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Resumen. El analisis de sentimientos es una tarea que representa un reto y que
cada dia obtiene mayor relevancia en el procesamiento automatico de textos. Sin
embargo, existe una necesidad latente de contar con recursos de anlisis de textos
en espafiol como la tarea de clasificacion de polaridad. En este articulo se pre-
senta una arquitectura para la evaluacion de un lexicén denominado ML-
SentiCon para la tarea de clasificacion de polaridad en tweets en espafiol, utili-
zando Méaquinas de Soporte Vectorial, el modelo de bolsa de palabras y una pon-
deracion de sus entradas mediante la métrica TF-1DF. La evaluacion del lexicon
se lleva a cabo en tres conjuntos de datos para diferentes cantidades de categorias.
Los resultados de la evaluacién muestran una perspectiva de comparacion para
los tres conjuntos.

Palabras clave: Lexicon, clasificacion de polaridad, analisis de sentimientos,
procesamiento de textos en espafiol.

Evaluating a Lexicon for Polarity Classification
at Tweet Level in Spanish

Abstract. The sentiment analysis is a task that represent a major challenge and,
becomes increasingly relevant in text processing. However, there is a latent need
to have resources for analyzing texts in Spanish such as polarity classification
task. This paper presents an architecture to evaluate a lexicon called ML-
SentiCon for polarity classification in Spanish tweets, using Support Vector Ma-
chine algorithm, the bag-of-words model and a weighting based on TF-IDF met-
ric. The lexicon evaluation is carried out in three data sets for different number
of categories. The evaluation results show a comparison perspective for such
three sets.

Keywords. Lexicon, polarity classification, sentiment analysis, Spanish text pro-
cessing.

pp. 179-189; rec. 2017-09-10; acc. 2017-10-20 179 Research in Computing Science 144 (2017)



Fabian Paniagua-Reyes, José A. Reyes-Ortiz, Belem Priego-Sanchez
1. Introduccién

El analisis de sentimientos es una tarea que se encarga de crear modelos computacio-
nales para procesar textos en lenguaje natural y determinar la carga emocional impresa
en el texto. Este analisis abarca diversas tareas como: determinar la polaridad de un
texto (positiva, negativa y neutra), identificar la emocion expresada en el texto (alegria,
enojo, furia, tristeza, depresién) y establecer el grado de polaridad (muy positivo, posi-
tivo, negativo, muy negativo, neutro o nada). Estas actividades se abordan como una
tarea de clasificacion automética de texto.

El anélisis de sentimientos es una tarea que se ha abordado, ampliamente, a partir de
textos en inglés. Sin embargo, para el esparfiol las propuestas han sido escasas, esto ha
ocasionado una carencia de recursos de anlisis de opiniones para este idioma. En este
aspecto, existen competencias internacionales para evaluar sistemas computacionales
para el determinar la polaridad de un mensaje de red social.

Tal es el caso del Taller sobre Anélisis Semantico en SEPLN (TASS) en sus diversas
ediciones. En la edicién del TASS 2017 [1] se presenta una tarea para el analisis de
sentimientos a nivel de tweet y el anlisis de sentimientos basados en aspectos. La tarea
de analisis de sentimientos a nivel de tweet considera cuatro categorias: Positivo (P),
Negativo (N), Neutro (NEU) y Ninguna (NONE). Mientras que en la edicion del TASS
2016 [2], dicha tarea esta catalogada en dos formas, por una parte, seis casos de etique-
tas: Muy Positivo (P+), Positivo (P), Negativo (N), Muy Negativo (N+) Neutro (NEU)
y Ninguna (NONE). Por otro lado, también existen los casos con cuatro etiquetas: Po-
sitivo (P), Negativo (N), Neutro (NEU) y Ninguna (NONE).

El uso de lexicones para la tarea de clasificacién de la polaridad de un tweet es, cada
dia, mas comun. Los lexicones ofrecen una lista de palabras o lemas polarizadas con
las cuales se puede determinar la polaridad de todo un mensaje o texto.

