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RESUMEN

El Analisis de Sentimientos (AS) es un area que utiliza técnicas de procesamiento
de lenguaje natural y de aprendizaje automatico para extraer informaciéon subjetiva
de los textos. En el AS aun quedan muchos problemas abiertos, uno de ellos es el tra-
tamiento de la negacion. La Negacion es un fenémeno lingiiistico presente en todos los
idiomas humanos. En documentos, la negacion esta dada por la presencia de senales o
particulas negativas. Las particulas negativas invierten el valor de verdad de una frase.
Para lograr un correcto entendimiento del significado de un texto es necesario identifi-
car y tratar estos fenomenos lingiiisticos. La finalidad de este trabajo es considerar los
fenémenos lingiiisticos de negacién e intensificacion para mejorar la clasificacion por
polaridad en textos de opinién. Para ello se utilizard un enfoque de tipo probabilista,
proponiendo algunas modificaciones al método de Naive Bayes Multinomial (NBM),
las cuales permiten anadir informacion lingiifstica a los textos mejorando con ello su
clasificacion. El método propuesto es poco dependiente del lenguaje y la temética de
los textos. Se realizaron experimentos en Espafiol e Inglés y en varios dominios tales
como cine, hoteles, libros, electrénicos, etc. Los resultados de los experimentos fueron
comparados con métodos del estado del arte.

Palabras Clave: Mineria de Opiniones, Analisis de Sentimientos, Transferencia

de Informacién, Tratamiento de la Negacion.
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ABSTRACT

Sentiment Analysis (SA) is an area that uses Natural Language processing and
Machine Learning techniques to extract subjective information from texts. In SA
area, several problems are still open, one of them is negation handling. Negation is
a linguistic phenomenon presented in all human languages. In written documents,
negation is presented as marks or negative particles. Negative particles invert the
true value of a sentence. In traditional text classification, semantic information is lost
and with that, the capacity to recognize some linguistic phenomena like negation and
intensification is lost too. To correctly understand the meaning of a text it is necessary
to identify and to treat these linguistic phenomena. The aim of this work is to consider
the negation and intensification to improve polarity classification in opinion texts. A
probabilistic approach that suggests some modifications to the Multinomial Naive
Bayes (MNB) that allows the handling of negation and intensification in the texts
improving their classification is proposed. The work proposes a method that is little
dependent of language and kind of text. Experiments in English and Spanish texts
and in some domains like movies, hotels, books, electronics, etc. were performed. The
results were compared with the ones published in related works.

keywords: Opinion Mining, Sentiment Analysis, Information Transfer , Negation

Handling.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

En este capitulo se describe el problema abordado, asi como su importancia social
y computacional. Ademas se especifican los objetivos y la hipétesis sobre la cual se
desarroll6 esta tesis asi como las contribuciones derivadas de la misma. Por tltimo se

da una breve explicacion de los capitulos siguientes.

1.1. Descripcion del problema

Hoy en dia el internet se ha vuelto parte fundamental de nuestras vidas. La ma-
yorfa de los seres humanos hacemos muchas cosas de nuestra vida diaria en linea:
hablamos con nuestros amigos y familiares, trabajamos, hacemos movimientos ban-
carios y por supuesto, compramos toda clase de productos. Esto ha provocado un

incremento desmedido en el niimero de documentos que hay en internet.

En anos pasados cuando queriamos comprar cualquier producto que no conociamos
preguntdbamos a familiares, amigos o al vendedor. Hoy en dia usamos internet. Hay
cientos de sitios en linea donde podemos ver y anadir comentarios sobre qué nos parece
un producto, un servicio, una persona, etc., es por ello que el anélisis automético de
criticas se ha vuelto un area con creciente interés en el circulo cientifico y en el circulo
mercantil. Cada dia mas empresas publicas y privadas estan inclinadas en automatizar

el tratamiento y clasificacion de esos documentos de opiniéon, esto se debe a que esos



1.1 Descripcion del problema Introduccion

documentos son cada vez mas utilizados tanto por usuarios para tomar decisiones de

compra como por los negocios para mejorar sus productos y su mercadotecnia.

El analizar y tratar los textos de opinién ha sido un area creciente dentro de la
investigacion y ha sido nombrada Mineria de opinién. La mineria de opinién tiene
subareas, entre las que se encuentra el analisis de sentimientos. El Anélisis de Sen-
timientos busca encontrar el sentimiento del usuario que escribié una determinada
opinion. Hay también varias tareas en el analisis de sentimientos, siendo una de las
mas comunes la definicion de polaridad. Es decir, determinar si una opinion refleja

una impresion positiva o negativa sobre el objeto de critica.

La clasificaciéon de polaridad ha sido mayormente estudiada con enfoques de cla-
sificacion apoyados en lexicones o diccionarios [Taboada et al., 2011, Jiménez et al.,
2015, Zhu et al., 2014|. Sin embargo, si comparamos los resultados de enfoques de
aprendizaje computacional con los que usan lexicones resultan mejores los de apren-
dizaje. Es necesario investigar como mejorar los enfoques de aprendizaje para esta
tarea. Elementos como la negacion y la intensificacién son de gran ayuda para me-
jorar el desempeno de los clasificadores que utilizan diccionarios, por lo que resulta
natural pensar que también serian de ayuda en los métodos con base en aprendizaje.
En esta tesis se utilizan estos elementos que son facilmente aplicados en enfoques de

diccionarios pero que no son tan sencillos de aplicar en enfoques de aprendizaje.

