19
Neutral 46 134 128
Positivo 12 25 341

CUADRO 5.2: Matriz de confusién entre Al y A2

Precision | Recall | Fl-score
Negativo 0.77 0.77 0.77
Neutral 0.68 0.44 0.53
Positivo 0.70 0.90 0.79
Promedio 0.71 0.71 0.70

Accuracy total: 0.71

CUADRO 5.3: Resultados entre A1l y A2

Negativo | Neutral | Positivo
Negativo 200 48 )
Neutral 46 133 18
Positivo 28 137 323

CUADRO 5.4: Matriz de confusién entre A2 y A3

Precision | Recall | Fl-score
Negativo 0.73 0.79 0.76
Neutral 0.42 0.68 0.52
Positivo 0.93 0.66 0.77
Promedio 077 0.70 0.72

Accuracy total: 0.70

CUADRO 5.5: Resultados entre A2 y A3
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Negativo | Neutral | Positivo
Negativo 199 45 8
Neutral 49 207 52
Positivo 26 66 286

CUADRO 5.6: Matriz de confusién entre Al y A3

Precision | Recall | F1-score
Negativo 0.73 0.79 0.76
Neutral 0.65 0.67 0.66
Positivo 0.83 0.76 0.74
Promedio 0.74 0.74 0.72

Accuracy total: 0.74

CUADRO 5.7: Resultados entre Al y A3

Como se puede observar, los pares de anotadores A1-A3 obtuvieron mayor mejores resultados,
sin embargo, comparando las tablas los tres pares de anotadores cuentan con patrones similares:
existe poco acierto en lo que respecta la anotaciéon de neutros, mostrando valores incluso
por debajo del 50 %, pero un muy alto grado de concordancia en la anotacién de positivos,
arrojando valores hasta del 93 % de precisién por ejemplo entre los anotadores A2-A3; asi como

buenos valores en lo que respecta a los negativos.

La mayor diferencia entre A1-A3 y los demas, el cual es el causante de mejores resultados, son
los valores de precision, recall y Fl-score marcados sobre la anotacion de opiniones neutras,

ya que estas se encuentran por encima del 60 %.

En la tabla se muestran los valores promedio de las métricas obtenidas anteriormente:
accuracy, precision, recall y medida F1. Estos datos, como se explicard con més detalle en
la seccion reflejan una cota superior de los resultados posibles que puede obtener el

clasificador automaéatico a desarrollar.

Métrica ‘ Valor ‘

Accuracy | 0.71
Precision | 0.74

Recall 0.72
Fl-score | 0.72

CUADRO 5.8: Promedios de las métricas de concordancia entre anotadores

5.2.1.2. Medida kappa de Cohen y Fleiss

La medida kappa de Fleiss (1971) [10] se utiliza para evaluar la concordancia entre N anota-
dores de un corpus, mediante el calculo del grado de acuerdo en la clasificacién, comparandose

con el azar, siendo 1 el maximo valor posible. Por su parte la medida kappa de Cohen es una
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medida similar pero tinicamente para N=2 (dos anotadores). Al contarse con 3 anotadores, se

tomara el promedio de las medidas entre pares de anotadores.

Se define x de Cohen como

K:po—pe
1_pe7

donde p, es el acuerdo observado relativo entre los evaluadores, o sea la suma de acuerdos
sobre el total de anotaciones, y p. es la probabilidad hipotética de acuerdo por azar, utili-
zando los datos observados para calcular las probabilidades de que cada observador clasifique
aleatoriamente cada categoria. Si los evaluadores estan completamente de acuerdo, entonces
k = 1. Si no hay acuerdo entre los evaluadores distinto al que cabria esperar por azar (segin

lo definido por p,), k = 0.

Definimos «x de Fleiss como

P —le
K= —
1- e
donde P se define como un promedio
_ 1 X
P=—>» P
~ ; i

en donde N es la cantidad de ejemplos clasificados y P; es la fraccién de pares de anotadores

que coinciden en una categoria en el ejemplo i-ésimo

1 k
Pi=———% nij(nij — 1),
n(n —1) jZIn](nj )

siendo n la cantidad de anotaciones que tuvo cada instancia, k£ la cantidad de categorias
y n;j la cantidad de anotadores que asignaron el ejemplo i a la categoria j (observar que
S imij=nV¥i€l,..,NVj€El, . k).

P, es similar a P, pero aplicado a obtener pares de coincidencias en categorias al azar

k
Pe = Zp?a
j=1

donde p; es la proporcién de las anotaciones que fueron a la categoria j
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1 N
.= n "
pj Nn = iJ

En el cuadro los resultados del calculo de los respectivos k.

’ Anotadores ‘ x Cohen ‘ Kk Fleiss ‘

A1-A2 0.56 N/A
A2-A3 0.54 N/A
A1-A3 0.60 N/A
A1-A2-A3 | N/A 0.56

CUADRO 5.9: Medidas de Cohen k y Fleiss  de los anotadores

Existe poco acuerdo entre autores sobre qué valores kappa son considerados un buen resultado
[11]. Sin embargo, se puede asegurar que valores cercanos o menores a cero implican un acuerdo
pobre, mientras que los cercanos a 1 son considerados buenos. Se considera entonces que los
valores obtenidos en este caso indican una concordancia de nivel moderado, ya que se consigue
un promedio de 0.56 en ambos k: promedios del de Cohen entre pares de anotadores, y Fleiss

tomando en cuenta los 3 anotadores.

5.2.2. Datos Adicionales

Aunque las métricas de kappa detalladas anteriormente logren reflejar la calidad del corpus,

se considera de gran valor el andlisis exhaustivo de las diferencias entre las anotaciones.

Cabe destacar que existen distintos grados de discordancia en el sentido de que existe mayor
diferencia entre etiquetas. Etiquetar neutral contra negativo (o positivo), se considera maés
discordante que etiquetar positivo contra negativo, aunque de hecho ambas generen una dis-
cordancia entre anotadores. En esta seccién se analizard con detalle la discordancia entre los

anotadores, para lograr comprender las diferencias.

En la tabla se muestran los resultados de las cantidades y proporciones sobre las categorias
de posibles resultados de las anotaciones y sobre el total de las muestras. Las posibles categorias
son: los tres anotadores coincidieron, hubo 2 anotaciones iguales y una distinta o los tres

discreparon.

Como se puede observar, para el caso en que los tres anotadores coinciden, se obtuvo un mayor
porcentaje de negativos (52.6 %), luego de positivos (31 %) y por tltimo neutral (16.4 %). Esto
muestra por un lado el alto grado de acierto entre los anotadores al anotar opiniones negativas

y a su vez que existe una gran dificultad para distinguir neutralidad en las opiniones.

Por otro lado, se observa un alto grado de discordancia en opiniones que fueron anotadas

como positivas y neutras. Mds de la mitad (52,2%) de las opiniones con votacién dividida
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o1

’ Categoria \ Subcategoria \ Cantidad \ % en la categoria
Todos Positivos 125 31.0
Todos igual Todos Neutrales 66 16.4
Todos Negativos 211 52.6
2 a 1 Neu-Pos 228 52.2
Votacién 2a 1| 2 a1 Neu-Neg 81 18.5
2 a 1 Pos-Neg 128 29.3
Todos distinto N/A 39 N/A

CUADRO 5.10: Resultados de las anotaciones por subcategorias

fueron anotadas con esta distribucién. Sin embargo, existe poca discordancia en opiniones

entre negativos y neutrales, obteniendo solo un 18,5 % del total sobre esta categoria.

Por ultimo, se obtuvo un muy bajo grado de discordancia total; solamente 39 opiniones, por

lo que en conclusién, a pesar de existir una alta complejidad en la determinacién de polaridad

en opiniones de textos de prensa, se logra mantener una cierta concordancia en la anotacién.






Capitulo 6

Solucion del problema

FEn este capitulo se describe en detalle la solucién llevada a cabo para el problema dado. Se
muestran las herramientas utilizadas, las lineas bases elegidas y se describen los tres sistemas

generados: uno basado en reglas, uno en aprendizaje automéatico y uno hibrido.

6.1. Herramientas utilizadas

Dada la complejidad que conlleva la tarea de analizar lenguaje, es natural que para investigar
nuevos elementos del mismo se haga uso de herramientas desarrolladas previamente tales como
analizadores morfosintacticos, corpus anotados, parsers, etc. Los métodos supervisados requie-
ren de conjuntos, del orden de miles hasta centenas de miles de datos etiquetados previamente,
cuya construccion requiere en general de proyectos exclusivos. Por otro lado los métodos basa-
dos en reglas, en la gran mayoria de los casos, requieren lexicones sentimentales que terminan
siendo claves en los resultados obtenidos y cuya construcciéon también es una tarea de gran
envergadura. Es por estas razones que la reutilizacién de herramientas de analisis de lenguaje

desarrolladas previamente es crucial para poder realizar un proyecto de investigacién.
Lexicén sentimental

El diccionario de palabras SODictionariesV1.11.Spa utilizado en [29] es un lexicén con valo-
res que representan la polaridad de la palabra fuera de un contexto especifico en una escala
que va de -5 a +5. Las palabras neutrales, representadas con orientacién semantica 0 fueron
descartadas. El diccionario consta de cinco listas de palabras separadas en las categorias in-
tensificadores y negadores, adjetivos, sustantivos, verbos y adverbios. Cada una de ellas se
encuentra integrada por lemas de palabras junto con su valor sentimental. La lista de inten-
sificadores, a diferencia de las otras, no contiene el valor de polaridad a priori de la palabra,

sino el valor con el cual intensifica o niega.

53
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Cada una de las palabras fue clasificada a mano por un anotador, con la consigna de que
el valor atribuido a la palabra refleje tanto la polaridad a priori de la palabra, asi como su
intensidad, promediada entre las interpretaciones mas probables de la misma. Originalmente
el diccionario fue construido en inglés, luego traducido al espanol mediante el traductor de
Googleﬂ y finalmente fue corregido manualmente. Los diccionarios fueron luego revisados por
un comité de tres investigadores para minimizar la subjetividad que surge de clasificar la

orientacion seméntica a mano.

El diccionario cuenta con un total de 4895 palabras: 2057 adjetivos, 594 adverbios, 1350 sus-

tantivos, 758 verbos y 136 intensificadores y negadores.
Tokenizador, segmentador y etiquetador morfosintactico

FreeLingﬂ es una libreria que ofrece herramientas para tareas relacionadas con el procesamiento
del lenguaje natural. Esta disenada para ser utilizada como una libreria externa desde cualquier
aplicacién que requiera de servicios como: tokenizacion de textos, etiquetado morfosintactico,
separacion en oraciones, entre otros. En el contexto de este proyecto es utilizada como un
moédulo integrado a Python, y se hace uso especificamente de los mdédulos de tokenizacion,
segmentacion, y de etiquetado morfosintactico. Con ellos se realiza el pre-procesamiento de las
opiniones, obteniendo para cada token su lema y su rol morfosintactico representado en una

etiqueta EAGLE EL que luego sirven de entrada para el parser de dependencias.
Parser sintactico de dependencias

Mate Tools [6] es un parser sintdctico y seméntico que, entre su pipeline de funciones, realiza
parsing de dependencias. La version especifica utilizada en este proyecto fue desarrollada en
[20], que utiliza el mismo parser desarrollado por (Bohent, 2009) entrenado con las particiones
de entrenamiento de Tibidabo Treebank y TULA Spanish LSP Treebank. El parser recibe como
entrada un archivo en formato CoNLL2009 generado a través de Freeling y devuelve un archivo

en el mismo formato que ademas tiene la informacién del parsing efectuado.
Lenguaje de programaciéon

Python fue lenguaje elegido para llevar a cabo este proyecto. La principal razén es que cuenta
con una extensa seccion de librerias de gran utilidad para la realizaciéon del proyecto como
NLTK ﬁ para el procesamiento de lenguaje natural y Scikit-learn E| para el aprendizaje auto-

mético. Ademds, se valora su legibilidad, mantenibilidad y simpleza.

"https://translate.google.com/
2http://nlp.lsi.upc.edu/freeling/node/1
3http://www.cs.upc.edu/ nlp/tools/parole-sp.html
“http://www.nltk.org/

Shttp:/ /scikit-learn.org/stable/
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6.2. Linea Base

Para conocer el punto de partida y determinar un minimo con el que poder comparar los

resultados obtenidos se definen 3 lineas base.
Aleatorio

Clasificador que selecciona aleatoriamente la clase que pertenece cada opinién, sin tomar en

cuenta las palabras ni el contexto.
Todos negativos

Todos los ejemplos son clasificados por la clase méas probable a priori. En el corpus de prueba
de este proyecto, como se detalla en la tabla[5.1]1a mayor cantidad de opiniones son negativas,

por lo que se toma en cuenta un clasificador que clasifica todas las opiniones como negativas.
Sumatoria de polaridades

Es una técnica que modela un texto como una conjunto de palabras, sin tomar en cuenta el
orden o las relaciones sintacticas. Dada una opinién el clasificador calcula la diferencia entre
la sumatoria de los valores de polaridad de las palabras positivas y negativas que tiene. Para
llevar esto a cabo, se utiliza el lexicon sentimental descrito en la seccién previo a las

modificaciones realizadas en este proyecto.

Para este clasificador, se considera que una opinién es negativa, si la diferencia entre la suma-
toria del grado de polaridad de todas las palabras positivas y negativas que se encuentran en la
oracion es menor que 0; como neutra si es igual a 0; y positiva si es mayor a 0. Se modificaron
estos limites probando ampliar el rango de los neutros a [-1,1] y [-2,2] pero en esos casos se

obtienen peores resultados.

6.2.1. Resultados

Los resultados de la clasificacién de los clasificadores de linea base se reportan en las tablas
y para los clasificadores aleatorio, todos negativos, y sumatoria de polaridades
respectivamente. Como se puede observar, la linea base que arroja mejores resultados es la

sumatoria de polaridades.
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Precision | Recall | Fl-score
Negativo 0.42 0.29 0.34
Neutral 0.25 0.37 0.30
Positivo 0.35 0.37 0.36
Promedio 0.36 0.33 0.34

Accuracy total: 0.33

CUADRO 6.1: Resultados de la linea base aleatoria

Precision | Recall | Fl-score
Negativo 0.42 1.00 0.59
Neutral 0.00 0.00 0.00
Positivo 0.00 0.00 0.00
Promedio 0.18 0.42 0.25

Accuracy total: 0.42

CUADRO 6.2: Resultados de la linea base todos negativos

Precision | Recall | Fl-score
Negativo 0.50 0.48 0.49
Neutral 0.44 0.29 0.35
Positivo 0.52 0.66 0.58
Promedio 0.48 0.49 0.48

Accuracy total: 0.50

CUADRO 6.3: Resultados de la linea base de suma de polaridades

6.3. Clasificador basado en reglas

En esta seccién se describe la implementacién del clasificador basado en reglas. Primero se
presenta la arquitectura de la solucién propuesta, detallando las funciones realizadas por cada
uno de los médulos que la componen. Luego, se explica en detalle el algoritmo de clasificacion

desarrollado.