Po lo anteriormente descrito, en este articulo se presenta una arquitectura para eva-
luar el uso del lexicon denominado ML-SentiCon [3] en la tarea de clasificacién de
polaridad, utilizando los datos de la competencia TASS en sus ediciones 2016 y 2017
en la tarea de andlisis de sentimientos a nivel de tweets en espafiol. La tarea de clasifi-
cacion se lleva a cabo con el algoritmo de Maquinas de Soporte Vectorial y como ca-
racteristicas, el pesado TF-IDF de los lemas en espafiol del lexicon ML-SentiCon.

El resto del articulo se organiza como sigue: en la seccion 2, se presenta el estado
del arte de trabajos que han realizado el analisis de sentimientos en espafiol con diversos
enfoques. La seccién 3, expone la arquitectura de evaluacion del lexicon para la tarea
de clasificacion de polaridad. La seccion 4, presenta la configuracion experimental. Por
su parte, la seccién 5 expone los resultados de la experimentacion realizada. La seccién
6 presenta las conclusiones y el trabajo a futuro.

2. Estado del arte
El anlisis de sentimientos para el espafiol ha sido abordado desde diversos enfoques.
Como en [4], [5] y [6], que han técnicas de aprendizaje profundo para representar los

tweets y desempefiar el analisis de sentimientos a nivel de sentencias. El uso de vectores
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de caracteristicas es ampliamente utilizado en la tarea de andlisis de sentimientos. En
[7] usan vectores de caracteristicas de baja dimensién para representacion del texto,
ellos proponen un modelo simple fundamentado en la normalizacion de texto con iden-
tificacion de marcadores de énfasis, el uso de modelos de lenguaje para representar las
caracteristicas locales y globales del texto, y caracteristicas como emoticones y parti-
culas de negacion; en [8], del mismo modo, construyen vectores de palabras a partir de
la informacién de opinion de recursos linglisticos; en [9] representan los tweets por
medio de vectores de palabras ponderados con TF-IDF y son clasificados utilizando
algoritmos como méaquinas de soporte vectorial (SVM) y regresion logistica.

Las aproximaciones hibridas para el analisis de sentimientos también han sido em-
pleadas, en [10] desarrollan una aproximacion hibrida para el analisis de sentimiento
global en Twitter, mediante el uso de clasificadores y aproximaciones sin supervision,
construidas mediante Iéxicos de polaridad y estructuras sintacticas.

El uso de lexicones para la tarea de clasificacion de polaridad en textos de opiniones
0 mensajes de redes sociales, tanto en inglés como en espafiol, se ha abordado por [11],
quien desarroll6 un lexicdn con las palabras que co-existen en diversos corpora de opi-
niones y evalla su desempefio con el algoritmo de Bayes. Por su parte, en [12] consi-
deran como punto de partida el significado cambiante de una palabra que depende de
las relaciones sociales que tiene cada autor, en dicho trabajo se utiliza una red neuronal
para la tarea de clasificacion. Finalmente, la adaptacion de un recurso léxico denomi-
nado (ANEW) que originalmente no est4 destinado al idioma espafiol, pero que [13]
han traducido al espafiol, es utilizada para identifican la necesidad de una opinién neu-
tral al reorganizar la escala ANEW, si las palabras del conjunto de prueba no coinciden
con el Iéxico generado, se consideran para la categoria de ninguno (NONE).

3. Descripcion de la arquitectura

En esta seccidn se presenta una arquitectura (ver Figura 1) para evaluar el uso del
lexicdn denominado ML-SentiCon en la tarea de clasificacion de polaridad a nivel de
tweets en espafiol.