Es importante realizar las modificaciones necesarias a métodos de aprendizaje pa-
ra tratar la clasificacion de polaridad. La polaridad de un documento se ve realmente
afectada y modificada por fenémenos lingiiisticos tales como la negacion y la inten-
sificacion.Un fenémeno lingiiistico es es un elemento que rompe el uso normal del
lenguaje. Estos fendmenos lingiiisticos son poco tomados en cuenta en clasificacion de
documentos con enfoque de aprendizaje tradicional. Por lo anterior, la motivacion de
este trabajo de tesis es anadir al estado del arte un método de clasificacién de docu-
mentos con enfoque de aprendizaje que incluya tratamiento de fenémenos lingiiisticos

que afectan directamente en la clasificacion de polaridad.

Segun estudios, el Inglés es unos de los tres idiomas mas utilizados en el mun-

do [Kloumann et al., 2012]. Poco a poco se ha convertido en el idioma oficial mundial,
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Introduccion 1.2 Justificacion y Motivacion

sin embargo, la existencia de documentos en otros idiomas esta creciendo desmedi-
damente. Idiomas como Espanol, Francés, Chino, etc., son cada vez mas utilizados
en internet. La mayoria de los trabajos, no sélo de clasificaciéon de polaridad, sino de
cualquier tarea automética son principalmente pensados y realizados para el idioma
Inglés, pero el uso del resto de los idiomas hace que sea necesario trabajar en lenguajes
distintos al Inglés. Enfocandonos solamente en el trabajo realizado en clasificacion de
polaridad encontramos que hay pocos trabajos disenados para Espanol, es por ello que
este trabajo de tesis tiene como meta principal desarrollar un método de clasificacion
de opiniones que sea funcional tanto para Inglés como para Espafiol, y que sea ademas
adaptable con facilidad para el resto de los idiomas que compartan las caracteristicas

composicionales o de conjugacion de estos dos idiomas.

1.2. Justificacién y Motivaciéon

Para entender la relevancia del problema tratado es necesario primero ubicarlo
en el area de investigacion. El area es el Analisis de Sentimientos es explicada en la

siguiente seccion.

1.2.1. Mineria de Opinién VS Analisis de Sentimientos

La Mineria de Opinién (MO) y el Analisis de Sentimientos(AS) normalmente son
utilizados como sinénimos, sin embargo, aunque se trata de cosas que estdn muy
relacionadas hacen referencia a diferentes tareas. La Mineria de Opinién es un area
extensa que busca encontrar informacion sobre entidades nombradas en textos de
opinién. Una entidad nombrada puede ser cualquier cosa sobre la cual se exprese una
opiniéon, por ejemplo: un producto, un servicio, un servidor publico, un evento, etc.
|Chinchor y Robinson, 1997].

Segun [Liu y Zhang, 2012] el objetivo de la MO es, dado un grupo de documentos

de opinion, realizar las tareas de:

1. Extraccion y agrupamiento de entidades nombradas.- reconocer sobre qué o

quién hablan el grupo de opiniones,

INAOE Ciencias Computacionales 3



1.2 Justificacion y Motivacion Introduccion

2. Extraccion y agrupamiento de aspectos.- definir los aspectos de la entidad que

son criticados en la opinion,

3. Extraccion de tiempo y de titular de la opiniéon.- ordenar las opiniones depen-

diendo de cuando fueron escritas o publicadas y encontrar datos del autor,

4. Clasificacion de sentimientos.- separar las opiniones por el sentimiento o la po-
laridad que reflejan, y

5. Combinacion de las tareas anteriores.

Con la definicién de estas tareas podemos encontrar que el AS es una area dentro
de la Mineria de Opiniones. El Analisis de Sentimientos tiene varias subtareas entre
las que podemos mencionar, anélisis de subjetividad, de emocién, de actitud, y una
de las més comunes, el analisis de polaridad. La polaridad puede tomar los valores
de positivo, negativo y neutral. En la figura 1.1 se muestran los distintos niveles de
clasificacion de polaridad.

Opinién

La pelicula no me ;Cfasiﬁcacio'n
gustd. Fue poco a nivel frase.
interesante.

[llllm
1™

Los actores —_ Clasificacion

principales eran a nivel gtributo.
muy aburridos.

Clasificacién a nivel grupo.

Figura 1.1: Niveles de clasificacion de polaridad.

La clasificacion de polaridad puede realizarse a distintos niveles dependiendo del
tipo de textos y dominios sobre los cuales se esté trabajando. Hay tres niveles princi-
pales [Vinodhini y Chandrasekaran, 2012]:

1. Nivel de documento.- El objetivo en este nivel es clasificar el documento como

positivo, negativo o neutral.

2. Nivel de sentencia.- La finalidad a este nivel es reconocer cuéles sentencias del
documento tienen una carga de polaridad positiva, cuales negativa y cuales
neutral. Este nivel estd muy relacionado a la clasificacion de subjetividad. La
clasificacion de subjetividad trata de distinguir entre textos objetivos y subje-

tivos.
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Introduccion 1.2 Justificacion y Motivacion

3. Nivel de atributo.- Es también llamado nivel se entidad o nivel de caracteristica.
Este nivel surgié debido a que en los niveles de documento y de sentencia no
se define cual es el objeto de critica. Una opiniéon puede hablar sobre méas de
un objeto, por ejemplo "Me encanté la comida, pero el servicio dejé mucho que
desear". En el ejemplo podemos ver que hay una opinién positiva, sin embargo
también hay una opinién negativa. El nivel de atributo nos permite identificar
que hay dos polaridades en esa critica y que se esta dando la opinién de dos

cosas diferentes.