Los resultados obtenidos para el clasificador basado en reglas se muestran en detalle en la

seccién [.2.3]

6.3.1. Arquitectura de la solucién
Fl clasificador basado en reglas recibe como entrada una oracién y devuelve como salida una

etiqueta de orientacién seméantica: positiva, negativa o neutral.

Para lograrlo, se modela el clasificador como un sistema constituido por un conjunto de médu-
los con funciones independientes. Los médulos se encuentran en pipeline, lo que significa que la
salida de cada mo6dulo es la entrada del siguiente. La entrada del médulo inicial es la opinién

mientras que la salida del médulo final es la orientacién seméantica resultante. En la figura [6.1
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se ilustra el pipeline de funciones que se realiza en la solucién propuesta. A continuacién se

detalla la funcién de cada médulo.

Clasificador basado en reglas

opinién ] . .
Pre-procesamiento Parsing de dependencias

Clasificacion

orientacién semantica

Médulo de Sentimiento

F1GURA 6.1: Arquitectura de la solucion del clasificador basado en reglas.

6.3.1.1. Pre-procesamiento

Las opiniones extraidas de BuscOpiniones varian en cuanto a la cantidad de oraciones que las
componen. Las herramientas de andlisis que son utilizadas en médulos siguientes requieren de
unificar el formato de las entradas antes de ser utilizadas. Para llevar la opinién al formato
de entrada requerido en el moédulo siguiente se deben realizar los procesos de tokenizacion,

segmentacion y etiquetado morfoldgico, sobre la opinién.

La tokenizacion es el proceso de separar el texto en tokens, donde un token es una cadena
de caracteres con un significado. Cada simbolo ortogréfico y cada palabra se consideran como
un token. La segmentacion se encarga de identificar y separar las distintas oraciones del texto
tokenizado. La figura[6.2l muestra una aplicacién de los procesos de tokenizacion y segmentacion

sobre el texto «Juan corre. Sale al mediodia.»
{[(Juan), (corre), ()], [(Sale), (a), (el), (medio), (dia), ()]}

FiGura 6.2: Ejemplo de segmentacion y tokenizacion sobre el texto «Juan corre. Sale al
mediodia.»

Para realizar el etiquetado morfoldgico se parte de la oracién tokenizada y segmentada, y a

cada token se le asigna una etiqueta morfoldgica.

Se define etiqueta como la informacion léxica que identifica a un token. Tipicamente la in-
formacién incluye la categoria gramatical, y otras caracteristicas del token como el género, el

nimero, el modo y el tiempo, dependiendo de la categoria.

En resumen, el médulo de pre-procesamiento recibe como entrada una opinién de BuscOpinio-
nes y devuelve como salida una lista de oraciones tokenizadas con sus respectivos etiquetados

morfoldgicos.
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6.3.1.2. Analisis sintactico de dependencias

El analisis sintactico de dependencias es un proceso que permite obtener informacién sobre la

estructura sintactica de una oracion, a partir de la informacién morfoldgica de sus palabras.

La informacion sintdctica se representa mediante conexiones binarias entre palabras llama-
das relaciones de dependencia. A la palabra sintacticamente subordinada en una relaciéon de
dependencia se le denomina dependiente y a la palabra de la que depende, padre. El tipo de
dependencia es la etiqueta que se le asocia a cada relacién y que resume la informacién sin-
tactica que liga a la palabra subordinada con la subordinante. A la estructura resultante del

andlisis de dependencias se la denomina grafo de dependencias.

Sea S = etiquetado(o;) = [(w1,e1), .., (wn, €,)] una oracién tokenizada y etiquetada morfoldgi-
camente, y sea R = {ry,..,mn} un conjunto que representa los posibles tipos de relaciones de
dependencia que pueden establecerse entre dos palabras de una oracién, un grafo de depen-

dencias G = (V, A) es un grafo donde:

» V ={wp,..,w,} es el conjunto de nodos del grafo, constituido por cada uno de los tokens

pertenecientes a la oracién, mas wgy que representa al nodo artificial ROOT.

» AC (V x RxYV) representa el conjunto de relaciones de dependencias para el andlisis

de una oracién en particular.

» Cada uno de los elementos de A es una relacion, w; — w;, donde w; es el padre y w; es

el dependiente, a la que se le atribuye un tipo de dependencia r € R.
= (G es un grafo conexo, dirigido y aciclico.

» Cada nodo perteneciente a G tiene un solo padre, y existe un nodo raiz sin padre (ROOT).

Las restricciones mencionadas en los tltimos dos puntos implican que el grafo de dependencias
es un drbol. Esto permite utilizar indistintamente los términos grafo de dependencias y drbol
de dependencias, y en el marco de este proyecto se utiliza de aqui en mas el segundo término.
Ademas, al ser un drbol la estructura generada, para hacer referencia a la estructura se utiliza

la terminologia asociada a los arboles.

En la figura se muestra un ejemplo de un arbol de dependencias para la oracion « Luis es
un muy buen jugador de futbol.» En el ejemplo, el arbol de dependencias tiene como raiz al
nodo «ROOT», y como hijo al drbol de raiz «es». Luego el drbol de raiz «es» tiene como hijos

a los nodos hoja «Luis» y «.», y al drbol de raiz «jugadors, y asi sucesivamente.
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ROOT
{ sentence
es
subj f
atr
Luis jugador
spec mod
mod
un buen de
spec{ comp|
muy fatbol

Ficgura 6.3: Ejemplo de un analisis sintactico de dependencias.

6.3.1.3. Mobdulo de clasificacion

El moédulo de clasificacion es el encargado de calcular la polaridad de la opinién. La entrada
que recibe proviene del médulo de andlisis de dependencias y es un conjunto de arboles de de-
pendencias que tienen la informacion sintactica y las etiquetas morfolégicas para cada oracion
de la opinién. Dado que se cuenta con la informacién de componentes de la opinién (sus ora-
ciones), y no con informacién que abarque la totalidad de la opinién, es importante determinar

cémo se relaciona la polaridad total de la opinién con la polaridad de sus componentes.

El principio de composicionalidad establece que el significado de las expresiones complejas estd
determinado por el significado de las expresiones que la componen y la estructura que las rela-
ciona. Siguiendo este razonamiento, se podria decir que la polaridad de expresiones complejas
estd determinada por la polaridad de los componentes que la componen y la estructura que las

relaciona.

En este trabajo las expresiones complejas son opiniones, y sus componentes son oraciones. A
partir del concepto anterior, se determiné que la polaridad total de una opinién sea la suma

de las polaridades de cada una de las oraciones que la componen.

Existen casos en que hay oraciones que tienen mas relevancia que otras, por ejemplo en las
resenas de peliculas usualmente se realiza una conclusién final que podria llegar a tener mas
peso del punto de vista de la polaridad total de la resena. En el caso de las opiniones extrai-
das de BuscOpiniones no es claro que exista un fenémeno equivalente, y se concluyb que es

razonable que todas la oraciones tengan el mismo peso.
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El médulo de clasificacion entonces, calcula la polaridad resultante de la opinién como la suma
de las polaridades de las oraciones que la componen. En el algoritmo se resume el pipeline
de acciones que realiza el clasificador de reglas para calcular la polaridad resultante de la
opinion. La funcién clasificar _oracion y el algoritmo que utiliza para determinar la polaridad

de cada oracién se detalla en la seccion [6.3.2]

Algoritmo 6.1: Algoritmo general del clasificador de reglas

Datos: opinién de BuscOpiniones O

Resultado: etiqueta de polaridad de la opinién e, donde e € { Neutral, Positiva, Negativa}
oraciones__etiquetadas = preprocesar(O)

arboles = andlisis__de_dependencias(oraciones__etiquetadas)

sent =0

para arbol € arboles hacer
| sent = sent + clasi ficar__oraciéon(érbol)

fin

si sent = 0 entonces
| devolver Neutral

en otro caso

si sent > 0 entonces
| devolver Positiva

en otro caso
| devolver Negativa

fin

6.3.1.4. Mobdulo de sentimiento

El médulo de sentimiento no pertenece al pipeline de funciones de la solucién, sino que se
plantea como un médulo independiente que provee una interfaz con métodos para extraer
informacién del lexicén de sentimiento. El lexicén utilizado en este clasificador consta de un
conjunto de 6 listas de palabras: 4 de polaridades sentimentales (sustantivos, verbos, adjetivos
y adverbios), una lista de negadores, y una lista de intensificadores. El lexicén utilizado es

explicado con més detalle en la seccién

El objetivo principal del médulo es ofrecer funciones que, a partir de una palabra con su
informacién morfolégica, permitan determinar si representa un negador, intensificador, o si

representa una palabra con una polaridad sentimental no neutra.

Ademas, ofrece funciones que permiten obtener valores que cuantifican la intensidad de los
fendmenos de negacién e intensificacién, y permiten obtener la polaridad sentimental de la

palabra.
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En las listas de polaridades sentimentales cada palabra tiene asignada un valor de sentimiento
s entero que cumple que,
—5<s<5,5#0,s€ Z.

El valor absoluto del sentimiento representa la intensidad del mismo (5 es la méxima intensidad,
y 1 la menor), mientras que el signo representa la polaridad (si el signo es negativo la palabra

tiene sentimiento negativo y si el signo es positivo la palabra tiene sentimiento positivo).

La lista de negadores le atribuye a cada negador un nivel de intensidad n que cumple que,
1<n<5neN.

La negacion se representa con valores en esa escala ya que en este proyecto se decidié modelar
la negacién como un corrimiento hacia la polaridad inversa del resultado parcial, como fue
propuesto en [29] y explicado en la seccién Sea p la polaridad parcial sobre la que tiene
alcance el negador con intensidad n, la polaridad resultante con la influencia de la negacion

se calcula como,

Pres =P — Sig(p) ' n,

donde sig(p) es la funcién signo que devuelve 1 sip > 0, 0 si p =0y —1 en otro caso. Por
ejemplo, para la oracién «Su conducta no es la mejor.», si aplicamos la influencia del negador

«no» con intensidad 5 a la polaridad sentimental +2 de «mejory, el resultado es

2 —sig(2) -5 = —3.

La lista de intensificadores le atribuye a cada intensificador un nivel de intensidad ¢ real que
cumple,
—2<i<2/i#0,i€ R.

Cuando un intensificador i actiia sobre un elemento con polaridad sentimental no neutral p,

lo modifica de manera que la polaridad sentimental resultante p,.s se calcula como,

Pres =P (1+Z)7

donde, si i > 0 la palabra intensifica la polaridad y si ¢ < 0 la disminuye. Por ejemplo, para la
oracion «Su conducta es muy buena.», si aplicamos la influencia del intensificador «muy» con

intensidad 0,5 a la polaridad sentimental +2 de «buenay, el resultado es

2. (1+0,5) =3.
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A partir de las funciones ofrecidas por el médulo de sentimiento se presenta un algoritmo
que dado un nodo del arbol de dependencias devuelve su valor de sentimiento, negaciéon e

intensificacién. La funcién se detalla en el algoritmo [6.2

Algoritmo 6.2: Algoritmo para analizar nodo

Funcidn analizar_nodo(nodo)
sentimiento = 0

negacion = 0
intensi ficacion = 0

si es_negador(nodo) entonces
| negacién = obtener__negacién(nodo)

en otro caso

si es__intensificador(nodo) entonces
| intensificacion = obtener__intensificacién(nodo)

en otro caso

si tiene__sentimiento(raiz) entonces
| sentimiento = obtener__sentimiento(nodo)

fin
fin

fin

devolver sentimiento, negacién, intensificacion

end

6.3.2. Algoritmo de calculo de polaridad de una oracién

En esta seccién se presentan una serie de algoritmos que plantean una solucién al calculo de
la polaridad total de una oracién a partir de las palabras que la componen y de su estructura

sintactica.

Primero se presenta un algoritmo de calculo basico, que describe la manera en que se recorre
de forma recursiva el arbol de dependencias y cémo se utiliza el médulo de sentimiento para
obtener la polaridad a priori de las palabras que componen la oracién. Luego, se muestran
dos variaciones del algoritmo bésico: una que contempla el fenémeno de la negacion, y otra
que contempla el de la intensificacion y las oraciones adversativas de forma conjunta. Por
altimo, se presenta un algoritmo completo que toma en cuenta todos los fenémenos léxicos

mencionados.
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6.3.2.1. Algoritmo basico

Cada arbol de dependencias consta de un nodo raiz y de sus hijos que pueden ser tanto drboles,

como nodos hoja.

La polaridad de un nodo hoja se determina a partir de la palabra que representa y de su
polaridad a priori extraida del lexicon sentimental. Por ejemplo, para un nodo hoja n que
tiene como palabra a «excelentey la funcién analizar__nodo(nodo), devuelve como sentimiento

+4.

Por otro lado, determinar la polaridad de un drbol no resulta tan simple ya que implica
establecer un conjunto de reglas que refleje las relaciones sintdcticas y seméanticas entre la raiz

y los hijos del arbol.

Un primer algoritmo béasico consiste en tomar la polaridad total de un drbol como la suma de
las polaridades de sus hijos y su raiz. Para cada hijo de la raiz del drbol se determina si es un
arbol o es una hoja. En caso de ser hoja se obtiene del médulo de sentimiento su polaridad
a priori, y se suma a la polaridad total del arbol analizado. En caso de que sea un drbol se
ejecuta una llamada recursiva de la funcién sobre el mismo, obteniendo su polaridad. Luego,
la polaridad del hijo drbol se suma a la polaridad total del drbol padre. Por tltimo, se analiza
la raiz del arbol, se suma su valor de polaridad a la polaridad total y se retorna el resultado.

En el algoritmo se presenta en detalle la funcién planteada.

Algoritmo 6.3: Algoritmo béasico para calcular la polaridad total de un arbol

Funcién clasificar_drbol(drbol)
r=20

para hijo € obtener__hijos(arbol) hacer

si es_&arbol(hijo) entonces
| r=r+clasificar_arbol(hijo)
en otro caso
sent,neg, intensi = analizar_nodo(hijo)

r =1+ sent

fin

fin
sent, neg, intensi = analizar__nodo(obtener__raiz(arbol))

r=r4 sent

devolver r
end

En la figura se muestra una aplicacién del algoritmo basico sobre el arbol de dependencias
de la oracién «Luis es un buen jugador de futbol. » La figura muestra la aplicacion del algoritmo

con una ilustraciéon grafica que se explica a continuacion.
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FiGurA 6.4: Ejemplo ilustrativo de la ejecucién del algoritmo bésico de clasificacién de
oracion.