Pre-procesado

Furoacion de ka boda de
Pulatas
Limpicza )
/‘
Palabras vacius Pondenacion de L
Lty it iCas

Lemutizneion

-~ = Noemahizacion
de lanisa ) — Clasificar b
Lexicto NN Y polacidad

Fig. 1. Arquitectura para la evaluacion del lexicon.
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3.1. Lexicén

El lexicon evaluado en la arquitectura propuesta es denominado ML-SentiCon [3],
el cual esta constituido por 11302 entradas o lemas en espafiol. Este recurso contiene
lemas polarizados, con valores que van desde -1.0 “negativo” hasta +1.0 “positivo” y,
adicionalmente, un valor de desviacion estandar que refleja la ambigiiedad resultante
del computo de la polaridad a partir de los valores de los distintos significados posibles
del lema. Ademas, se tiene la categoria gramatical para cada lema, a saber: verbo (v),
sustantivo (s), adjetivo (adj), adverbio (adv), determinante (DT).

Este lexicon es generado de manera automatica utilizando una versién mejorada del
método usado para construir SentiWordNet 3.0 [14].

Las entradas (frases) del lexicdn son extraidas, pre-procesada, representadas utili-
zando el modelo de bolsa de palabras y ponderadas. Ellas son utilizadas por el algoritmo
de clasificacién para determinar la polaridad del tweet.

3.2. Pre-procesado de tweets

Esta tarea de pre-procesado de los textos se aplica a los diversos experimentos rea-
lizados, asi como, al lexicén utilizado. Por lo tanto, en esta seccion se describen las
tareas que involucra el pre-procesado de tweets.

La primera tarea es la limpieza de los textos. Para ello se realiza una segmentacion
por palabras (tokens) y la eliminacion de caracteres especiales, como acentos (4, €, i, 6,
() y signos de puntuacion (., i ¢ ;). Después, las unidades Iéxicas son filtradas elimi-
nando las ligas (url) a sitios web externos y las menciones de usuarios en Twitter (@).
También, se lleva a cabo una normalizacion de las unidades Iéxicas resultantes a mi-
nasculas y se eliminan las stopwords, palabras que no aportan significado y por lo tanto,
no son funcionales para la identificacion de polaridad. Sin embargo, se conservan las
palabras de negacidn (no, ni) o afirmacion (si), al ser consideradas como funcionales
para la identificacién de la polaridad manifestada por un tweet.

Las tareas de normalizacién de la risa y la lematizacion de las palabras son aplicadas
a los experimentos con los lexicones externos y a los textos de los tweets con la finali-
dad de encontrar mayor correspondencia al momento de la ponderacién de caracteris-
ticas.

El objetivo de la normalizacion de la risa es evitar la redundancia en la forma de
expresarla. Para ello, se aplican las reglas o patrones mostrados en la Tabla 1, y se
sustituyen las diversas formas de expresar risa por el término en comun “jaja”.

Tabla 1. Normalizacion de la risa.

Patrén Frase Risa normalizada
(ja)+ ja jaja
(je)+ Jeje jaja
o)+ jojojo jaja
(i)+ jijijiji jaja
lol lol jaja
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La lematizacion consiste en obtener la raiz o lema de las palabras, es decir, eliminar
los sufijos o flexiones de las palabras. Esto permite agrupar todas las palabras con la
misma raiz en una sola representacion en el lexicon propio y, mejora el mapeo de los
términos de los lexicones externos con los textos de los tweets. Para esta tarea se utiliza
la herramienta TreeTagger (Schmid, 1999), la cual tiene soporte para el espafiol.

Tabla 2. Forma enraizada de palabras para el espafiol.

Palabra Lema
malas malo
sentiran sentir
fueron ir
felices feliz

En la Tabla 2, se ha mostrado un ejemplo de palabras en espafiol tal como aparecen
en los textos y con su lema (raiz) que es generada por la herramienta.

3.3. Extraccion de caracteristicas y ponderacion

La extraccién de caracteristicas se realiza a partir de las entradas del lexicon ML-
SentiCon pre-procesadas y su pesado es determinado con la métrica TF-IDF conside-
rando los textos de los tweets. Tanto la extraccién de caracteristicas como la pondera-
cién de las mismas se describen detalladamente como sigue.