Algunos autores incluyen un cuarto nivel llamado nivel de grupo. Lo que se busca
en el nivel de grupo es encontrar la opiniéon general de un grupo de textos. Esta tarea

se denomina cuantificacion [Barranquero et al., 2015, Gao y Sebastiani, 2015].

Como se mencion6 anteriormente uno de los problemas mas importantes dentro del
AS es la clasificacion de polaridad. Este trabajo de tesis se enfoca en este problema a
nivel de documento y en las problematicas que pueden estar alrededor de la asignacion
de una etiqueta de polaridad. En la siguiente subseccion se detalla méas a fondo el

problema y los puntos que giran alrededor de él y que fueron tratados en este trabajo.

1.2.2. El problema de clasificacién de polaridad.

Podemos resumir el problema a resolver como: Dado un documento de opinion
astgnarle una etiqueta de polaridad. La polaridad puede tomar los valores de positi-
vo, negativo o neutral. La polaridad representa la sensaciéon o sentimiento que tiene el
autor respecto al servicio o producto sobre el cuél estd emitiendo una opinién. La clasi-
ficacién por polaridad tiene muchas probleméaticas alrededor, entre las que destacan la

polaridad segtin el dominio y los fenémenos lingiiisticos de negacién e intensificacion.

Polaridad segiin el dominio:

Uno de los enfoques méas utilizado para hacer clasificacion de polaridad es el que se
soporta en diccionarios. En este caso los diccionarios son listas de palabras positivas y
negativas. La clasificacion bajo este enfoque se realiza mediante el conteo de palabras
de cada uno de los diccionarios (positivo y negativo), el conteo mayor es la etiqueta que

se asigna. Aunque es un enfoque muy usado y con resultados aceptables su principal
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problema es su dependencia al dominio. Cada palabra puede tomar un valor positivo
o negativo dependiendo de la tematica sobre la cudl se esté emitiendo la opiniéon. Por
ejemplo: la palabra “tranquila” en la oracion “La historia es muy tranquila, incluso
aburrida” tiene un grado de polaridad negativa, en cambio, en la oracion “El hotel

estd ubicado en una zona muy tranquila” tiene carga de polaridad positiva.

El hecho de que cada palabra pueda variar su valor de polaridad segtn lo que se
esté hablando hace que una sola lista de palabras positivas y negativas no sea funcional

para todos los dominios.

La negacion.

La negacion es un fenémeno lingiifstico presente en la mayoria de los idiomas
humanos. Su presencia esté dada por palabras de negaciéon o particulas negativas tales
como: no, ni, sin, nunca, nada, etc., o bien por prefijos y sufijos por ejemplo, “infeliz” o
“disfuncional” |[Abu-Jbara y Radev, 2012|. La negacion tiene la capacidad de cambiar
por completo el valor de verdad de una oracién y también de modificar fuertemente su
polaridad. Hay varias problematicas dentro del tratamiento de la negacion de forma

automatica [Zou et al., 2014], entre los que se enlistan los siguientes:

a) Afectacion: Definir el tipo de afectacion que tiene una negacion en una oracion en
términos de polaridad es algo complicado, ya que puede depender de la perspectiva
de quien esté leyendo o escribiendo la opinién. Invertir la polaridad es un enfoque
muy comin en el tratamiento de negacién, sin embargo, es el menos intuitivo: Al
invertir la polaridad estamos asumiendo que tratamos de decir lo contrario, por
ejemplo, la oracion “La pelicula no es aburrida” podemos asumir que es igual a la
oracion “La pelicula es divertida”. Las palabras aburrida y divertida son anténimos
y su carga polar es contraria. Sin embargo, al hablar en un Espanol coloquial
podemos entender que la pelicula fue no “divertida”, pero estuvo “bien” o “normal”.
Al ver este tipo de ejemplos surgié la idea de no invertir la polaridad sino sélo
modificarla al encontrar una negacion. Este enfoque también tiene sus problemas
ya que no existe alguna regla o documento que diga cuanto hay que modificar el

valor de polaridad debido a la negacion.
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b)

Alcance: El alcance es la parte de la oraciéon que resulta afectada por una nega-
cion. Una de las formas méas simples de definir el alcance es con uso de ventanas.
La definicion de la ventana es mediante la asignaciéon de un ntmero de palabras
despties y/o antes de la negacion que se veran afectadas por la particula negati-
va [Hogenboom et al., 2011, Narayanan et al., 2013|. Otro enfoque utilizado es el
uso de arboles de dependencia y la definicion de reglas sobre ellos [Jiménez et al.,
2015|. El enfoque de arboles de dependencia es menos utilizado que el enfoque de
ventana por ser mas complicado y porque genera ruido con errores que surgen en
el andlisis sintactico, debido a estos errores no pueden hacer una gran mejora en la

clasificacion de polaridad que tiende, por el contrario, a empeorar los resultados.