FEn el ejemplo, el primer arbol que se recorre es el de raiz « ROOT», que al ser un nodo artificial
no tiene polaridad. Luego, se analiza al inico hijo del nodo raiz «ROOT» que es el arbol de
raiz «es». El primer hijo analizado del nodo «es» es el nodo hoja «Luis», cuya polaridad es
neutra. Luego se ejecuta una llamada recursiva sobre el arbol de raiz «jugador». El tnico
hijo del arbol de raiz «jugador» que tiene una polaridad no neutra es el nodo «buens, que
en el lexicén sentimental tiene una polaridad positiva, senalizada por el color azul (rojo en
caso de negativa), de +2 y se suma al total del arbol. En la figura se representa la influencia
de la palabra positiva ¢buen» como una flecha azul (ya que la polaridad es positiva, el rojo
representa la polaridad negativa) que va desde el nodo «buen» hasta la raiz del arbol al que
pertenece que es «jugadory, con una etiqueta de la polaridad que aporta, +2. Como el nodo
«un» y el arbol de raiz «dey tienen polaridad neutra, el resultado que devuelve el arbol de
raiz «jugadory es también 0 + 2 4+ 0 = +2 y se representa con una flecha azul, que va desde
«jugador» hasta su nodo padre «esy. Por tltimo, como el nodo raiz «es» es neutro, el resultado
final del analisis de la oracién es +2 y se lo representa en el nimero encima del nodo artificial
«ROOT».

6.3.2.2. Algoritmo con negacién

La negacién es un fenémeno lingiiistico que produce cambios en la polaridad contextual de
las palabras sobre las que tiene alcance. La forma en que la negacién cambia la orientacion
semantica y el alcance que el fenémeno tiene sobre el texto, son temas de gran interés en el
area del PLN ya que tienen una alta complejidad. Esto deriva en que no sea facil determinar

un conjunto de reglas que modelen al fenémeno.
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Para los algoritmos de analisis de sentimiento dos formas han sido las mas utilizadas para
modelar el efecto de la negacion. Una de ellas es modelar los negadores como inversores de la
polaridad. Con este modelo el efecto de la negacién es invertir la polaridad sentimental de los
elementos sobre los que tiene alcance. Como fue explicado en la seccién [2.4] este modelo no

siempre lleva a buenos resultados.

La otra forma consta de modelar el efecto de la negacién como un corrimiento hacia la polaridad
inversa de la polaridad de los elementos sobre los que tiene alcance, como se especifica en la
secci6n|6.3.1.41 En [29] se prueban ambos métodos, y el modelado mediante corrimiento obtiene

mejores resultados, por lo que es el que se decide adoptar en este proyecto.

Para determinar el alcance de la negacién, en el marco de este proyecto, se hizo uso de la infor-
macién sintactica que brinda el arbol de dependencias. En el arbol los negadores usualmente
aparecen con la etiqueta mod (modificador), y son subordinados por el elemento sobre el que

tienen alcance.
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FiGUurA 6.5: Ejecucion ilustrativa del algoritmo de clasificacion de oracién con negacién.

Un ejemplo de esto se puede ver en la figura donde el nodo negador «no» esta subordinado
por el nodo padre «es», en la oracién «Su comportamiento en la cancha no es el mejor.» En
este caso, «es» tiene polaridad neutra, por lo que una negaciéon aplicada directamente sobre
su polaridad no tendria efecto. Por otro lado, leyendo la oracién se puede ver que la negacion
tiene alcance sobre la polaridad sentimental introducida por el sintagma adjetival «el mejors.
Esto se podria modelar aplicando la negaciéon del nodo negador «no» sobre la polaridad total
del arbol al que pertenece, que en este caso es el de raiz «es». En el ejemplo se puede apreciar

como actia la negacién sobre el resultado de la polaridad total del arbol 42 con el algoritmo



66 Capitulo 6 Solucién del problema

planteado en el médulo de sentimiento. Al resultado se le realiza un corrimiento de magnitud
5 hacia el polo sentimental contrario del resultado parcial 2 — sig(2)*5 = —3, transformando
el resultado positivo +2 en —3, el cual es consistente con la orientacion seméntica negativa de

la oracién.

Por otro lado, si aplicamos el mismo modelo sobre la oracién «Su comportamiento no es bueno
y comete errores. » el resultado no es el deseado. En la figura[6.6]se puede ver que en el drbol de
dependencias, la oracién subordinada por la conjunciéon «y» es un drbol hijo del drbol de raiz
«es». Siguiendo el modelo propuesto, el resultado total del arbol de raiz «es» es la polaridad
positiva que introduce el nodo hoja «bueno» +2, sumada al resultado del arbol de raiz «y» —2.
Si la negacién se aplica sobre la suma (2 — 2)*sig(2 — 2)*5 = 0, se retora un resultado neutral.
Este resultado no es consistente con la orientaciéon semantica de la oracién, y el problema
reside en que el alcance planteado para la negacién contempla también la oracion subordinada
por el conector coordinador «y». Para solucionar el problema se plantea no aplicar la negaciéon
sobre los drboles hijos cuyo nodo raiz sea una conjuncién, como se muestra en el ejemplo.
Con un circulo color oliva se marca al nodo «y» que es una conjuncién, y se representa su
influencia sobre su nodo padre «es» con una flecha color oliva que tiene como etiqueta conj: y el
resultado de la polaridad del arbol. Con el nuevo alcance planteado, la negacion se aplica sobre
el resultado parcial, sin contar el arbol de raiz conjuncién «y». Luego se suma el resultado del
arbol de raiz «y», retornando 2 — sig(2)*5+ (—2) = —5, un valor consistente con la orientacién
semantica de la oracién.

-5
ROOT

0+2 +2 +(-2) = —5\ Jsentence

comportamiento

spec{

su comete

do

errores

F1GURA 6.6: Ejecucion ilustrativa del algoritmo de clasificacion de oracién con negacién sin
alcance sobre conjunciones.

En el algoritmo [6.4] se detalla el algoritmo final de negacién que se aplica sobre una arbol de
dependencias. Este, a diferencia del algoritmo bésico, analiza para cada nodo hoja de cada

arbol si es un negador. Si lo es, se suma el valor devuelto por el médulo de sentimiento a una
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variable negacion. En caso de encontrarse dos negadores sobre el mismo arbol, por simplicidad
se utiliza el valor del ultimo negador, y se invierte el sentido del corrimiento. Ademas, se llevan
dos resultados r y r__conj para separar las polaridades de los arboles de raiz conjuncién. A
partir de la funcién raiz_ conj se determina si la raiz de un drbol hijo es una conjuncién. En
caso de serlo, el resultado se suma a r__conj, de lo contrario se suma a r. Una vez analizados
los hijos del arbol y su raiz, se aplica la negaciéon con un corrimiento de la polaridad sobre r

y se le suma r__conj. Por dltimo se devuelve el nuevo resultado.

Algoritmo 6.4: Algoritmo para cédlculo de polaridad con negacién

Funcién clasificar__drbol(drbol)
negaciéon = (

r=20

r_conj =0

para hijo € obtener__hijos(arbol) hacer
si es_arbol(hijo) entonces

si raiz__conj(hijo) entonces
| r_conj = clasificar_&arbol(hijo) + r__conj

en otro caso
| r = clasificar_arbol(hijo) + r
fin

en otro caso
sent,neg, intensi = analizar_nodo(hijo)

r=1r+3S:

si negacién # 0 entonces
| negacion = —negacion
en otro caso
| megacion = neg

fin

fin

fin

senti, neg, intensi = analizar_nodo(obtener_raiz(arbol))
negacion = negacién + neg

r =71+ senti

r =1+ signo(r) - negacién + r__conj

devolver r
end
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6.3.2.3. Algoritmo con intensificacién

El fenémeno de la intensificacién presenta desafios similares al de la negacién. Se debe deter-
minar sobre qué elementos del texto tiene alcance y como afectan la polaridad sentimental.
Los intensificadores usualmente son sintagmas adverbiales que complementan verbos o adjeti-
vos y fortalecen o debilitan su intensidad. De forma similar a los negadores, en los grafos de
dependencias los intensificadores son subordinados por el nodo al que intensifican y pueden
ser modelados de manera que afectan la polaridad total del drbol al que pertenecen, tomando

en cuenta los arboles de raiz conjuncién.

En la figura [6.7] se muestra un ejemplo de drbol de dependencias para la oracién «Luis es un
muy buen jugador de futbol. » En el arbol se puede ver al nodo del adverbio «muy» subordinado
por el nodo con el adjetivo «buens. La magnitud de la intensificacién sobre la polaridad
sentimental del nodo padre se determina a partir de una lista de intensificadores, y se aplica
sobre la polaridad sentimental del arbol, con el algoritmo de intensificacién explicado en el
moédulo de sentimiento. En el ejemplo se muestra como el nodo intensificador «muy» tiene una
intensificacion de un 0,5 sobre la polaridad total del arbol, que se representa con una flecha

violeta que va desde el nodo «muy» al nodo padre «buen» con una etiqueta int: 0.5.
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F1GURA 6.7: Ejecucién ilustrativa del algoritmo de clasificacién de oracion con intensificacién.

Otro fenémeno lingiiistico que puede ser interpretado como intensificacién son las oraciones ad-
versativas. Las oraciones adversativas son introducidas por conectores adversativos como pero,
aunque, sin embargo, que, como fue explicado en la seccién [2.2] le dan una mayor importancia
al contenido subordinado al conector. En este proyecto se decidié modelar este fenémeno como

intensificacién de la polaridad de los elementos subordinados al conector adversativo.
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En la figura [6.8] se muestra el grafo de dependencias para la oracién «Luis es un excelente
jugador pero su comportamiento en la cancha es irresponsable.» que contiene una oracién ad-
versativa. Aplicando el algoritmo bésico sobre el grafo, por un lado, la oracién «Luis es un
excelente jugadory tiene un resultado de polaridad sentimental de 4+4, mientras que la oracién
subordinada «su comportamiento en la cancha es irresponsable» tiene una polaridad senti-
mental de —4. Si sumamos ambas polaridades produce un resultado neutral, pero como estéan
conectadas por un conector adversativo, se intensifica la polaridad de la oraciéon adversativa.
Una vez calculada la polaridad total del arbol de raiz «pero», se la multiplica por dos, lo que
lleva a que el resultado final de la oraciéon completa sea —4, el cual se con dice mas con la

orientacion seméntica de la oracién.
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FiGurA 6.8: Ejecucion ilustrativa del algoritmo de clasificacién de oracién con intensificacion
con oraciones adversativas.

En el algoritmo [6.5] se presenta en detalle la funcién que contempla tanto intensificadores como
oraciones adversativas. Este parte del algoritmo bésico, e introduce una variable intensificacion.
Para determinar la polaridad total de un arbol, se utiliza el médulo de sentimiento para analizar
si los hijos que son nodos hoja pertenecen a la lista de intensificadores, y se obtiene la intensidad

de la intensificacién. Cuando existen multiples intensificadores para un mismo arbol se realiza



70 Capitulo 6 Solucién del problema

una sumatoria de todos los valores de intensificaciéon. Por dltimo, de forma similar al algoritmo
de negacién, se aplica la intensificacion sobre la polaridad total r calculada hasta el momento,

se le suma la polaridad de los arboles de raiz conjuncién r__conj, y se retorna el nuevo valor.

Algoritmo 6.5: Algoritmo para cédlculo de polaridad de una oracién con intensificacién

Funciodn clasificar__drbol(drbol)
intensi ficacion = 0

r=20

r_conj =0

para hijo € obtener__hijos(arbol) hacer
si es_&arbol(hijo) entonces

si raiz__conj(hijo) entonces
| r_conj = clasificar_&arbol(hijo) + r__conj

en otro caso
| r = clasificar_arbol(hijo) + r

fin

en otro caso
sent,neg,intensi = analizar__nodo(hijo)

r =71+ sent

intensi ficacion = intensificacién + intensi
fin

fin

sent, neg,intensi = analizar__nodo(obtener__raiz(arbol))
r=r+ sent

intensi ficacion = intensi ficacién + intensi

r =r- (1 +intensificacién) + r__conj

devolver r
end

6.3.2.4. Algoritmo completo

El algoritmo completo contempla tanto la negacién como la intensificacién. En la figura se
muestra el arbol de dependencias para la oracién «Luis es un muy buen jugador de fitbol pero
su comportamiento en la cancha no es el mejor.» que contiene tanto negacion como intensifica-
cién. Aplicando de forma combinada los modelos de negacién e intensificacién presentados, se

puede ver que el resultado obtenido es consistente con la orientacién semantica de la oracion.

En se describe en detalle el algoritmo de clasificacién completo. De forma andloga a los
algoritmos y se analizan los hijos y la raiz de cada arbol, y se determinan las variables

r, r_conj, negacioén e intensificacién. Una vez que se tienen las variables se las combina para
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FIGURA 6.9: Ejecucion ilustrativa del algoritmo de clasificacién de oraciéon con completo.

obtener el resultado final del arbol. Para combinarlas primero se intensifica el resultado, luego
se le aplica la negacién, y luego se le suma el resultado de los hijos drboles con raiz conjuncion.

Por ultimo se retorna el resultado.
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Algoritmo 6.6: Funcién para calcular la polaridad total de una oracién

Funcién clasificar__drbol(drbol)
negacion = 0
intensi ficacion = 0
r=20
r_conj =0
para hijo € obtener__hijos(arbol) hacer
si es_4arbol(hijo) entonces
si raiz__conj(hijo) entonces
| r_conj = clasificar_&arbol(hijo) + r__conj
en otro caso
| = clasificar_arbol(hijo) +r
fin
en otro caso
s,n,i = analizar__nodo(hijo)

r=r-+s
si negacién # 0 entonces
| megacidon = —negacién

en otro caso
| megacion =n
fin
intensi ficacidon = intensificacién + 1

fin

fin

sent,neg, intensi = analizar__nodo(obtener__raiz(arbol))
r=r+s

negacion = negacion +n

intensi ficacion = intensificacién + 1

r =1 (1+ intensificacién)

r =r+ signo(r) - negacién + r__conj

devolver r

end

6.3.3. Modificacion del lexicén sentimental

Luego de analizar el funcionamiento del clasificador sobre el conjunto de entrenamiento, se
identificaron errores sobre opiniones con polaridad clara. Por ejemplo, la opinién «La reunion
de hoy me aburrio» resultaba neutra. Al hacer un anélisis de los errores, se identificé que la
causa de este tipo de clasificaciones incorrectas eran provenientes del lexicén. Por un lado,
existian palabras cuyo valor de sentimiento a priori era incorrecto, y por otro, el lexicon no
inclufa algunas palabras no neutras de uso frecuente en las opiniones, como es el caso de

‘aburrir’ del ejemplo anterior.

Por esa razén se modifica el lexicén para lograr minimizar este tipo de errores. Para ello,
se hace un estudio manual de las opiniones del corpus de entrenamiento que el clasificador

etiquetd de forma errénea. En el estudio se determina qué palabras nuevas agregar al lexicon y
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se modifican las polaridades a priori de algunas de ellas, asi como sus intensidades de acuerdo al
criterio de los anotadores. En total se agregaron 93 palabras nuevas y se cambié el sentimiento

de otras 89.