Para la formacion de caracteristicas, se extraen las entradas del lexicon como uni-
dades. Ellas representan las caracteristicas para la etapa de clasificacion de la polaridad
de cada tweet en alguna categoria de acuerdo al conjunto de datos a evaluar. EI modelo
de bolsa de palabras (bag-of-words) es utilizado para la representacion de las entradas
de los lexicones.

La ponderacion de las caracteristicas estd determinada por la métrica denominada
Frecuencia del Término- Frecuencia Inversa en los Documentos (TF-IDF). Dicha mé-
trica se basa en la frecuencia de aparicién del término dentro de una coleccidn de textos.
Esta ponderacidn utiliza la frecuencia de aparicion de los términos de la bolsa de pala-
bras (lexicon) en un texto, la cual consiste en el nimero de veces que un término (t) del
lexicdn aparece en un tweet (S), ver Ecuacion 1, y la frecuencia inversa que determina
si el término es comdn en la coleccion de tweets (Ecuacién 2). Esta informacién se
utiliza, entonces, para calcular el valor final de TF-IDF (Ecuacion 3):

TF(t,S)=1 (1,S,) , @)

IDF (i,S;)= log——2 2

1+/sES :t;Es]’
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w;=TF(t,S;) x IDF(t,S,). )

En esta fase, se obtienen un conjunto de vectores numéricos que representan cada
uno de los tweets del conjunto a evaluar, en este caso, las colecciones de tweets en
espafiol de la competencia TASS en sus ediciones 2016 y 2017.

3.4. Clasificacion de la polaridad a nivel de tweet

La tarea clasificacion de polaridad a nivel de tweets consiste en determinar la eti-
queta (grado de polaridad) de un tweet basandose en su contenido. En esta arquitectura
se lleva a cabo la evaluacion del lexicon ML-SentiCon con tres conjuntos de datos
(tweets en espafiol).

Cada uno de estos conjuntos tienen un nimero diferente de categorias. Asi pues, en
su edicién 2016 de la competencia del TASS, se proporcionan el mismo conjunto de
tweets en dos versiones: una con seis casos de etiquetas: Muy Positivo (P+), Positivo
(P), Negativo (N), Muy Negativo (N+) Neutro (NEU) y Ninguna (NONE) y la otra con
cuatro casos de etiquetas: Positivo (P), Negativo (N), Neutro (NEU) y Ninguna
(NONE). Ademas, la edicién 2017 de TASS proporciona un nuevo conjunto de tweets
con cuatro categorias: Positivo (P), Negativo (N), Neutro (NEU) y Ninguna (NONE).

La idea es utilizar un algoritmo de clasificacion supervisada para determinar la eti-
queta adecuada. Entonces, para esta tarea de clasificacidn supervisada se utiliza la re-
presentacion de los tweets en los vectores ponderados con TF-IDF. Para dicha tarea, se
utiliza el clasificador denominado Maquinas de Soporte Vectorial y presentado en [15],
el cual construye un conjunto de hiperplanos en un espacio n-dimensional con los
tweets de entrenamiento, estos hiperplanos son utilizados para predecir la clase de los
tweets de prueba.

El clasificador basado en maquinas de soporte vectorial ha demostrado resultados
alentadores en la clasificacién de textos. La implementacion del algoritmo de clasifica-
cién se ha llevado a cabo mediante la libreria de aprendizaje automatico denominada
scikit-learn en Python [16].

4. Configuracion experimental

El objetivo es evaluar el lexicon ML-SentiCon con tres conjuntos de tweets. Para
ello, a partir del lexicon, se ha obtenido un conjunto de 3084 lemas o palabras que,
después de ser ponderadas, forman una entrada en la matriz de la bolsa de palabras para
cada conjunto de datos.

La evaluacion del lexicon consiste en comparar los resultados para la tarea de cla-
sificacion de polaridad en tres conjuntos de tweets proporcionados por la competencia
TASS, dos de la edicién 2016 y uno de la edicion 2017.