Enfoque: En enfoque es la parte del alcance que esta méas altamente negada [Abu-
Jbara y Radev, 2012|. El significado de una oracion puede ser diferente segin cuél
sea el enfoque de la negacion. Para identificar el enfoque de la negacion se utiliza
la informacion de contexto. En el siguiente ejemplo tomado de |Zou et al., 2014|

podemos ver los diferentes enfoques que podemos tener en una oracion:

Hellen no permite tocar el violin a su hijo menor...

= ... pero su esposo si... Centra la negacion en Hellen.

= ... porque ella piensa que €l no tiene el talento artistico de su hijo mayor...

Centra la negacion en el hijo menor.

= ... porque sus vecinos se molestan... Centra la negacion en el violin.

Representaciéon: Es muy importante tener en cuenta que la negaciéon es un
fenémeno dificil de tratar en clasificacion tradicional de textos. La bolsa de palabras
es una de las maneras mas comunes de representacion de textos para tareas de
clasificacion y recuperacion. El principal problema de la representacion de bolsa
de palabras es que no mantiene el orden en que los términos aparecieron en los
documentos. Es necesario buscar una representacion o una modificacion a la bolsa
de palabras que permita incluir informaciéon de contexto para poder rescatar el

fenémeno de la negacion.
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enfoque
negacién

Lapeliculalnoles tan interesante |

alcance

Figura 1.2: Probleméticas de la negacion.

Intensificacion.

La intensificacion es un fenémeno lingiiistico muy frecuente en el idioma. A dife-
rencia de la negacion este fendémeno no puede invertir el valor de polaridad de una
expresion pero si hacerla mas fuerte o mas débil. La intensificacion se da por palabras
de intensificacion o atenuacion. Algunos ejemplos de intensificadores son: muy, tan,
mas, etc. y de atenuantes son: menos, poco, entre otras. Hay listas predefinidas de
las palabras que actiian como intensificadores y atenuantes y la proporcion de mo-
dificacién que tendran las palabras afectadas. La lista utilizada en este trabajo es la
utilizada en el sistema SOCAL [Taboada et al., 2011].

La intensificacion tiene un nivel de alcance. El nivel de alcance de la intensificacién
se define por el uso de ventanas o bien con enfoques apoyados en etiquetas POS (Parts
of Speech). En los enfoques de etiquetas POS se afectan la siguientes palabras después
de la aparicién de un intensificador o atenuante que tenga la etiqueta de adjetivo,
adverbio o verbo.

1.3. Propuesta

En este trabajo de tesis se propone desarrollar un método de clasificacion supervi-
sada de tipo probabilista para la clasificacion de polaridad. Se eligi6 atacar el problema
desde un enfoque probabilista por considerarse un método de los mas utilizados en
tareas de clasificaciéon de textos. Ademas normalmente requiere un menor tiempo de
ejecucion y de entrenamiento que otros clasificadores como el caso de SVM. Se pre-
tende que el método (1) sea lo més independiente del idioma y del dominio posible y
que (2) incluya un tratamiento a los fenémenos lingtiisticos de negacion e intensifica-

cion. Se busca que se mejore la clasificacion de polaridad gracias al tratamiento de la
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negacion y de la intensificacion.

1.3.1. Hipotesis

Como se muestra en los siguientes capitulos, la clasificacion de polaridad, el ana-
lisis de la negacion y otros elementos lingiifsticos como la intensificacion, ya han sido
abordados en diversos trabajos [Jiménez et al., 2015, Taboada et al., 2011]. Sin em-
bargo la unién de estas tres problemaéticas no han sido lo suficientemente abordadas.
No se han encontrado reportes de sistemas de clasificaciéon de polaridad que puedan
ser utilizados y tener resultados competitivos en varios idiomas, dominios o tipos de

documentos.

La hipotesis sobre la cual se realizé esta tesis es que agregar un tratamiento de
la negacion y de la intensificaciéon a un sistema de clasificacion pueden mejorar sus
niveles de exactitud en la clasificacion de polaridad. Esto aplicado a cualquier idioma

y dominio que presente estos dos tipos de fendémenos lingiiisticos.

1.3.2. Preguntas de investigacion

Tras el anélisis de la probleméatica de la negacion surgen las siguientes preguntas:

1. ;Dar tratamiento a la negacién y a la intensificacion en textos de opinién mejora
la clasificacion de polaridad usando cualquiera de los dos tipos de enfoques de

clasificacién propuestos?

2. (Tratar la negacion e intensificacion en la clasificacion de polaridad con enfoque

probabilista afecta de la misma manera en distintos dominios?

3. (Tratar la negacion e intensificacion en la clasificacion de polaridad con enfoque

probabilista tiene el mismo efecto en textos escritos en Espanol o Inglés?

4. ;Qué enfoque de clasificacién de opiniones se comporta mejor en combinacion
con el tratamiento de la negacion?;El enfoque de lexicones o el enfoque de

aprendizaje computacional?

5. ;Como se puede anadir un método de tratamiento de negacion y de la intensi-

ficacion a los dos tipos de métodos?
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1.3.3. Objetivos

Con la finalidad de responder a las preguntas anteriores se plantean los siguientes

objetivos:

Objetivo general

= El objetivo general de este trabajo es desarrollar métodos de clasificacion de
polaridad que incluyan un tratamiento de la negacién y de la intensificacién en
Espaiiol e Inglés, con la finalidad de demostrar que con un apropiado tratamiento
de estos fendbmenos puede mejorar los niveles de exactitud en la clasificacion de

polaridad.