Los cambios mejoran los resultados considerablemente en el corpus de entrenamiento, aunque
por el método utilizado podria suponerse que se produjo un sobre-ajuste. Sin embargo, los
resultados obtenidos sobre el corpus de test, muestran también una considerable mejora: se

supera la linea base en més de 10 % tanto en accuracy como en Fl-score promedio, como se
puede ver en la tabla

Algunos ejemplos de palabras que fueron agregadas al lexicon sentimental son:

= aburrir - —3

= trabar — —3

= encantar — 3

= abuchear — —4
= evadir — —3

= favorecer — 3

= legitimar — 2

= censurar — —4
= repeler — —3

= repudiar — —3
= aprobar — 2

= cooperar — 2

= inapropiar — —2
= contrariar — —3

= gustar — 2

6.4. Clasificador basado en Aprendizaje Automatico

En esta seccién se especifica la implementacion del clasificador basado en aprendizaje automa-
tico. Primero se describe brevemente el corpus de entrenamiento, luego la seleccién de features

y preprocesamiento de los datos y finalmente los algoritmos utilizados.

Los resultados obtenidos para el clasificador automéatico se muestran en detalle en la seccion
[[.2.5]
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6.4.1. Conjunto de entrenamiento y prueba

El aprendizaje automéatico requiere de un corpus de datos para aprender de ellos. Ademas, en
este proyecto se utiliza aprendizaje supervisado por lo que los datos deben estar etiquetados

como se explica en la seccién [2.3.2]

Se cuenta con un corpus de prueba y uno de entrenamiento de similares caracteristicas tanto
en la composicién como en la distribucién de los datos. Se describen con detalle en el capitulo

Bl

El corpus de prueba se utiliza inicamente para evaluar el resultado cuantitativo de los clasifi-
cadores y sus variantes. Para realizar evaluaciones cualitativas, para el desarrollo y mejora de
las features, se utiliza siempre validaciéon cruzada con cuatro particiones sobre el conjunto de

entrenamiento. De lo contrario, se corre el riesgo de sobreajustar.

6.4.2. Preprocesamiento

Los métodos de aprendizaje automatico requieren features numéricas, por lo que cuando se
trabaja con textos se debe transformarlos en un vector numérico que los represente. Esta

practica se conoce como preprocesamiento.
Vectorizacion

Convertir los textos en vectores de features de tamano fijo representando lo méas importante de
la informacién disponible es una de las principales tareas del aprendizaje automatico aplicado

al Procesamiento de Lenguaje Natural [22].

La forma mas utilizada de hacerlo es tokenizando el texto y utilizando métodos basados en la

bolsa de palabras.

Tokenizar un texto es transformarlo en una lista de componentes léxicos con significado. Un
token representa una cadena de caracteres. Normalmente, cada simbolo ortografico y cada
palabra se consideran como un token, pero existen casos en los que no es asi. Por ejemplo, para
un nombre compuesto como Juan Carlos se le asigna un tnico token Juan_Carlos, mientras

que para la palabra al se le asignan los tokens a y el.

A cada token de todos los que aparecen en el corpus de entrenamiento se lo agrega a un

diccionario de tamano n, siendo n la cantidad total de tokens.

Luego, el modelo de bolsa de palabras (en inglés Bag of Words), se trata de representar el
texto como un vector que tiene como atributos cada uno de los tokens presentes en todo el
corpus de entrenamiento. Lo hace sin tomar en cuenta el orden de aparicién de los términos,

y esa es la razén del nombre del modelo.



Capitulo 6 Solucion del problema 75

Existen varias alternativas para elegir los valores de cada feature, entre las que tres se destacan

g

como las mas comunes [2]:

= Cuentas: Se expresa la cantidad de veces que aparece el token en toda la opinién. Los

valores posibles son nimeros naturales (incluyendo el cero).

= Presencia: Se expresa en un booleano la presencia o no de el token en toda la opinién.
Los posibles valores posibles son cero o uno. Suele obtener mejores resultados que el de

cuentas para analisis de sentimiento [21].

= TF-IDF: Se expresa cuan relevante es el token en el texto con respecto a su presencia en
el corpus de entrenamiento. El valor surge de una divisién entre un valor de frecuencia
del término en el ejemplo sobre un valor que representa lo frecuente que es en todos los

textos del corpus. Los posibles valores son los reales no negativos.

Para mejorar los resultados se utilizan, en lugar de las palabras, sus lemas. De esta forma,
palabras similares como verbos en sus distintas conjugaciones o plurales son considerados
como el mismo token. Por lo tanto es mas correcto utilizar el término bolsa de lemas, aunque
se acostumbra llamarlo bolsa de palabras de todas formas. Los lemas utilizados son los que

otorga Freeling, herramienta detallada en la seccién

El preprocesamiento, incluidas las modificaciones que se describen a continuacién, son imple-

mentadas con la libreria Scikit-learn.
N-Gramas

Los n-gramas son features que representan n tokens que aparecen juntos en el texto. Por
ejemplo, en la frase «un dia hermoso», los unigramas son un, dia y hermoso; los bigramas un

dia y dia hermoso; y el tnico trigrama es un dia hermoso.

Es comtn agregar bigramas o trigramas a las features en la vectorizacién en el analisis de senti-
miento [21] ya que, pese a que aumentan la dimensionalidad, permiten representar expresiones

como muy bueno o no tan malo dando mayor poder de expresividad.
Minima frecuencia de documento

Se prueba la opcién de no tomar en cuenta los tokens que aparecen inicamente en un ejemplo
(a veces llamados documentos y de ahi el nombre) en todo el corpus, ya que su peso estadistico
no es suficiente para aportar informacién sobre la relacién con las posibles clases. En ese caso
se considera el MIN-DF (por su nombre en inglés Minimum Document Frequency) como 2, ya
que el token debe estar en al menos dos documentos. Que MIN-DF sea 1 significa tomar en

cuenta todas las palabras.
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Stopwords

Se denomina stopwords o palabras vacias a ciertas palabras como articulos, pronombres, pre-
posiciones y otras que son muy comunes en el idioma pero carecen de significado semantico.

Estas palabras suelen agregar ruido a los modelos por lo que se decide quitarlas.

En este proyecto se utilizan tres opciones con respecto a las stopwords:

= Ninguna: No se quita ninguna palabra del vocabulario.

= Propias: Se quitan los nombres de las fuentes seleccionadas para recuperar las opiniones
de entrenamiento. Se noté durante el proyecto que muchos de los nombres de las fuentes
quedaban fuertemente correlacionados con una categoria, generando que opiniones cortas
y muchas veces carentes de polaridad fueran mal clasificadas. Por ejemplo, se clasificaba
«Batlle dijo que lo pensaria» como negativa, debido a que el token Batlle se relacionaba

a la clase negativa. Por esta razon, se agregan como stopwords.

s Todas: Ademaés de las fuentes, se quitan las palabras pertenecientes a la lista de stop-

words de NLTK para el espaiiol.

6.4.3. Seleccién de features

Ademas de las features generadas en el preprocesamiento, se busca ampliar la informacién que

describe a cada texto y que recibe el algoritmo para mejorar la clasificacion.

Se agregan entonces features con cuentas de palabras con polaridad presentes el los lexicones
sentimentales que fueron descritos en la seccién El método consiste en contar la cantidad
de ocurrencias de adjetivos, verbos, adverbios y sustantivos, diferenciando los positivos de
los negativos; por lo tanto se obtienen dos features por cada una de las cuatro categorias

gramaticales nombradas.

Por ejemplo, la opinién «Recordo que la sociedad uruguaya ha sido benévola con los servidores
publicos y casi cruel con los demds trabajadoresy tiene una ocurrencia de adjetivos positivos

(benévola) y una ocurrencia de adjetivos negativos (cruel).

Luego de agregadas estas features, se aumenta muy levemente la dimensionalidad del espacio de
busqueda, como se puede ver en la tabla[6.4l Sin embargo, los resultados mejoran notoriamente

como se puede apreciar en la seccién [7.2.5]

Las features de lemas, como se explica en la seccién difieren en sus valores segtn el tipo

de preprocesamiento, pero siempre se mantiene su cantidad.
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Feature Cantidad
Lemas 1437
Cuentas de palabras con polaridad 8
] Total | 1445

CuUADRO 6.4: Cantidad de features en el clasificador de aprendizaje automético

Es importante tener en cuenta que no siempre el agregado de features mejora el rendimiento
de los algoritmos de aprendizaje automatico. El aumento de la dimensionalidad generado y el
posible ruido agregado por una feature mal elegida puede generar sobreajuste y por lo tanto

empeorar los resultados.

Por esta razén se mantienen en la vectorizacion de este trabajo inicamente las features que
generan una mejora en el resultado. Fueron descartadas en el proceso de seleccién multiples
candidatos tales como el largo en tokens de las opiniones, la fuente de las mismas, la suma de

las polaridades de las palabras de la oracidén presentes en el lexicén sentimental, etc.
Transformacién de los datos

Es normal que algunas de las features tomen valores en rangos méas amplios que otras. Esto ge-
nera que algunas features, las de mayor rango, pesen mas en la decision de algunos algoritmos.

Para evitarlo, es comtn transformar los datos manteniendo la proporcién entre ellos.

En el caso de la utilizacién de clasificadores basados en Naive Bayes, se debe reescalar los
datos. Esto significa transformar los datos para que queden proporcionalmente distribuidos en

un mismo rango, en este caso el rango [0, 1].

Ademas de lo anteriormente explicado, Multinomial Naive Bayes no admite valores negativos,

por lo que el reescalado se hace indispensable.

FEn el caso de la utilizacién de clasificadores basados en SVM, se realiza una reducciéon de

dimensionalidad con Andlisis de Componentes Principales o PCA (por sus siglas en inglés).

PCA es una técnica que utiliza la descomposicién SVD para generar una nueva base de coorde-
nadas con los vectores propios de la matriz de covarianza de los datos. De esta forma, se pueden
proyectar los datos en un espacio de menor dimensionalidad, pero manteniendo las dimensiones

que mas aportan en su varianza y por lo tanto las que méas ayudan en la clasificacién.
Peso de las clases

Los algoritmos asignan mayor peso a las clases que tienen mayor cantidad de ejemplos en el
conjunto de entrenamiento. En Naive Bayes, por ejemplo, la proporciéon del tamafio de cada

clase es utilizada como probabilidad a priori de pertenencia a esa clase.
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En el conjunto de entrenamiento predominan, aunque con poca diferencia, los ejemplos ne-
gativos, como se puede ver en el cuadro Sin embargo, es comUn asumir en el andlisis de
sentimiento que todas las clases tienen la misma probabilidad a priori de ser correctas para

un ejemplo dado.

Por otro lado, durante el proceso de andlisis de los resultados se not6 que el recall (las métricas

se explican en la seccion [5.2.1.1)) de la clase Neutral es lo que genera mas problemas.

Por esta razén se decide explorar tres posibilidades:

= Por defecto: se mantienen las probabilidades del conjunto de entrenamiento.
= Balanceadas: se explicita que las tres clases tienen un tercio de la probabilidad a priori.

= Mas peso al neutral: se le da la mitad de la probabilidad al neutral y un cuarto a

cada una de las restantes. De esta forma se intenta mejorar el recall de la clase Neutral.

6.4.4. Algoritmos de clasificacion

En esta seccién se presentan los algoritmos de aprendizaje supervisado elegidos en este proyec-
to: Support Vector Machines (SVM) y Multinomial Naive Bayes (MNB). Luego, se describe

brevemente la implementacion y los pardmetros elegidos para cada uno de ellos.

Se trata de dos de los métodos mas utilizados en el area del analisis de sentimiento en texto.

Ambos algoritmos pertenecen al aprendizaje automatico supervisado, que es descrito en la

seccién 2.3.2

Se probaron en el proyecto otros algoritmos tales como algunos basados en arboles de decisién,

pero fueron descartados debido a que no generaron buenos resultados.
Multinomial Naive Bayes

Es un modelo probabilistico, que predice la respuesta correcta modelando el problema como
una distribucién de probabilidad. Es un modelo simple pero de todas formas performante, por

lo que se utiliza con frecuencia [I§].

La base del modelo es el teorema de Bayes, que permite calcular la probabilidad condicional

de un evento A sujeto a la ocurrencia de otro evento B,

P(B|A)P(A)

P(AIB) = =55
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Es llamado Naive porque se basa también en fuertes suposiciones de independencia condicional
entre las features. Esta independencia normalmente no se corresponde con la realidad, pero el

algoritmo funciona correctamente de todas formas.

Si se llama ¢ al atributo objetivo con sus valores posibles y siendo A; el valor de cada atributo,

se busca un c¢ tal que:

¢ =argmax P(clay,...,a,)
ceC
P(ay,... P
— arg max (ala 7(1”’0) (C)
ceC P(al,...,an)

= argmax P(aq,...,a,|c)P(c)
ceC

Aqui entra en juego la suposicién de probabilidad condicional, que permite pasar de la férmula

anterior a: .

¢ = argmax P(c) [ [ P(ailc)
ceC i=1

Por lo tanto, se elige como clase a la que maximiza la probabilidad de ser la correcta.

La probabilidad a priori de cada clase P(c) se puede estimar de los datos o tomar como valor

de entrada del algoritmo. Ambas técnicas fueron usados en este proyecto, como se explica en

la seccién [6.4.3]

El algoritmo asume un modelo de eventos con una distribuciéon de probabilidad. Es comun
utilizar la distribucién normal para los problemas de naturaleza continua. Sin embargo, el
modelado de problemas de texto es mas apropiado a distribuciones discretas. En particular
se modela con la distribucién multinomial: por esa razén se lo denomina Multinomial Naive

Bayes.
Support Vector Machines

SVM, por sus siglas, es un algoritmo que genera predictores lineales en espacios de alta di-

mensionalidad [27].

El modelo construye los hiperplanos con mayor separaciéon a las instancias més cercanas de
cada una de las clases. Este sencillo fundamento es sin embargo poderoso y puede llevar a

complejidades derivadas de la alta dimensionalidad.

Es comuin que las clases no sean en realidad linealmente separables. Por esa razén, es frecuente
aplicar transformaciones a los datos que aumentan la dimensionalidad de los mismos para

poder ahi separarlos. La funcién de transformacién es cominmente llamada kernel [27].
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6.4.5. Implementacién y parametros

Los algoritmos fueron utilizados con la implementaciéon brindada por la libreria Scikit-learn.

Ambos métodos tienen parametros que fueron ajustados y probados en el proyecto mediante
un gridsearch como es explicado en

Algunos de los parametros se describen a continuacion:

En el clasificador MNB, ademas de los pesos de las clases, se modifica el pardmetro alpha con
los valores 0, 0.33, 0.66 y 1. Alpha es un pardmetro de suavizado como se explica en la seccién

2.0.2)

En el clasificador de SVM se usan los kernel lineal, RBF y polinémico de grado 2 y 3.
Ademas, se utiliza el parametro C en 0.01, 1 y 100 y gamma en automatico, 1 y 0.01. Para

una descripcién de estos atributos, se puede ver la seccion [2.3.2]

6.5. Clasificador hibrido

Luego de creados los clasificadores basados en reglas y aprendizaje automatico, se construye
un clasificador hibrido que combina las dos metodologias. La premisa para la creaciéon de este
nuevo clasificador es utilizar las reglas como base de nuevas posibles features para una mejora

del clasificador de aprendizaje automatico [26].