El conjunto de datos del TASS 2016 para seis etiquetas (P+, P, N, N+, NEU, NONE)
consta de 7810 tweets de entrenamiento y 2577 tweets de prueba. Mientras que el con-
junto de cuatro etiquetas corresponde al subconjunto de tweets con las cuatro etiquetas
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(P, N, NEU, NONE), el cual consta de 6580 tweets de entrenamiento y 2172 tweets de
prueba. Finalmente, el conjunto de datos del TASS 2017 consta de 7311 tweets de en-
trenamiento y 2400 tweets de prueba.

Todos los experimentos fueron llevados a cabo con los parametros: complejidad o
ndmero de hiperplanos a construir: -C 1; pardmetro gama (tipo de kernel a utilizar): -K
PolyKernel; tamafio de la memoria cache a utilizar: -C 250007; pardmetro de toleran-
cia: -L 0.001; y épsilon: -P 1.0E-12.

5. Resultados

Los resultados de la evaluacion del lexicon para la clasificacion de polaridad se cen-
tran en tres conjuntos de tweets: TASS 2016 con seis etiquetas (TASS 2016-6L), TASS
2016 con cuatro etiquetas (TASS 2016-4L) y TASS 2017 con cuatro etiquetas (TASS
2017-4L).

Los resultados de cada conjunto son presentados en términos de Precision (P), Ex-
haustividad (R) y la medida F1. Estas métricas comparan los resultados del clasificador
a evaluar con los valores externos de confianza (tweets etiquetados), utilizando los si-
guientes valores: a) Verdadero Positivo (VP) es el nimero de predicciones correctas
del clasificador que corresponden al juicio externo de confianza (tweets etiquetados);
Verdadero Negativo (VN) es el nimero de predicciones correctas del clasificador de
polaridades que no corresponden al juicio externo de confianza; Falso Positivo (FP)
corresponde al nimero predicciones incorrectas del clasificador que corresponden al
juicio externo de confianza; y, finalmente Falso Negativo (FN) es el nimero de predic-
ciones incorrectas del clasificador que no corresponden al juicio externo de confianza.

Bajo estos criterios, se emplea la Precision (P) para evaluar los algoritmos en tér-
minos de los valores de predicciones positivas, la cual se define, en la Ecuacion 4,

como:
VP

P=—"_ @)

VP+FP '
También, se utiliza el Exhaustividad (R) para expresar la tasa de correspondencias

correctas con las opiniones de textos preclasificados de manera externa con una alta

confianza (Ecuacion 5):
74

R= ()

T VPEN

Finalmente, la medida F (F1) que representa la media armoénica entre Precision y
Cobertura, la cual tiene como fundamento el obtener un valor Gnico ponderado entre

ellas (Ecuacién 6):
P*R

Fl=2%* .
P+R

(6)

Los resultados de evaluar el lexicon ML-SentiCon para el conjunto TASS 2016 con
seis etiquetas (TASS 2016-6L), en la tarea de clasificacién de polaridad, se muestra en
la Tabla 3.
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Tabla 3. Resultados para el conjunto TASS 2016-6L.

Etiqueta P R F1l
P+ 0.508 0.506 0.507
P 0.488 0.489 0.488
N 0.433 0.430 0.431
N+ 0.413 0.411 0.412
NEU 0.375 0.373 0.374
NONE 0.103 0.104 0.103

Los resultados de evaluar el lexicon para el conjunto TASS 2016 con cuatro etique-
tas (TASS 2016-4L), se muestra en la Tabla 4.

Tabla 4. Resultados para el conjunto TASS 2016-4L.

Etiqueta P R F1
P 0.540 0.540 0.540
N 0.529 0.528 0.529
NEU 0.497 0.495 0.496
NONE 0.165 0.163 0.164

Los resultados de evaluar el lexicon para el conjunto TASS 2017 con cuatro etique-
tas (TASS 2017-4L), se muestra en la Tabla 5.