Objetivos especificos

= Desarrollar un método de clasificaciéon de polaridad con enfoque hibrido que
incluya el tratamiento de la negacion e intensificacion. Con enfoque hibrido
nos referimos a un método de clasificaciéon de incluya elementos de clasifica-
cién basada en diccionarios y elementos de clasificacion basada en aprendizaje

computacional.

» Desarrollar un método de clasificacion de polaridad con enfoque de aprendizaje

computacional que incluya el tratamiento de la negacién e intensificacion.

= Determinar si un tratamiento de la negacién y de la intensificacion afecta la
exactitud de clasificacion de polaridad de manera similar en documentos escritos

en Inglés y en Espanol.

1.3.4. Contribuciones

Entre las contribuciones de este trabajo de tesis se encuentran las siguientes:

= Se presentan modificaciones a la representacion de Naive Bayes Multinomial que
permiten incluir informaciéon de negacion e intensificacion en la clasificacion de

documentos.

= Se desarrollan algoritmos de definicion del alcance de la negacion y la intensifi-

cacion.
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= Se propone representaciones para los documentos que permitan darle mayor

importancia a las palabras afectadas por una negaciéon o una intensificacion.

= Se modifica la forma de calcular las probabilidades de las palabras a cada clase

para incrementar su afectaciéon en la clasificacion de documentos.

= Se propone un nuevo esquema de pesado de palabras para enfoques basados en

diccionarios que incluye datos sobre el vocabulario de cada una de las clases.

= Otra de las contribuciones es el analisis de las colecciones y el conteo de negacio-
nes, intensificaciones y atenuaciones que ocurren en esos documentos. Ademas

se incluye un analisis comparativo entre las clases.

1.3.5. Estructura de la tesis

Este trabajo de tesis se divide en los siguientes capitulos:

Capitulo 2: Marco teérico. En este capitulo de detallan las definiciones y
conceptos preliminares necesarios para comprender la tesis.

Capitulo 3: Estado del arte. Se analiza algunos de los trabajos més sobresa-
lientes en las distintas tematicas abordadas en esta tesis.

Capitulo 4: Clasificacién de polaridad. Se exponen las variaciones propuestas
para los métodos basados en lexicones y a los métodos basados en aprendizaje. Las
modificaciones propuestas fueron pensadas para mejorar la clasificacion de opiniones
segun su polaridad mediante la inclusion de informacién de negacién e intensificacion.

Capitulo 5: Experimentos. Las colecciones y corpus son analizados y detallados
en este capitulo. También se detallan las configuraciones de los distintos experimentos
realizados y los recursos externos utilizados.

Capitulo 6: Resultados y analisis. Se exponen los resultados obtenidos en este

trabajo y se analizan dichos resultados.
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CAPITULO 2

MARCO TEORICO

En este capitulo se detallan los conceptos preliminares necesarios para la com-
prension de la tesis. La definicion méas importante en esta tesis es la clasificacion,
especificamente, la clasificacion de textos. A continuacion se describen las probleméa-

ticas de la clasificacion de textos y de la clasificacion de textos segiin su polaridad.

2.1. Clasificacion de textos

La tarea de clasificaciéon es uno de los problemas més estudiados actualmente. La
clasificacion es el ordenamiento o la disposiciéon por clases [Michalski et al., 2013]. La
meta de la clasificacion automatica es asignar una etiqueta a un elemento desconocido.
Las etiquetas son predefinidas. En la figura 2.1 se muestra el comportamiento de un
clasificador de dos clases. Los circulos indican los elementos més representativos de
una clase, mientras los cuadrados son los més representativos de la otra. La estrella
representa a el elemento al que debe asignarse una clase dependiendo de con cual de

las dos clases existentes tenga mas similitudes.

En algunos problemas de clasificacion, puede darse el caso de que un elemento
pertenezca a mas de una clase o bien que no pertenezca a ninguna. Un ejemplo de

estos casos podria ser si queremos distinguir animales que pueden respirar dentro o
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Figura 2.1: Problema de clasificaciéon de dos clases.

fuera del agua y debemos clasificar a un anfibio. Este tipo de problemas se denominan
de clasificacion multi-clase o multi-etiqueta. Un ejemplo de problema multietiqueta de
documentos y especificamente de clasificacion por polaridad puede ser un documento
que contenga tanto criticas con polaridad positiva como negativa. En el recuadro se
encuntra un ejemplo tomado del corpus CMR. Podemos ver que tiene elementos de la
clase positiva al decir “jjMe ha gustado muchisimo!!” y también de la clase negativa

al mencionar “la pelicula es mala, muy mala.”.

Ahora es cuando quedo como un friki al decir. jiMe ha gustado muchisimo!!
Sobre todo, claro, cuando la cdmara se pone en primer plano tal y como era el
juego. Ainss, qué recuerdos. Lo unico que he echado de menos es que se pusiera
en modo inmortal y avanzase a punetazos. Aunque en parte lo hace. Vale, antes

de nada, la pelicula es mala, muy mala. Pero la nostalgia me puede. ...

Existen dos tipos principales de clasificacion |Liu y Zhang, 2012]:

Clasificaciéon supervisada.