En esta seccién se detallan las features agregadas y las modificaciones realizadas a las existentes
para agregar datos de importancia obtenidos del procesamiento del clasificador basado en

reglas.

Analizando los resultados del clasificador de aprendizaje automatico, se concluye que el algo-
ritmo SVM se adapta mejor a este problema que MNB, como se puede ver en la secciéon de

resultados [T.2.5] Por lo tanto se utiliza solamente SVM en la creacién del clasificador hibrido.

Se agregan dos clases de features: la que refleja el resultado final del algoritmo de reglas y las

que aportan la informacion obtenida sobre cada palabra.

6.5.1. Feature de resultado de la clasificacion de reglas

La nueva feature es el resultado obtenido en la clasificacién basada en reglas. Como se detalla
en la seccién el resultado es un niimero que senala el grado de positividad o negatividad

de la opinion general. Ese niimero se agrega como feature al clasificador.
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6.5.2. Extension de bolsa de lemas

El principal problema del modelo bolsa de palabras es que deja fuera de la representacion las

relaciones sintacticas y semanticas que existen entre las palabras.

Se explora por esta razén la modificacion o creacion de features que reflejen no solamente la
presencia de un token o lema en la opinién, sino ademas un valor que indique si la palabra

estd presente y si se encuentra negada o intensificada en el contexto de la opinién.

En el analisis de los resultados del clasificador de aprendizaje automatico, se vio que la dife-
rencia entre los vectorizadores de cuentas y de presencia es insignificante. Esto se debe a que
al ser cortas las opiniones normalmente las palabras no se utilizan méas de una vez en cada
una. Este comportamiento del algoritmo es normal, como se explicé en la seccién Por lo

tanto se decide prescindir de la informacién de la cuenta de veces que esta presente cada lema.
Primera version de la extensién de bolsa de lemas

Se asigna un puntaje a cada lema que refleja, no la polaridad, sino la modificacién a la polaridad

original de esa palabra por el contexto de la oracién.

Este puntaje es negativo si la aparicién de la palabra se da en un contexto de negacién y

positivo de lo contrario. El proceso con el que se modela la negacién se describe en detalle en

la secciéon [6.3.2.2]

Ademas, el puntaje aumenta o disminuye su valor absoluto en funcién del contexto de inten-

sificacién en el que se encuentra. El modelado del alcance de la intensificacién se describe en
detalle en la seccion [6.3.2.3]

Si el lema no esta presente en la opinién el puntaje es cero.

Entonces, en la oracién «Es una muy buena persona y no molesta:

= El lema ser tiene puntaje 1.

= Kl lema buen tiene puntaje 1.5 debido a que esta intensificado.

= El lema molestar tiene puntaje -1 porque esta negado.

= Cualquier otro lema que no esté en la oracién tiene puntaje 0.
El resultado de esta primera versién no fue positivo, obteniendo valores similares en todas las
métricas. Esto se debe a que el algoritmo puede confundir la informacién sobre la presencia

o no de una palabra con el contexto en el que esta, al ser el valor correspondiente a la no

presencia el medio del posible rango de valores. Esta dificultad se hace mas importante porque
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los vectores son dispersos (la mayoria de los valores son cero), ya que estan presentes apenas

unas decenas de palabras de las cientas que existen en el diccionario.
Segunda version de la extensién de bolsa de lemas

Con el fin de resolver la confusién descrita en la primera version, se decide generar dos puntajes

por lema en lugar de uno.

El primero de ellos refleja la presencia del lema en un contexto ausente de negaciéon. El segundo

refleja si estd presente en un contexto de negacion.

En ambos casos se utiliza signo positivo y se toma en cuenta la intensificacién de la misma

forma que antes.
Nuevamente en el ejemplo «Es una muy buena persona y no molestay:
» El lema ser tiene puntajes (1,0) porque la palabra ser estd en contexto de no negacién
y no estd en contexto de negacion.

» El lema buen tiene puntajes (1.5,0) debido a que estd en contexto de no negacién e

intensificado alli.

» El lema molestar tiene puntajes (0,1) porque estd presente inicamente en contexto de

negacion.

» Cualquier otro lema que no esté en la oracién tiene puntajes (0,0).

De esta forma la no presencia de las palabras se representa con el minimo del rango posible

en ambos valores.

Por lo tanto, se duplica la cantidad de features generadas por la vectorizacién, lo que genera
un impacto negativo por el aumento de la dimensionalidad como se puede ver en la tabla
Sin embargo, ese efecto es notoriamente menor que el impacto positivo de agregar esta

informacién, como se podra ver en los resultados obtenidos en la seccion

Feature Cantidad
Lemas no negados 1437
Lemas negados 1437
Cuentas de palabras con polaridad 8
Resultado clasificador reglas 1
] Total 2883

CUADRO 6.5: Descripcién cuantitativa de features del sistema
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Resultados

La evaluacién de los métodos automaticos de Procesamiento de Lenguaje Natural no es sencilla.
Esto se debe principalmente al riesgo que existe de sobreajustar y a que en muchos casos, entre
los que se encuentra el analisis de sentimiento, es imposible lograr una eficacia del 100 por

ciento por lo que hay que ser cuidadoso al definir las lineas base y tope y analizar los resultados.

7.1. Metodologia

En esta seccién se describe el procedimiento para realizar la evaluacién de los resultados.
Primero se describe brevemente el conjunto de prueba y luego las métricas elegidas y el por

qué de la eleccién de cada una.

7.1.1. Corpus de prueba

Todas las pruebas descritas en este capitulo fueron ejecutadas sobre un corpus de prueba
formado por 938 opiniones. Este conjunto fue utilizado inicamente para estos fines de forma
de evitar el sobreajuste. Los detalles de la creacién y caracteristicas de este conjunto fueron

descritos en el capitulo [

7.1.2. Meétricas

Es necesario definir medidas que permitan evaluar de forma objetiva el desempeno de un
clasificador creado. Existen varias métricas que permiten en su conjunto conocer su desempeno
y compararlo con otros clasificadores similares, aunque estos resultados dependen también del

corpus que se utiliza. De todas ellas, accuracy, precision, recall y F-1 score son un estandar en

83
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el campo del Aprendizaje Automatico y el Procesamiento de Lenguaje Natural y son los que

se usan en este proyecto. Las métricas fueron descritas en la seccion [5.2.1.1

7.2. Resultados

En esta seccién se describen los resultados obtenidos por el clasificador para los algoritmos
generados en este proyecto. Previamente se exponen los resultados de las lineas base y tope,

de forma de poder evaluarlos adecuadamente.

7.2.1. Linea base

De las tres lineas base propuestas, explicadas en detalle en la seccién la mas compleja y
que mejores resultados genera es la sumatoria de polaridades. Se construye mediante la suma
de los valores de las palabras que estdn en la opiniéon y pertenecen a una lista de palabras

positivas y negativas.

Los resultados de la sumatoria de polaridades son los siguientes:

Precision | Recall | Fl-score
Negativo 0.50 0.48 0.49
Neutral 0.44 0.29 0.35
Positivo 0.52 0.66 0.58

Promedio 0.48 0.49 0.48

Accuracy total: 0.50

CUADRO 7.1: Resultados de la linea base

7.2.2. Linea tope

El limite superior de resultados posibles estd marcado por el andlisis de concordancia entre
los anotadores de los datos. Como fue explicado anteriormente, el andlisis de sentimiento
de opiniones de prensa, en su mayoria politicas, es complejo incluso para los humanos. Al
generarse los resultados comparando la salida del programa con anotaciones de humanos, se
puede ver que si los humanos no concuerdan entre ellos, es imposible que el programa coincida
con todos ellos al mismo tiempo, lo que hace imposible llegar al 100 por ciento de accuracy.
Por lo tanto, la correctitud del algoritmo puede ser tan alta como la concordancia entre los
anotadores y es contra esa cifra que debe realizarse una comparaciéon. Estos resultados se
pueden observar al detalle en la seccion Incluso, se puede decir que en caso de llegar a

ese punto, el programa es tan bueno haciendo juicios de sentimiento como cualquiera de los
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anotadores humanos. Mejores resultados que éste reflejarian sobreajuste al corpus de testeo o

a la subjetividad de uno de los anotadores.

El andlisis de concordancia de este proyecto, explicado en la seccién [5.2] muestra que el tope

de posibles resultados para este proyecto es de:

F1-score
0.72

Precision | Recall
| Promedio 0.74 0.72
’ Accuracy total: 0.72

CUADRO 7.2: Resultados entre A2 y A3

7.2.3. Resultados del sistema de reglas

Como se detalla en la seccion [6.3.2] el clasificador basado en reglas tiene variantes. Por un
lado se tiene el algoritmo béasico que suma los valores de las palabras de cada nodo del arbol
de dependencias, calculando asi el resultado de la opinién. Ademas se cuenta con un algoritmo
de negacion que agrega al analisis el efecto de los negadores en las opiniones; y por ultimo el

algoritmo de intensificacion que agrega la analisis del efecto de los intensificadores.

Se presentan a continuacién los resultados para las cuatro combinaciones, utilizando o dejando
de lado cada una de las variantes, tanto para el corpus de prueba en el cuadro como para

el de entrenamiento en el cuadro [T.4]

Algoritmo
Con intensificaciéon | Con negacién | Accuracy (%) | Fl-score (%)
No No 64.5 65
No Si 66.0 67
Si No 65.1 66
Si Si 66.5 67

CUADRO 7.3: Resultados del sistema de reglas en corpus de entrenamiento

Algoritmo
Con intensificaciéon | Con negacién | Accuracy (%) | Fl-score (%)
No No 60.2 60
No Si 62.3 62
Si No 99.9 60
Si Si 62.0 62

CUADRO 7.4: Resultados del sistema de reglas en corpus de prueba

Los sistemas de reglas, a diferencia de los de aprendizaje automatico, no requieren entrena-
miento con un corpus de datos. Por esta razén, se pueden evaluar tanto en el conjunto de

prueba como en el de entrenamiento sin que exista diferencia a priori.
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Sin embargo, el corpus de entrenamiento y los resultados en él se utilizaron para corregir
errores y mejorar las listas de palabras, como se explica en la secciéon Por lo tanto existe

un sobreajuste al conjunto de entrenamiento que explica los mejores resultados en él.

Por otro lado, el accuracy en el conjunto de prueba es ligeramente mejor sin utilizar el algoritmo
de intensificaciéon. Sin embargo, se elige el clasificador que lo contiene como el final ya que la
decision se basa en los resultados obtenidos en el conjunto de entrenamiento (de modo de
no sobreajustar). Ademés, un 0.3 % menos de accuracy en el conjunto de prueba representa

apenas 3 opiniones, por lo que la diferencia puede considerarse insignificante.

Por lo tanto, se elige el algoritmo con intensificacion y negacion como el algoritmo final basado
en reglas, y sus resultados completos se muestran en el cuadro y su matriz de confusién en
el cuadro [T.6

Precision | Recall | F1-score
Negativo 0.66 0.56 0.60
Neutral 0.53 0.58 0.55
Positivo 0.67 0.69 0.68
Promedio 0.62 0.62 0.62

Accuracy total: 0.62

CUADRO 7.5: Resultados completos del clasificador de reglas

Negativo | Neutral | Positivo
Negativo 144 64 51
Neutral 38 164 82
Positivo 37 84 274

CUADRO 7.6: Matriz de confusién del clasificador de reglas

Estos resultados mejoran sensiblemente los conseguidos en la linea base. Esto se debe a que,
como fue explicado a lo largo de este informe, las relaciones entre las palabras son importantes

para detectar sus significados y este sistema los tiene en cuenta, al contrario de la linea base.

7.2.4. Busqueda de grilla

Para los métodos basados en aprendizaje automatico, como fue explicado en la seccion
se utilizaron varios métodos de preprocesamiento y dos algoritmos de clasificacién, contando

cada uno de ellos con algunos parametros ajustables.

Es comin que los diferentes parametros que tienen los algoritmos se ajusten mejor a unos u
otros tipos de datos y de preprocesamiento. Sin embargo, es dificil saber a priori cual sera el

mas adecuado para un conjunto de datos en particular.
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Por esa razoém, con el fin de descubrir y seleccionar la mejor combinaciéon de algoritmo de
preprocesamiento y clasificacion, asi como los pardametros de cada uno de ellos, se prueba
con cada una de las combinaciones posibles. Luego se analizan los resultados obtenidos y se
selecciona la combinacion que genera los mejores. Este proceso es conocido como busqueda de

grilla o gridsearch.

Los parametros de la busqueda fueron tanto para el preprocesamiento como para los algoritmos
de aprendizaje automdatico. Los elegidos para preprocesar el texto seran explicados en las
siguientes secciones y junto con los resultados generados. Los pardmetros de los
clasificadores incluidos en el gridsearch no fueron distinguidos en cuanto a resultados obtenidos,

sino que se muestra el mejor. Estos pardmetros son descritos en la seccién

De las 7632 combinaciones, un 38 % generaron menos de 40 % de accuracy, 15 % generaron un

accuracy de entre 40 y 50 %, 42 % entre 50 y 60 % y el restante 5 % un accuracy mayor a 60 %.

7.2.5. Resultados aprendizaje automatico

Debido a la utilizacién de gridsearch, generando més de cinco mil resultados, se hace impo-
sible mostrar todos en este documento. Por esta razén se presenta para cada parametro de

preprocesamiento el mejor resultado obtenido para cada una de sus posibles opciones.

Los resultados fueron obtenidos mediante una validacién cruzada de 4 particiones y son los
presentados en el cuadro Luego, cada una de las combinaciones elegidas se entrend con
todo el conjunto de entrenamiento y se probaron en el conjunto de prueba; estos resultados
son presentados en el cuadro

SVM MNB

Pardmetro | Valor Accuracy \ Fl-score | Accuracy | Fl-score
Minima frecuencia 1 65.7 66 57.1 56
de documento 2 65.1 65 56.6 57
Ninguna 65.5 66 56.8 57
Stopwords Propias 65.3 65 56.7 57
Todas 65.7 66 57.1 56
Vectorizador TF-IDF 65.7 66 56.4 56
Cuenta 64.6 65 57.1 56
1 65.1 65 57.1 56
Rango de n-gramas 2 65.5 66 55.5 55
3 65.7 66 55.3 55
Features agregadas Ninguna 54.1 54 54.5 54
Cuentas 65.7 66 57.1 56

CUADRO 7.7: Resultados del aprendizaje automatico en corpus de entrenamiento
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SVM MNB

Parametro Valor | Accuracy ‘ Fl-score | Accuracy ‘ Fl-score
Minima frecuencia 1 60.8 61 53.4 52
de documento 2 60.9 61 54.5 54
Ninguna 60.2 60 54.5 54
Stopwords Propias 60.2 60 54.1 54
Todas 60.9 61 53.2 52
Vectorizador TF-IDF 60.2 60 54.2 52
Cuenta 60.9 61 54.5 54
1 60.9 61 54.5 54
Rango de n-gramas 2 60.0 60 53.4 52
3 60.0 60 53.2 52
Features agregadas Ninguna 52.9 51 51.7 50
Cuentas 60.9 61 54.5 54

CUADRO 7.8: Resultados del aprendizaje automatico en corpus de prueba

Como fue explicado en la seccién cuando el clasificador utilizado es SVM se preprocesan
los datos con PCA. Existe la posibilidad de elegir la cantidad de componentes y se probé tanto
con dos mil como con cuatro mil. Todas las combinaciones probadas dieron exactamente los
mismos resultados con cualquiera de las opciones por lo que no se presentan en las tablas de

resultados.