Tabla 5. Resultados para el conjunto TASS 2017-4L.

Etigueta P R F1
P 0.553 0.551 0.552
N 0.539 0.536 0.537
NEU 0.509 0.509 0.509
NONE 0.168 0.166 0.167

La categoria de tweets con la etiqueta NONE tuvo un pobre desempefio en los tres
conjuntos de datos, considerando el lexicon ML-SentiCon. Esto se debe, en gran me-
dida, a que dicho lexicon carece de palabras para esta categoria, es decir, sin carga de
polaridad o sin valor. Todas las entradas en el lexicon tienen un valor entre -1 y +1.

Finalmente, la Tabla 6 muestra la comparativa que permite evaluar el lexicén en los
tres subconjuntos: TASS 2016 con seis etiquetas (TASS 2016-6L), TASS 2016 con
cuatro etiquetas (TASS 2016-4L) y TASS 2017 con cuatro etiquetas (TASS 2017-4L).
Estos resultados son mostrados utilizando las versiones macro (promedios) de Precision
(Macro-P), Exhaustividad (Macro-R) y medida F1 (Macro-F1) con la finalidad de pro-
porcionar una comparacion comprensiva de los resultados.
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Tabla 6. Resultados del lexicon en tres conjuntos.

Conjunto de datos ~ Macro-P Macro-R Macro-F1
TASS 2016-6L 0.387 0.375 0.386
TASS 2016-4L 0.433 0.431 0.432
TASS 2017-4L 0.442 0.441 0.441

Los resultados mostrados en la Tabla 6 hacen constar que el lexicon ML-SentiCon
tiene un mejor desempefio, en cuanto a la tarea de clasificacion de polaridad, en el
conjunto de la competencia TASS en su edicion 2017 considerando cuatro etiquetas
para los tweets: Positivo (P), Negativo (N), Neutro (NEU) y Ninguna (NONE).

6. Conclusiones

Este articulo ha presentado una arquitectura para evaluar el uso del lexicn denomi-
nado ML-SentiCon en la tarea de clasificacion de polaridad en mensajes de tweets en
espafiol. La arquitectura presentada considera como componente al lexicon y lo evalla
en tres conjuntos de tweets: TASS 2016 con seis etiquetas, TASS 2016 con cuatro eti-
quetas y TASS 2017 con cuatro etiquetas. La clasificacion de la polaridad se lleva a
cabo con el algoritmo Méaquinas de Soporte Vectorial utilizando un modelo de bolsa de
palabras y una ponderacién TF-IDF.

La evaluacion del lexicdn ha hecho evidente que, en los tres conjuntos de datos, la
categoria de NONE presente los peores resultados en cuanto a medida F1. Esto se debe,
en gran medida, a que el lexicon no contiene entradas para dicha categoria. Es decir,
todas las palabras tienen un valor de polaridad asignado.

Con las pruebas de evaluacion del lexicon, también, ha resultado que el lexicon ML-
SentiCon tiene un mejor desempefio, en cuanto a la tarea de clasificacion de polaridad,
en el conjunto de la competencia TASS en su edicion 2017 que con el resto de los
conjuntos de tweets.

Este trabajo ha contribuido en contar con un recurso de analisis comparativo de
recursos lingliisticos para el espafiol en la tarea de andlisis de sentimientos.

Una linea de investigacion como trabajo a futuro, se puede centrar en la categoria de
NONE y proponer un enfoque para considerar entradas en los lexicones sin polaridad.
Como trabajo futuro, también, se puede experimentar con mas lexicones con entradas
polarizadas o categorizadas (Positivas Negativas, Neutras) para el espafiol y extender
la evaluacién hacia otros conjuntos de tweets. Finalmente, considerar la clasificacion
de tweets por tema o tdpico considerando el lexicon ML-SentiCon, puede resultar de
gran utilidad.
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