La clasificacion supervisada se distingue porque tiene datos ya etiquetados. Los
datos pueden ser etiquetados con la ayuda de expertos en el area de interés. El funcio-
namiento de la clasificacién supervisada se basa en crear dos grupos de datos etique-
tados. El primer grupo son los datos de entrenamiento, los cuéles sirven para aprender
qué atributos son discriminantes de cada clase. El segundo grupo de datos es llamado
de prueba, en esta particion se realizan los experimentos |Liu y Zhang, 2012, Michalski
et al., 2013].

Este trabajo se realiz6 con técnicas de clasificacién supervisada, por lo que las

definiciones anteriores y siguientes se encuentran dentro del marco de este tipo de

INAOE Ciencias Computacionales 13



2.1 Clasificacién de textos Marco Teérico

clasificacion. El funcionamiento de un sistema de clasificacion se muestra en la figura
2.2.

. Base de

E O o
O Clasificador =
Ejemplos no Ejemplos
etiquetados etiquetados

Figura 2.2: Proceso de clasificacion.

Hay muchas aplicaciones para la clasificacion en diferentes areas, algunos ejemplos
son la identificacion de imégenes con de personas con cancer, la identificacion de
mensajes escritos por depredadores sexuales, o la definicién de las razones del llanto
de un bebé segun su sonido. Dentro de la clasificacion de textos existen muchas tareas
altamente estudiadas. Algunos ejemplos es la clasificacion temética, atribucion de
autorfia, perfilado de autores, clasificaciéon de polaridad etc.. Las categorias entre las
cuéles quieran ordenarse un conjunto de documentos es dependiente de la aplicacion

y el problema que quiera resolverse.

Clasificaciéon no supervisada.

A diferencia de la clasificaciéon supervisada, en este caso no se cuentan con ele-
mentos ya etiquetados. Los métodos de clasificacion no supervisada funcionan con la
ayuda de recursos externos ya definidos |Liu y Zhang, 2012|. Un recurso externo puede

ser una lista de palabras distintivas de cada clase.

2.1.1. Representacion de documentos

Una de las formas mas comunes de representar documentos es con la bolsa de
palabras. La bolsa de palabras es una representacion muy simple que muestra cuéles

palabras estdn y cuales no en el documento. Esta representacion no toma en cuenta
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el orden en que las palabras aparecieron en el documento ni la frecuencia de cada
palabra [Sebastiani, 2002].

Otra representacion de documentos es la vectorial. Un documento puede ser repre-
sentado como un vector 3 =< 1, T2, ...r; > donde dicho vector puede ser binario o
un vector de enteros. En caso de ser un vector binario representa si la palabra aparecio
o no en el documento. Si es un vector de enteros representa la frecuencia con que la

palabra aparecié en el documento.

2.1.2. Seleccion de caracteristicas

La seleccion de caracteristicas o atributos es un paso importante dentro de la clasi-
ficacion de documentos y de la clasificacion en general. La seleccién de caracteristicas
es el proceso de seleccionar un conjunto de caracteristica que sean més relevantes o
que resulten de mayor utilidad para diferenciar entre clases [Peng et al., 2005, Tripathy
et al., 2016].

Hay muchas técnicas utilizadas para reducir el nimero de caracteristicas. Entre las
técnicas mas simples se encuentra el filtrado de texto, que consiste en eliminar digitos,
emoticones o incluso palabras vacias. Las palabras vacias son altamente usadas en
cualquier tipo de documento, es por ello que son poco relevantes para hacer cualquier
distincion entre clases. Existen listas ya definidas de palabras vacias para muchos
idiomas. Algunos ejemplos de esas palabras son conjunciones, preposiciones o verbos
auxiliares. Existen también otros procesos de seleccion de atributos que incluyen el
ranking de palabras como medida de decisiéon sobre qué atributos seran utilizados.
Se utiliza un criterio de ranking para ordenar las palabras. Entre los criterios mas

utilizados se encuentran los siguientes.
Ganancia de Informaciéon

Una de las técnicas mas utilizadas de seleccion de atributos es la Ganancia de

Informacion (GI). La GI se utiliza para seleccionar los atributos que sean mas impor-
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tantes para cada una de las clases. La importancia de los atributos se mide mediante
la impureza que tengan. La impureza se puede definir como qué tan dudoso es que el
atributo pertenezca a una clase o a otra [Aggarwal y Zhai, 2012|. En Teoria de Infor-
macion se llama entropia a esa impureza. Formalmente, la entropia se define como el
grado de incertidumbre asociado a una distribuciéon de probabilidad. Entre mas bajo

sea el valor de la entropia de una caracteristica es mas claro a qué clase pertenece.

Ganancia de Informacion(y|z) = Entropia(y) — Entropia(y|x) (2.1)

Podemos resumir a la Ganancia de Informacién como una medida de cuanto nos
ayuda conocer el valor de una variable x para conocer el valor de otra variable y.
Supongamos que z es un atributo cualquiera y y es la clase, en la expresion 2.1 se

calcula su GI.

La entropia de y condicionada a x se calcula con la expresion 2.2 donde v; repre-

senta los posibles valores que puede tomar la variable x.

Entropia(y|z) = Z Prob(x = v;)E(y|lx = v;) (2.2)

Informacion Mutua

La informacion mutua también llamada transinformacion es una escala que mide la
dependencia mutua entre dos variables, es decir, mide la reduccion de incertidumbre de
una variable a debido al conocimiento de otra variable b [Aggarwal y Zhai, 2012, Liu
y Zhang, 2012]. En la figura 2.3 podemos ver un ejemplo de informacion mutua.
Supongamos que a es el conjunto de documentos que tiene escrita la palabra “bonita”
y b es el conjunto de documentos que son de la clase positiva. El conjunto a,b son

aquellos documentos que tienen escrita la palabra bonita y son de la clase positiva.
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a,b b

Figura 2.3: Informaciéon Mutua.