En el andlisis de los resultados se puede notar que SVM se ajusta mejor a la resolucién del

este problema, generando mejores resultados que MNB en todas las combinaciones.

Se puede ver ademés que el clasificador mejora notoriamente agregando las features de cuentas

de palabras.

Por otra parte, el resto de los pardmetros no generaron diferencias mayores al 2 % en su mejor
combinacién. Estas diferencias son pequenas y teniendo en cuenta la naturaleza probabilistica

de los métodos, podrian incluso considerarse insignificantes.

Sin embargo, se ve que los bigramas y trigramas no mejoraron los resultados, sino que incluso
los bajaron levemente. Este tipo de features suelen mejorar el rendimiento en el andlisis de
sentimiento ya que permiten capturar expresiones, negaciones, intensificaciones y otros tipos
aspectos del lenguaje formados por més de una palabra. No fue este el caso, debido seguramente
a que el agregado bigramas y trigramas, por otra parte, aumenta considerablemente el espacio
dimensional de la busqueda. Ademads, estas nuevas features son de menor probabilidad de
aparicion: es menos probable encontrar un bigrama que cualquiera de las dos palabras que lo
conforman. Este espacio con méas dimensiones de menores probabilidades requiere un conjunto

de entrenamiento méas grande, algo con lo que no se cuenta en este proyecto.
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La mejor combinacién de parametros define el clasificador final construido con aprendizaje
automatico. Se presentan por lo tanto sus resultados completos en el cuadro y su matriz

de confusién en el cuadro [T.10

CUADRO 7.9: Resultados completos del clasificador de aprendizaje automético

Precision | Recall | Fl-score
Negativo 0.58 0.60 0.59
Neutral 0.57 0.55 0.56
Positivo 0.65 0.66 0.65
Promedio 0.60 0.60 0.60

Accuracy total: 0.61

Negativo | Neutral | Positivo
Negativo 157 46 57
Neutral 48 155 80
Positivo 64 72 259

CUADRO 7.10: Matriz de confusién del clasificador de aprendizaje automético

Los resultados obtenidos por el clasificador de aprendizaje automatico son similares a los
conseguidos por el basado en reglas. Ambos mejoran sensiblemente la linea base, pero ain no

se acercan a la linea tope.

La principal razén por la que no se ven mejores resultados es el tamafio del corpus de en-
trenamiento, que no llega a ser lo suficientemente representativo para que el algoritmo pueda
generalizar correctamente muchos de los casos. Ademés, el hecho de que la vectorizacién con
TF-IDF, que usualmente mejora los resultados, prediga practicamente con la misma preci-
sién que la vectorizacion de cuentas, indica nuevamente que los ejemplos disponibles no son

suficientes.

Para solucionar este problema puede haber dos alternativas: agrandar el corpus de entrena-
miento o mejorar la informacién que se puede obtener de cada uno de los ejemplos, que es lo

que motiva la cracién del clasificador hibrido.

7.2.6. Resultados del clasificador hibrido

El clasificador hibrido fue construido mediante la transformacién de las cuentas de palabras,
duplicando las features correspondientes a cada token, y el agregado como feature del resultado

del sistema de reglas. Esto se explica en detalle en la seccién

Nuevamente se obtienen los resultados utilizando gridsearch y con validacion cruzada de 4
particiones. En el cuadro se presenta el mejor resultado de todas las combinaciones de

parametros antes y después de aplicar cada uno de los cambios de features. De la misma



90 Capitulo 7 Resultados

forma que en la seccién anterior, se muestra también el resultado de cada una de las combi-
naciones elegidas en el conjunto de prueba, luego de entrenar con la totalidad del conjunto de

entrenamiento. Los resultados se muestran en el cuadro [T.12

SVM
Pardmetro Valor Accuracy (%) | Fl-score (%)
Cuentas 66.3 66
Vectorizador 1ra version de la extension 66.6 66
2da versién de la extension 69.7 70
) ) Ninguna 65.7 66
Features agregadas Resultado de reglas 69.7 70

CUADRO 7.11: Resultados del clasificador hibrido en corpus de entrenamiento

SVM
Parametro | Valor Accuracy (%) | Fl-score (%)
Cuenta 62.6 63
Vectorizador 1ra versién de la extension 62.8 62
2da version de la extension 64.3 64
Ninguna 60.9 61
Features agregadas Resultadog de reglas 64.3 64

CUADRO 7.12: Resultados del clasificador hibrido en corpus de prueba

Precision | Recall | Fl-score
Negativo 0.59 0.69 0.64
Neutral 0.59 0.58 0.58
Positivo 0.72 0.66 0.69
Promedio | 0.65 | 0.64 | 0.64
Accuracy total: 0.64

CUADRO 7.13: Resultados completos del clasificador hibrido

Negativo | Neutral | Positivo
Negativo 178 46 35
Neutral 55 164 65
Positivo 67 67 261

CUADRO 7.14: Matriz de confusion del clasificador hibrido

Los resultados mejoran notoriamente con las dos modificaciones, llegando a un 64 % tanto en
accuracy como en Fl-score promedio. En particular, el recall de los neutros, la métrica que
peores resultados genera, mejora hasta llegar al 58 % logrado con el sistema de reglas. Por
otra parte la categoria de los positivos es la que logra mejores valores, llegando a un 69 % en

Fl-score.
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7.2.7. Resultados con tolerancia

Muchas de las opiniones del corpus pueden ser catalogadas como pertenecientes a mas de una
de las tres categorias posibles. En esos casos, se anota en el corpus una segunda opcién ademas

de la categoria elegida inicialmente.

« Tenemos claro que esto es circunstancial. Si bien es muy grato, no influye a la

hora de elaborar una idea artistica, un espectdiculo o grabar un disco»

(7.1)
Tabaré

Por ejemplo, la opinién [7.1] fue clasificada como Neutral. Sin embargo, tiene un matiz positivo
(«es muy grato») por lo que seria excesivo catalogar como errénea una clasificacion de Positivo

en este caso y se agrega como segunda opcion.

Fl total de opiniones con una segunda opcién en el conjunto de test es de 126, representando
un 13.4 % del total.

Se realiza entonces una evaluacién mas flexible en la que, en los casos en que una opinién
tiene dos posibles resultados, se considera cualquiera de ellos como correcto. Los resultados
obtenidos con esta evaluacion tolerante se presentan en los cuadros y

Precision | Recall | Fl-score
Negativo 0.63 0.73 0.67
Neutral 0.66 0.67 0.67
Positivo 0.78 0.70 0.74
Promedio 0.69 0.70 0.69

Accuracy total: 0.70

CUADRO 7.15: Resultados finales con tolerancia

Negativo | Neutral | Positivo
Negativo 188 36 34
Neutral 47 184 45
Positivo 65 57 282

CUADRO 7.16: Matriz de confusion con tolerancia

Es importante en este caso comparar la mejora obtenida con la posible mejora de haber
simplemente agregado una clase aleatoria a 126 opiniones aleatorias. Considerando que 55 de
las 126 ya habian sido correctamente clasificadas, la oportunidad de mejora es de 76 opiniones,

un 8.1 %. Por lo tanto, el resultado de mejora en accuracy es de un 5.3 % en un 8.1 %: un 65 %
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de lo posible. Esto confirma que la mejora es mayor que si se hubiera agregado una clase

aleatoria, un 50 % del total de lo posible: 4.05 %.

Estos resultados son muy similares a los de la linea tope, aunque no seria correcto compararlos
ya que la forma de evaluacién es distinta (no se permite méds de una respuesta correcta).
Sin embargo, se reafirma que existe una cantidad significativa de opiniones cuya polaridad es

dudosa entre dos clases.

7.2.8. Resultados finales

FEn esta seccién se resumen los resultados principales de cada uno de los tres clasificadores
contraidos. No se presentan nuevos resultados pero si se presentan juntos en la el cuadro

de forma de que puedan ser facilmente comparados.

Fl-score | Accuracy
Linea base 0.50 0.51
Reglas 0.62 0.62
Aprendizaje automéatico 0.61 0.61
Hibrido 0.64 0.64

CUADRO 7.17: Resumen de resultados

Se logra por lo tanto con los clasificadores creados una mejora de 13 o 14 porciento (en accuracy
y Fl-score promedio respectivamente) de un 22 porciento posible, ya que 72 porciento eran

los valores de la linea tope.

Ademas, se puede ver como la creacién del clasificador hibrido logra mejorar los resultados
obtenidos Gnicamente con reglas y tinicamente con aprendizaje automatico, capturando parte

de las virtudes de ambos métodos.

7.3. Analisis de los errores

El estudio de los errores cometidos es importante tanto para el mejor entendimiento del com-

portamiento del clasificador como para conocer sus posibles puntos de mejora.

Ademas del continuo andlisis de errores en el conjunto de entrenamiento realizado a lo largo de
todo el proyecto, se realiza un andlisis de los errores en el conjunto de prueba, que se describe

en esta seccion.
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7.3.1. Clasificacion de los errores

Se analizd caso a caso los errores cometidos por el clasificador, de forma de cuantificar la
influencia de cada una de las dificultades del problema en la cantidad total de errores. El analisis
consistio en clasificar manualmente cada uno de los errores en las categorias de problemas

descritos en la seccién 3.2

De las 335 opiniones erréneamente clasificadas (35.7 % del total), 50 (5.3 %) fueron en realidad
clasificadas con una polaridad de las dos posibles, como fue explicado en la seccién ¥y 1no
pueden clasificarse como errores. Eso nos deja 285 fallos (30.4 % del total de opiniones) de los

cuales:

» 42 (14.7 %) se debieron a problemas de falta de contexto textual, temporal, politico o

socio-cultural.

= 36 (12.6 %) fueron por la presencia de miltiples polaridades en la opinién, y donde el
clasificador tomé una decisién distinta a la que fue tomada al momento de anotar sobre

cudl considerar como la principal.

= 25 (8.8 %) a la presencia de miltiples opiniones con distinta polaridad dentro del texto

y nuevamente una decision distinta que los anotadores al seleccionar la principal

3 (1.1 %) fueron causados por presencia de ironfa no detectada por el clasificador.

Las 178 restantes (62.5 %) se debieron a errores del clasificador, sin que pudiera ser detectada

la causa de los mismos. Esas 178 opiniones representan el 19.2 % del total del conjunto de test.

7.3.2. Expresiones no consideradas

Varias opiniones fueron incorrectamente clasificadas debido a que ciertas expresiones que con-
tienen polaridad no fueron consideradas por el algoritmo. Esto se debe a que no estan presentes

en el conjunto de entrenamiento ni en las listas de palabras.
Algunas de ellas fueron:

= hecho trizas

= saludable

= lener atado

= La Cenicienta de

» quedar por el camino

» Museo muerto
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n subirse al estribo
= maquiavélico
= al cuete

= cuetazo

Se podria agregar las expresiones en las listas o incluir oraciones que las contengan en el
entrenamiento para que sean tenidas en cuenta y clasificar correctamente estas opiniones. Sin
embargo, eso seria sobreajustar por lo que no se hace para no mejorar artificialmente los

resultados.



Capitulo 8
Integracion con BuscOpiniones

Buscopiniones [25, 28] es una herramienta desarrollada con el objetivo de poder recolectar,
buscar y visualizar opiniones de una fuente elegida. Las opiniones son obtenidas de una base

de datos generada a partir de articulos de prensa publicados en portales de noticias uruguayos.

Su funcionamiento basico como herramienta web ofrece la posibilidad de introducir un nombre
(Mujica, Tabaré Vizquez, etc) o identificador de una posible fuente (presidente, intendente,
director técnico, etc) y el tema del que se quiere recuperar opiniones (marihuana, transporte,
etc). Luego, mediante el envio de esos datos al servidor, se obtiene y visualiza en una linea de

tiempo las opiniones recolectadas por la plataforma de esa fuente y sobre ese tema.

El sistema central consta de tres moédulos principales: el que recolecta los articulos de la web
y los indexa, el que permite realizar las bisquedas y desplegarlas en el navegador, y el que

extrae las opiniones de cada articulo.

La recoleccion se hace a través de un scraper de noticias de las paginas web de los diarios El

Pais, La Republica y El Observador. Las noticias luego son procesadas e indexadas en Solr
[l

Para permitir la busqueda interactiva de opiniones, el sistema cuenta con un servidor web
donde se encuentra instalada la aplicacién, al cual se puede acceder desde un navegador. En la
interfaz desplegada tiene dos campos que permiten realizar la bisqueda, uno para la fuente y
otro para el tema de la opinién, ademés de campos de bisqueda avanzada. Una vez ingresados
los valores deseados, la web despliega en una linea de tiempo las opiniones extraidas por el

modulo de extraccion de opiniones, de forma cronolégica.

El médulo de extraccién de opiniones de los articulos es la columna vertebral del sistema.
El trabajo de reconocer qué partes de los textos son opiniones y la obtenciéon de la fuente
que emiti6 la opinion, fueron la motivacién inicial del desarrollo de la plataforma, y donde se

encuentra la aplicaciéon del Procesamiento de Lenguaje Natural.

95



96 Capitulo 8 Integracién con BuscOpiniones

8.1. Modbdulo de clasificacion de sentimiento

Para agregar la clasificacion de sentimiento al sistema, se crea un médulo de clasificacién que
se comunica directamente con el médulo que realiza las btisquedas. De esta manera, cada vez
que se realiza una busqueda y se retorna un conjunto de opiniones, para cada una de las

opiniones se retorna su polaridad.

Nuevamente existen dos alternativas principales a la hora de retornar la polaridad de una
opinién. La primera es enviar cada opinién al clasificador de sentimiento desarrollado y calcular
su polaridad cada vez que se realiza una busqueda. La segunda, es que el valor de sentimiento ya
haya sido calculado alguna vez e indexado, de forma que cuando se retorna el valor almacenado

el costo de procesamiento es minimo.

Este proyecto utiliza la primera alternativa, aunque se aprovecha cada busqueda para, una
vez calculada la polaridad, indexarla para no hacerlo las veces siguientes. De esta manera las
opiniones mas populares no tendran la sobrecarga generada por el tiempo de clasificacién, ya

este proceso se realiza sélo la primera vez que son recuperadas.

Una solucién més con mejor desempeno para el usuario del sistema seria realizar la clasificacion
al momento de recuperar las noticias e indexarlas. Ademés, hacer un pre-procesamiento de
todas las opiniones ya existentes en el sistema de forma de evitar la sobrecarga temporal en
las busquedas. Sin embargo, queda como trabajo a futuro ya que no se consideré prioritario

en el proyecto y de todas formas el programa no pierde funcionalidad.

BuscOpiniones guarda sus datos utilizando el motor de busqueda Solr. Con los objetivos de
dedicar los menores recursos posibles en rehacer un trabajo que ya estaba bien resuelto y
no perder los datos ya recolectados, que pueden haber sido incluso eliminados de la web, se
consideré como mejor opcidén mantener este esquema. Sin embargo, el esquema creado en Solr
para archivar los datos no incluia un lugar para la informacién del sentimiento, por lo tanto

tuvo que ser agregado.

8.2. Almacenamiento de la polaridad

Una opcién podria haber sido mantener intacto el esquema de Solr ya existente y analizar
cada una de las opiniones a demanda. Esta opcion fue tomada en cuenta y descartada por dos
razones: la pérdida de velocidad y la pérdida de flexibilidad. En primer lugar, cada vez que
se recuperara una opinién habria que procesar el andlisis para recién luego devolver el resul-
tado; teniendo en cuenta que algunas busquedas devuelven decenas de resultados, el tiempo
podria haber sido considerablemente peor que al haberlas analizado previamente. Ademas, en

caso de buscar, por ejemplo, opiniones tinicamente positivas sobre un tema, se deberia haber
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recuperado todas las opiniones y luego filtrado las negativas y neutrales, generando una triple
recarga de tiempo: recuperar mas opiniones de las necesarias, analizar las opiniones sobrantes

y quitar las opiniones que no servian.

Se consideran por estas razones dos opciones disponibles: modificar el esquema de Solr o

agregarlo como un campo en un archivo externo [4].

La primera de las alternativas da la posibilidad de mantener la simplicidad del esquema Solr,
simplemente agregando un campo. Ademas, Solr es flexible en permitir los cambios y mantener
vigentes los documentos ya ingresados pese a no contar con el nuevo campo. Por otro lado,
para sumar el campo sentimiento a cada uno de los documentos ya ingresados se deberia haber

actualizado cada uno de ellos.

La otra opcién es agregar en el esquema una referencia a un archivo externo que, a cada docu-
mento referenciado por su id, le asigne un valor para el campo sentimiento. Esta alternativa del
archivo externo tiene el problema de la performance: el desempeno es peor ya que Solr debe

abrir el archivo externo y buscar el valor correspondiente cada vez que retorna un documento.

Sin embargo, se considera que el pequeio deterioro en el rendimiento no logra equiparar las
virtudes representadas por la opcién del archivo externo. La principal ventaja tomada en
cuenta es la posibilidad de acceder a cambiar o agregar resultados de sentimiento al sistema
sin siquiera interactuar minimamente con Solr o BuscOpiniones, sino simplemente accediendo
a un archivo. En el planeamiento del proyecto, se tuvo especial atencién en la idea de aislar
el proceso de andlisis de las opiniones con el resto, por lo que es un paso muy importante ya
que permite prescindir incluso de la comunicacién entre los dos médulos. Es por esto que se

decide llevar a cabo la opcién de agregar en el esquema una referencia a un archivo externo.

8.3. Interfaz

Para diferenciar las opiniones que se muestran positivas, negativas y neutras en la web, se le
asigna un color a cada opinién: verde, rojo y gris respectivamente. De esta manera, el usuario

logra interpretar la polaridad de la opinién de manera intuitiva y facil como se ven la figura

BI

A su vez, se considera de utilidad agregar la funcionalidad de biisqueda avanzada por polaridad.
De esta manera se pueden buscar opiniones Unicamente positivas, negativas o neutras sobre

un tema en particular. En la figura [8.2] se puede observar graficamente el campo agregado.



98 Capitulo 8 Integracién con BuscOpiniones

. buscopiniones OPINIONES

Opiniones de: | Tabare Vazquez sobre: | salud m; Busqueda avanzada

23 Agosto 2008

"crecimiento econémico, desarrollo productivo y justicia En su saludo a la ciudadania Vazquez aseguré

social; una patria para todos y en la que todos tengan las que es necesario un Uruguay con "crecimiento
mismas oportunidades para encontrar su espacio." econémico, desarrollo productivo y justicia
social; una patria para todos y en la que todos
( tengan las mismas oportunidades para encontrar )
su espacio.”

Vazquez saluda a la ciudadania
Sentimiento: Positivo

El Pais

En| “ Ensusaludoala
se ciudadania Vazquez

o asegurd que es.

.
FEE. JUN. OCT. FEE. JUN.

JUN. OCT. FEB.
2010

FUENTES
Otras fuentes que opinaron sobre este tema
mujica
vazquez
chavez
fernandez
olesker
astori
silva
garcia
lorenzo
rodriguez

FiGuRrA 8.1: Polaridad de una opinién mostrada en BuscOpiniones

& buscopiniones

Opiniones de: sobre: [;' Bis

Sentimiento: | Todos v
Opiniones |
desde: Ne“.tfa hasta:
Positivo
Medio de | Negativo
prensa: | Todos v
Cantidad de
resultados:

F1curA 8.2: Campo de bisqueda de sentimiento en BuscOpiniones



Capitulo 9

Conclusiones y trabajo futuro

Este capitulo presenta las conclusiones del trabajo realizado en el marco del proyecto y describe

las posibles mejoras a realizar en el futuro.

9.1. Conclusiones

En este proyecto se trabajé en la construccién de un algoritmo de anélisis de sentimiento capaz

de clasificar la polaridad de opiniones como positivas, neutrales o negativas.

Con ese objetivo, se estudid el marco teérico del problema en el contexto del Procesamiento de
Lenguaje Natural. En particular, se analiz6 el estado del arte de las soluciones del problema,

tanto en su rama de procesamiento mediante reglas como de aprendizaje automatico.

Ademas, por ser el analisis de sentimiento un problema fuertemente relacionado a los textos
especificos sobre los que se aplica, junto con su contexto, se estudiaron las particularidades de
los textos de prensa de Uruguay. Incluso, debido a que no existia ningtin corpus que se ajustara

a este proyecto, se generd un corpus anotado tanto de prueba como para entrenamiento.

Utilizando el conocimiento adquirido, se crearon tres clasificadores: uno con el enfoque de
reglas, otro exclusivamente basado en aprendizaje automatico y uno con un enfoque hibrido
que combina los anteriores. Este ultimo enfoque fue el que generd los mejores resultados ya
que se logré tomar lo mejor de cada uno de los dos métodos alimentando al algoritmo de

aprendizaje automético con la informacién obtenida mediante las reglas.

Los resultados superaron ampliamente los obtenidos por la linea base (51 % de accuracy, 50 %
de Fl-score) con un 64 % tanto de accuracy total como de Fl-score promedio en las tres
clases. Estos resultados son ademas cercanos a la linea tope marcada por la concordancia entre

anotadores del corpus de prueba (72 % de accuracy, 72 % de F1l-score). Principalmente, se esté
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muy cerca de la linea tope si, tomando en cuenta que la clasificacién manual de ciertas opiniones
es dudosa entre dos categorias (un 13 % del total), se toma como correcta la clasificacién en
cualquiera de esas dos opciones. Teniendo esa tolerancia en las opiniones dudosas se llega a

69 % de accuracy y 70 % de Fl-score promedio.

Junto con el desarrollo de los clasificadores, se obtuvieron y generaron varios recursos valiosos
tanto para el proyecto como para el grupo de PLN de la Facultad de Ingenieria para futuros
trabajos. Uno de ellos es el ya mencionado corpus anotado de opiniones de prensa uruguaya.
Ademas, se obtienen listas de palabras con su polaridad seméntica y se las adapta a la va-
riante del espanol utilizado en Uruguay. También se consigue un parser morfo-sintactico del
idioma espafiol llamado MateParser que obtiene mejores resultados que los utilizados en otros
proyectos [20]. En los dos tltimos casos, se obtuvieron mediante la interaccién con los autores
de cada uno de ellos, generando un vinculo tanto con los integrantes del proyecto como con el
grupo de PLN de la facultad.

Finalmente, se integré el algoritmo creado al sistema BuscOpiniones para que se pueda vi-
sualizar el sentimiento de las opiniones ademads de realizar busquedas, todo de forma simple e

intuitiva.

Por lo tanto se cumplen con todos los objetivos propuestos (seccién [1.2)), generando recursos
valiosos que podran ser reutilizados y desarrollando un algoritmo de clasificaciéon de sentimiento
integrado a un sistema de btisqueda de opiniones que estara a disposicién del publico para ser

utilizado por quienes lo deseen.

9.2. Trabajo Futuro

Existen muchas mejoras posibles en todas las areas del proyecto, que se describen en esta

seccion.

Principalmente, vale notar que no es posible ser exhaustivo en cuanto a las palabras con
polaridad seméntica en un lenguaje natural ni mucho menos si se toma en cuenta cada uno de
los contextos donde pueden aparecer y las variaciones que éstos generan. Tampoco se puede
completar las reglas que dominan el idioma, entre otras razones porque el idioma cambia. Por

lo tanto, siempre se pueden perfeccionar y aumentar los recursos 1éxicos.

De la misma forma, cuantos mas ejemplos de entrenamiento tenga un algoritmo de aprendizaje
automatico, asumiendo que son buenos ejemplos correctamente clasificados, mejor serda su
aprendizaje. Por esta razén siempre es posible agregar ejemplos al corpus para mejorar los

resultados.
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Sin embargo, existen algunos cambios que van més alld de agregar recursos, como la mejora en
la deteccién del tema. Como fue explicado anteriormente, BuscOpiniones permite busquedas de
opiniones segun el topico, pero lo hace realizando busquedas de palabras. Crear un algoritmo
que clasifique el tema de opinién de forma mas inteligente seria muy beneficioso para utilizar

esa informacién como entrada del sistema de andlisis de sentimiento.

También se pueden generar clasificadores de ironia y principalmente de opiniones irrealis (como
se definien en la seccién o insustanciales o irrealis (como se definen en el apéndice [A)).
En ese caso podria lograrse que no sean tenidas en cuenta al ser clasificados los textos que las
incluyen. Esto mejoraria en buena parte los resultados reduciendo varios de los errores méas

comunes.

Ademés, como se explicd en los criterios de anotacién en la seccién muchos de los textos
con los que se trabajo en este proyecto no son en realidad opinados. La deteccién de opiniones
en los textos no es una tarea sencilla y constituye todo una rama del PLN. Sin embargo, una
clasificacién mas acertada en este aspecto que la que realiza BuscOpiniones podria ayudar,
principalmente en los resultados de la categoria neutral que a lo largo de todo este proyecto

fue en realidad neutral o no opinado.

Con el objetivo también de mejorar el clasificador, queda como trabajo futuro la implementa-
cién de un método basado en redes neuronales o aprendizaje profundo. Este tipo de algoritmos,
muy utilizados recientemente en este tipo de problemas, han dado buenos resultados y por lo
tanto podrian ser de utilidad. A pesar de esto, usualmente requieren una cantidad de datos
mucho méas grande que las que requieren MNB o SVM, por lo que para utilizarlos se deberia

aumentar el corpus de entrenamiento.

Finalmente, existen posibles mejoras en la integraciéon con BuscOpiniones. Seguramente lo
principal sea disminuir el tiempo de ejecucion del algoritmo debido a que, principalmente por
el tiempo que consume el parser, cada clasificacién insume un tiempo del orden de los segundos
cuando se realiza por primera vez. Este efecto se logré mitigar con el caché, pero lo ideal seria
hacerlo de forma de que insumiera menos tiempo o realizarla al momento de recuperar la

opinién y no cuando es buscada.
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Glosario

= Categoria gramatical: Clasificacion de una palabra segtin su funcién dentro de una

oracion (verbo, sustantivo, adjetivo, etc.).

= Corpus: Conjunto estructurado de textos que generalmente representan ejemplos reales

de uso de una lengua dentro de un contexto.

» Etiquetado morfolégico: Proceso de asignar (o etiquetar) a cada una de las palabras

de un texto su categoria gramatical.
= Ejemplo: Instancia perteneciente a un conjunto de datos que se quiere estudiar.
= Feature: Propiedad mensurable de una instancia que se observa.

= Grafo: Representacion simbdlica de los elementos constituidos de un sistema o conjunto,

mediante esquemas graficos.

= Grafo aciclico: Es un grafo dirigido G que no tiene ciclos, o sea, para cada vértice v en

G, no hay un camino directo que empiece y termine en v.

» Grafo conexo: Es un grafo G que cumple que si para cualquier par de vértices uy v
en G, existe al menos una trayectoria (una sucesién de vértices adyacentes que no repita

vértices) de u a v.
= Grafo dirigido: Es un tipo de grafo en el cual las aristas tienen un sentido definido.

= Linea Base: Algoritmo simple pero razonable utilizado para establecer el rendimiento

minimo esperado en un conjunto de datos.

= Lexicén: Serie ordenada de palabras de una lengua, una persona, una regién, una ma-

teria o una época determinadas.

» Matriz de confusién: Tabla para visualizar el resultado de una clasificacién, en donde
cada columna representa la cantidad de predicciones de cada clase y cada fila indica la
cantidad real de cada una. Permite ver por ejemplo bajo qué clases fueron clasificadas
las instancias de una clase, asi como a qué clases pertenecian realmente las instancias

predecidas como de una categoria dada.
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MNB: Multinomial Naive Bayes.

Parser: Es una de las partes de un compilador que transforma su entrada en un arbol

de derivacion.
SVM: Support Vector Machine.

N-grama: N-grama Es un modelo de lenguaje que determina la probabilidad de ocu-

rrencia de una palabra en base a las n - 1 palabras anteriores.

Token: Simbolo utilizado como unidad minima de trabajo en el andlisis de cierto texto.

En este trabajo un token equivale a una palabra en una opinién.

Tokenizacién: Proceso de separar un texto en tokens.



Apéndice A

Detalle del estudio del corpus

Como parte de la exploracién inicial y analisis del problema, se realiz6 una anotacién manual de
oraciones. Esto consiste en analizar un conjunto de oraciones que expresan un estado privado,
de forma de identificar el sentimiento de las mismas. Ademads, se marcaron los principales
elementos que hacen al anotador percibir la subjetividad de la oracién, asi como la posicion

de su autor sobre el tema del que habla.