La informacién mutua puede calcularse con la expresion 2.3. El numerador indi-
ca la probabilidad conjunta de a y b y el denominador es la multiplicaciéon de las

probabilidades de las dos variables independientes.

Pr(a,b)

Informacién Mutua(a, b) = m
ria r

(2.3)

Minima Redundancia, Maxima Relevancia

Esta medida busca encontrar los atributos que tengan la méas alta dependencia a las
clases y que a su vez, tenga la minima dependencia a otros atributos [Peng et al., 2005,
Ding y Peng, 2005|. Para seleccionar las mejores caracteristicas, se utiliza Informacion
Mutua entre caracteristica contra clase (para obtener los atributos méas relevantes) y

caracteristica contra caracteristica (para obtener los atributos més redundantes).

Con este criterio de evaluacion se eligen las caracteristicas que compartan mas
informacion con las clases pero que a su vez estén menos correlacionadas con el resto

de las caracteristicas.

Las dos principales razones para utilizar este tipo de técnicas es la reducciéon de
dimensionalidad o bien para simplificar el problema de clasificacién quitando atributos

que pueden estar introduciendo ruido.
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2.1.3. Clasificadores

Existen un sin nimero de métodos de clasificacion que son utilizados en tareas

automaticas de documentos. Entre los que destacan los siguientes:

Clasificadores basados en légica: Son métodos que tratan de encontrar relacio-
nes entre las caracteristicas. Entre los més utilizados se encuentran los clasificadores

basados en reglas [Aggarwal y Zhai, 2012].

Clasificadores geométricos: Este tipo de métodos tratan de mapear los docu-
mentos a un hiperplano y encontrar la linea que los separa segun su clase. Algunos de
los métodos dentro de esta categoria son las maquinas de soporte vectorial (SVM) y

los métodos de K vecinos mas cercanos [Michalski et al., 2013, Sebastiani, 2002].

Redes Neuronales: Un clasificador de textos de red neuronal es una red de
unidades. La figura 2.4 representa una red neuronal. Las entradas son los términos del
documento. Las unidades de salida simbolizan las categorias de interés y los pesos de
los ejes corresponden las relaciones de dependencia entre los términos y las categorias
[Aggarwal y Zhai, 2012, Sebastiani, 2002]. Las redes neuronales también estan dentro

de los clasificadores geométricos.

capas
Entradas ocultas Salidas

Figura 2.4: Clasificador de Redes Neuronales.

Clasificadores probabilistas: Un clasificador probabilista es un sistema que
realiza desambiguacion mediante la asignacion, de un conjunto de clases, aquella que
es méas probable de acuerdo a un modelo probabilistico [McCallum y Nigam, 1998].
El modelo expresa las relaciones entre la variable de clasificacion y las variables que

corresponden a propiedades de un objeto ambiguo y el contexto dénde ocurre [Vapnik,
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1999]. El clasificador Naive Bayes es uno de los méas comunes entre los clasificadores
probabilistas.
En este trabajo se tom6 Naive Bayes como base para las modificaciones propuestas.

Es por ello que este clasificador es visto més a fondo a continuacién.

Naive Bayes

El clasificador Naive Bayes surge con la regla de Bayes y tiene un fuerte supuesto
de que todos los atributos son independientes entre si [Narayanan et al., 2013]. De
acuerdo a la regla de Bayes la probabilidad de que un documento d pertenezca a la

clase ¢; estd dada en la expresion 2.4.

P(eild) = P<d|0;‘3)(2)P(C¢)

(2.4)

Asumiendo que las palabras son independientes unas de otras, podemos simplificar
la expresion 2.4 a la expresion 2.5. w; son las palabras del documento. Ademés se

elimina P(d) pues todos los documentos son igualmente probables.

P(c;|d) = [ [ P(wyle:) * P(e;) (2.5)

La salida del clasificador esta representada en la expresion 2.6. El resultado sera

la clase que haya obtenido mayor probabilidad.

C = arg max P(¢;|d) (2.6)

Ci

Las probabilidades de las palabras de pertenecer a cada una de las clases puede
calcularse de varias maneras. Una de las més comunes es distribucion de probabilidad
de Bernoulli que se detalla en la expresion 2.7. Dicha distribucion se calcula con la

presencia de las palabras dentro de los documentos de cada clase.
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documentos de ¢; que contienen el término w;
P(uwle;) = e ! (2.7)
#documentos de ¢;

La probabilidad a priori P(¢;) se calcula con la expresion 2.8

#documentos en ¢;

P(¢) (2.8)

~ total de documentos
El problema de probabilidad cero.

Algunas palabras que aparecen en la etapa de prueba pudieron no existir en el
conjunto de entrenamiento, debido a esto su probabilidad de pertenecer a cualquiera
de las clases es 0. Esto es un problema porque la férmula de Bayes incluye una mul-
tiplicacion de probabilidades. Para solucionar este problema podemos utilizar alguna
técnica de suavizado. Uno de los suavizados més simples es el Laplaciano. Se muestra

en la expresion 2.9.