A.1. Motivacion

El principal objetivo de esta etapa fue profundizar en los obstaculos y las claves del problema
a resolver, junto con el estudio del marco tedrico del trabajo, como fue descrito en el capitulo

2

No fue una meta de esta etapa la creacién de un corpus anotado en espafol, sino que se
consider6 un paso previo de investigacién y acuerdo de criterios. Sin embargo, cabe mencionar
que la notacién propuesta y utilizada para esta tarea, asi como el método de trabajo, podria
servir como base para la implementacién en trabajos futuros de una anotaciéon que necesitara

de la granularidad a la que se llegé.

A.2. Esquema de anotacion

El esquema de anotacién utilizado fue basado en el propuesto por Wiebe et al. [33]. La ano-
tacién refinada, més alla del nivel de oracién y con registro ademas del resultado final de los

pasos y senales que llevan a él, hacen que se ajuste perfectamente a lo buscado en esta etapa.
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El esquema se basa en marcos que anotan las expresiones manifestadas por una fuente (una
persona, organizacién, etc). Se marcan tanto las oraciones objetivas como las que expresan un
estado privado: «un término general que cubre opiniones, creencias, pensamientos, sentimien-

tos, emociones, objetivos, evaluaciones y juicios», como es descrito en el articulo.

Los marcos objetivos sefialan las expresiones que son atribuidas a una fuente pero no contie-
nen subjetividad. El objetivo de marcar este tipo de expresiones es el de distinguirlas de las
subjetivas, ya sea con fines estadisticos (por ejemplo, para estimar la probabilidad a priori de
que una oracion sea opinada en un texto) o de biisqueda de similitudes o diferencias cualitati-
vas que ayuden en la posterior decisién. Este tipo de discernimiento escapaba el objetivo del
trabajo, ya que se tiene como entrada el sistema BuscOpiniones que ya lo realiza. Igualmente,

se considerd que marcar los sintagmas objetivos podria tener valor y se hizo de todas formas.

Los sintagmas subjetivos, los que expresan un estado privado, se identifican con un marco
subjetivo, que puede contener hasta siete propiedades. Lo primero que se marca es el ancla: el
texto que se estd anotando. Luego el objeto de la subjetividad, sobre qué se estd opinando, y la
fuente, quién lo esta haciendo. Estas tres marcas tampoco pertenecen al alcance del proyecto
ya que BuscOpiniones incluye la recuperaciéon de opiniones en el texto, obteniendo la fuente
y el objeto de las mismas. De todas formas se deben encontrar ya que sin esta informacion
muchas veces no es posible notar la polaridad, ya que se pierde el contexto en el que la opinién

fue emitida.

La anotacién de la fuente tiene la particularidad de poder ser anidada. Esto permite marcar
cuando una fuente cita a otra o traslada un estado privado ajeno. Por ejemplo, si el escritor dice
«Mujica siempre estuvo a favor de la despenalizacién de la marihuanay, la fuente que opina
seria <Escritor, Mujica> marcando que no necesariamente esa es la opinién de Mujica, sino lo
que el escritor considera la opiniéon de Mujica. De la misma forma, en la oracién «el presidente
Venezolano Hugo Chéavez le respondié a Zapatero “me refiero a José Gervasio Artigas cuando

"7y la fuente que se expresa positivamente sobre la verdad

dijo: ‘Con la verdad ni ofendo ni temo
es <Escritor, Chavez, Artigas>. En este caso, se ve claramente la necesidad de la anidacion,
yva que en realidad Artigas no se referia a la verdad sino a la libertad, por lo que en caso de

anotar la opinién con Artigas como fuente se hubiera cometido un error.

Las otras cuatro propiedades eran las que més directamente interesaban en este proyecto.
El «tipo de actitud» se refiere a la polaridad. El articulo sugiere como valores “positivo”,
“negativo”, “ninguno” y “otro”, aunque se decide sustituirlos por “positivo”, “negativo” y
“neutral” de forma de adecuarlo este proyecto. La polaridad se complementa con la intensidad,
otra de las propiedades del marco, que puede tomar los valores “bajo”, “medio”, “alto” o “muy
alto”. Este valor sirve para marcar el grado de fuerza de una opinién positiva o negativa, es

decir, cuan cerca esta de la neutralidad o de los extremos. Esta informacion, ademas de tener
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un valor en si misma, puede ayudar a encontrar casos borde como en los cuales se duda entre

la neutralidad y una polarizacién de intensidad baja.

Ademaés de la polaridad de la oracién en si, se cuenta con una propiedad opcional llamada
«polaridad de la expresion» que permite marcar la subjetividad de la expresion del acto del
habla. Por ejemplo, si la opinién se cita con un “dijo” es neutral pero si se hace con “lament6”

es negativa.

Finalmente, esta la propiedad de insustancial, que sirve para marcar que una opinién es con-
dicional o una suposicién y no deberia ser tomada en cuenta como real. Por ejemplo, en la
expresion «Segun Lacalle Pou, con el mismo impetu que el gobierno combate el tabaco, man-
tiene tolerancia hacia la marihuana.» la opinién con fuente <Escritor, Lacalle Pou, gobierno>
sobre la marihuana y que expresa que se mantiene tolerancia es insustancial, ya que no refleja
lo que opina el gobierno sobre la marihuana, sino lo que Lacalle Pou opina que el gobierno

opina.

Ademas, el esquema cuenta con los elementos de expresion subjetiva que sirven para marcar
expresiones que no son una opinién en si, sino que definen, matizan o reafirman la subjetividad
de una opinién. Tienen menos propiedades que los marcos subjetivos, pero al igual que ellos

poseen ancla del texto, fuente, tipo de actitud e intensidad.

De esta forma, se puede descubrir y documentar qué es lo que hace que se pueda identificar

la actitud y la intensidad de la opinién.

A.3. Opiniones a anotar

Las oraciones fueron tomadas de BuscOpiniones y se determind conveniente que las mismas
fueran principalmente politicas, debido a que es el tema con mas ejemplos en el corpus. Sin
embargo, no en su totalidad de politica con el objetivo de evitar el sesgo que esto podria haber

generado. Por lo tanto, se tomaron también opiniones deportivas.

Por otra parte, vale notar que, como se explicé anteriormente, los problemas resueltos en el
ambito del procesamiento de lenguaje natural no logran alcanzar precisiones del cien por ciento,
sino que indefectiblemente se comenten errores. Por esta razén, los datos de entrada del sistema
a construir contienen errores tales como oraciones objetivas o marcado erréneo de emisor y/o
sujeto de la opinién. Por lo tanto, se decidié tomar todas las oraciones que aparecieran en cada
una de las btisquedas y no tnicamente las mas completas y bien formadas, con el objetivo de
saltear la menor cantidad de problemas cometidos por BuscOpiniones. Se consideré positivo
evaluar los problemas de este tipo con los que habria que enfrentarse en etapas posteriores, y

cémo estos podrian influir.
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Se seleccionaron los temas de forma que el sistema encontrara varias opiniones y que fueran
representativos del conjunto total. Los temas elegidos fueron: «Ana Olivera sobre trans-
portey, «Bordaberry sobre educacion», «Vazquez sobre el abortoy y «Tabdrez sobre

Sudrezy.

A.4. Primera etapa de anotacion

Una vez definidas las opiniones, cada uno de los tres integrantes del proyecto anotd por sepa-
rado las diez primeras opiniones tomando como base el sistema de anotacién acordado. Esta
fase inicial se hizo sin comunicacién entre integrantes para no influenciar la forma de pensar

de cada uno y finalmente se realizé una comparacién de resultados para unificar criterios.

En lineas generales existié un consenso en las opiniones anotadas, aunque hubo discrepancias en

algunas de ellas, principalmente surgidas por algunas ambigiiedades y problemas encontrados.

Por lo tanto, se fijaron ciertos criterios para uniformizar la anotacién que se respetaron durante

todo el proyecto y se describiran en detalle en la seccién

A.5. Cambios en el esquema de anotacién

Luego de la primera etapa de anotacion, se noté que el esquema original propuesto por [33]

no permite expresar algunas de las propiedades que se buscaba marcar en las opiniones.

Por esa razon, se decidié modificar el esquema de forma de poder mejorar la expresividad.
Fundamentalmente, las diferencias de este nuevo esquema son una estructura arborescente,
que permite reflejar las relaciones asimétricas entre los componentes de las opiniones, y la

posibilidad de marcar los conectores y las implicancias que estos tienen en la polaridad.

A.5.1. Estructura arborescente

La notacién propuesta por el articulo tiene una estructura lineal, sin que existan relaciones
asimétricas entre ninguno de los marcos. Este hecho genera por ejemplo que en presencia de

mé&s de un marco subjetivo, no se pueda identificar con facilidad con cuél de ellos se relaciona
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cada una de las expresiones subjetivas.

Poco antes, Mujica afirmé que su proyecto de legalizar la compraventa de
marthuana en el pais tiene por objetivo combatir el narcotrifico, al que definié

(A1)

como el peor flagelo de América Latinay

Mujica

Para la opinién[A.T] con el nuevo esquema arborescente, la anotacién es la siguiente: Objective

speech event: Text anchor: the entire sentence Source: <writer> Implicit: true

Direct subjective: Text anchor: afirmé Source: <writer, Mujica> Intensity: extreme Expres-

sion intensity: neutral Target: narcotrafico Attitude type: negative

= Expressive subjective element: Text anchor: combatir Source: <writer, Mujica>

Intensity: High Attitude type: negative

= Expressive subjective element: Text anchor: peor Source: Mujica Intensity: high

Attitude type: negative

= Expressive subjective element: Tezt anchor: flagelo Source: Mujica Intensity: extre-

me Attitude type: negative

Donde se ve que los tres elementos de expresién subjetiva corresponden a Mujica hablando

negativamente sobre el narcotrdfico.

A.5.2. Sesgo de objetividades que generan subjetividad

Como fue explicado en la seccién se notd que en ciertas ocasiones la seleccién tenden-
ciosa de propiedades objetivas genera una subjetividad. Esto no se puede anotar de forma
correcta con el anterior esquema por lo que se considera necesario crear los elementos de ezx-
presion objetiva, que pueden formar parte de los hijos de las expresiones subjetivas incluso en

exclusividad.

Para Lacalle Pou, las medidas que estd empleando el gobierno en relacion a la

economia van a generar mas déficit, mas recesion y van a encarecer el costo de (A.2)

vida. Lacalle Pou

En la opinién la anotacién con este cambio es la siguiente:
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Objective speech event Tezt anchor: the entire sentence Source: <writer> Implicit: true
Direct subjective Text anchor: Para Source: <writer, Lacalle Pou> Intensity: high Fx-
pressiton intensity: neutral Target: medidas que estd empleando el gobierno en relacién a la

economia Attitude type: negative

= Expressive objective element Text anchor: més déficit Source: <writer, Lacalle Pou>

Intensity: High Attitude type: negative

= Expressive objective element Text anchor: mas recesion Source: <writer, Lacalle

Pou> Intensity: High Attitude type: negative

= Expressive objective element Text anchor: encarecer el costo de vida Source: <writer,

Lacalle Pou> Intensity: High Attitude type: negative

Si bien en este caso puede ser discutible la objetividad de las tres afirmaciones sobre las
consecuencias de las medidas econdmicas, es el hecho de que todas sean negativas lo que genera
la subjetividad. Si en lugar de un politico se tratara de un economista que en un analisis dijera
«las medidas que estd empleando el gobierno en relacién a la economia van a disminuir el
déficit, generar més recesiéon y van a abaratar el costo de viday, la mixtura entre los efectos
positivos y negativos haria catalogar la oracién como objetiva. Por lo tanto, se concluye que
cada una de las consecuencias pueden ser consideradas objetivas por separado, no lo son en su

conjunto.

A.5.3. Conectores subjetivos

Algunos conectores, tales como los de contraste y los de consecuencia agregan subjetividad
a las oraciones, como se detalla en la seccién y eso no era posible de marcar con el
esquema de anotacion original. En particular, se noté que muchas de las opiniones negativas,
son precedidas por una parte positiva y un conector de contraste como el pero, de forma de
suavizar la critica. Seguramente esto se deba al tipo de opiniones, de caracter en su mayoria

politico.

Por esa razon, se crearon los conectores subjetivos.

El presidente José Mujica dice que legalizard la marihuana, pero después envia al
Parlamento un proyecto de ley donde no se detalla nada y todos dan por hecho que

nunca se concretard.

Lacalle Pou
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Un ejemplo de su utilizacién se puede ver en la opinién[A.3] que tendra con este nuevo esquema

la siguiente anotacién:

Direct subjective Text anchor: the entire sentence Source: <writer> Intensity: high Fxpres-
siton intensity: neutral Target: Mujica Attitude type: negative Subjective connector Text

anchor: pero Source: <writer> Type: Adversativas

s First:

e Objective speech event Text anchor: El presidente José Mujica dice que legali-

zard la marihuana Source: <writer> Implicit: true
= Second:

e Direct subjective Text anchor: después envia al Parlamento un proyecto de ley
donde no se detalla nada y todos dan por hecho que nunca se concretara. Source:
<writer> Intensity: high Expression intensity: neutral Target: Mujica Attitude type:
negative

o Expressive subjective element Text anchor: no se detalla nada Source: <wri-

ter> Intensity: high Attitude type: negative

e Expressive subjective element Text anchor: nunca se concretard Source: <wri-

ter> Intensity: high Attitude type: negative

Se puede notar como en la primera parte de la conjuncion la fuente es objetiva y en la segunda
es subjetiva. Aqui el conector pero hace que la segunda parte sea la méds importante para

definir la subjetividad y la polaridad de la frase, como queda claro en el nuevo esquema.

A.6. Segunda etapa de anotacion

En esta etapa nuevamente se procedié a anotar por separado otra tanda de opiniones de las
mismas caracteristicas pero con los cambios en el esquema de anotacién explicados en la seccién

anterior y luego de haber unificado los criterios.

Al finalizar y comparar los resultados, se pudo notar un gran avance en cuanto a la disminuciéon

de las diferencias de anotacion.
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A.7. Conclusiones de la primera fase de anotacion

La primera fase de anotaciéon se considera exitosa, ya que se cumplieron los objetivos planteados
de estudiar el problema y el corpus con el que se trabaja en este proyecto y conocerlo en

profundidad.

Se encontraron problemas como las imperfecciones provenientes de BuscOpiniones para recu-
perar las oraciones bien formadas, las faltas de contexto y una concordancia entre anotadores
menor a la esperada. Todos estos problemas encontrados seran profundizados en el resto de

este capitulo.

Ademas, se descarté la utilizacion de algunos de los métodos estudiados en los trabajos relacio-
nados, ya que se encontrd que no se ajustan al problema planteado. Por ejemplo, se descartaron
los que sugieren la utilizaciéon tnicamente de los adjetivos para el andlisis, ya que se anotaron
otros tipos de palabras como sustantivos y conectores como fundamentales para conocer la

polaridad.

Finalmente, se gener6 un esquema que puede ser de utilidad para realizar una anotacién
de sentimiento detallada. Sin embargo, se observé que el esquema es demasiado profundo y
verboso como para permitir una anotacion rapida, por lo que no es adecuado para la etapa de

anotacion de un corpus.
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