K + documentos de ¢; que contienen el término w;
P(wj|e;) = (2.9)
K + 1 % #documentos de ¢;

Normalmente K es igual a 1. De esta manera, podemos decir que una palabra que

no aparecio en la etapa de entrenamiento tiene una aparicion en la clase ¢;.

Variaciones de Naive Bayes

La representacion de bolsa de palabras es una de las mas utilizadas en el método
de clasificacion de NB. Cémo se menciond en la subseccion “Representacion de docu-
mentos” hay algunos tipos de vectores dentro de esta representacion. debido a esta
diferencia de vectores surgen algunas variaciones en el algoritmo NB. El utilizado en
este trabajo es Naive Bayes Multinomial que funciona con la frecuencia de las palabras
en los documentos [Aggarwal y Zhai, 2012, Fach, 2012, Vapnik, 1999|. En este trabajo
de tesis se hicieron algunos modificaciones a Naive Bayes Multinonial. Se eligié esta

variacion bajo la premisa de que una palabra es mas importante si aparece repetidas
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veces en el documento. La expresion 2.10 es la modificacion del Bayes Multinomial.

El exponente f es la frecuencia de la palabra en el documento.

P(cild) = [ [ Plwjle:)’ « P(c:) (2.10)

El calculo de las probabilidades de pertenencia de las palabras a cada clase se
realiza con la expresion 2.11. V., representa el vocabulario de la clase .
fdew;enc +1

Plwle) — ‘ 2.11
(wjlei) |V..| 4+ (total de frecuencias de palabras en d de ¢;) ( )

2.2. Evaluacion

Cominmente, para evaluar el desempeno de un sistema de clasificaciéon se utilizan
las medidas de precisiéon y recuerdo, ambas son medidas estdndar en Recuperacion
de Informacién y poco a poco han sido adoptadas también en tareas de clasificacion.
La precision es la proporcion de documentos etiquetados con clase ¢; que realmente
pertenecen a esa clase. El recuerdo es la proporciéon de documentos de la clase ¢; que

fueron etiquetados con esa clase.

Para calcular estas medidas se toma en cuenta los aciertos y errores de clasificacion.

La tabla 2.1 resume el comportamiento de la evaluacién de un sistema de clasificacion.

Prediccion Predicciéon Total de
positiva negativa  predicciones
Clase
. a b a+b
positiva
Clase
. ¢ d c+d
negativa
atc b+d atb+ct+d=n

Tabla 2.1: Evaluacion: aciertos y errores.

INAOE Ciencias Computacionales 21



2.2 Evaluaciéon Marco Teérico

La tabla 2.1 representa el numero de predicciones positivas y negativas. Asi, a + d
son los verdaderos positivos (¢p) o las predicciones correctas del sistema y ¢ + b son
los falsos positivos (fp) o los casos en qué el sistema se equivocd. La suma de todos
a+ b+ c+des el total de predicciones hechas por el sistema. Con la informacion de
la tabla pueden estimarse las medidas de precision y recuerdo para cada una de las

clases.

La precision indica en qué medida el clasificador ubico a los elementos en la clase

que les correspondia. La precision se calcula con la expresion 2.12:

tpi

S - 2.12
tpi + fpi (2.12)

i

Suponiendo que estemos calculando de precision de la clase positiva tp; es igual a

a en la tabla y fp; es igual a c.

El recuerdo expresa cuantos de los documentos de una clase son clasificados en

ella.

tpi

= 2.13
tpi + fni (2.13)

%

En la formula 2.13 fn; son los elementos de la clase i que se clasificaron en la clase
incorrecta. En este caso, si calculamos el recuerdo de la clase positiva fn; tomara el

valor de b.

Para medir el desempeno de un sistema de clasificacién a veces no es conveniente
tener dos medidas, por lo que también se utiliza la medida F. La medida F es la media

armonica entre la precision y el recuerdo. Esta métrica se calcula con la expresion 2.14

Fy = (1+ 5% pr.ef:%sién * recuerdo (2.14)
(? * precision + recuerdo
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[ es un parametro que controla la importancia relativa de las dos medidas (preci-
sion y recuerdo). Usualmente se asigna a (3 el valor de 1 para dar la misma importancia

a ambas medidas.

Otra medida utilizada en este trabajo es la exactitud. La exactitud es el porcentaje
de predicciones correctas que realizo el sistema. Tomando en cuenta la tabla 2.1 la

exactitud se calcula con la expresion 2.15

a+d
= (2.15)
a+b+c+d
La precision y el recuerdo pueden ser calculados para cada clase ¢; o mediante un
promedio de todas las clases. Cuando se busca evaluar el comportamiento del sistema
en todas las clases y no por cada clase las medidas de evaluacion se establecen de la

siguiente manera:

= Micro-Promedio, el cul se usa para dar una importancia proporcional al niimero

de ejemplos que tiene cada clase.

= Macro-promedio, el cual asume que todas las categorias tienen la misma impor-

tancia.

Dicho de otra manera, el Micro-promedio calcula la precision y el recuerdo consi-
derando todas las predicciones como un sé6lo grupo. Por otro lado el Macro-promedio
consiste en calcular las medidas de manera individual para cada clase y después pro-

mediar los resultados.

2.3. Clasificacién de polaridad

Como se mencion6 anteriormente hay un sin nimero de tareas relacionadas a clasi-

ficacion de documentos. La abordada en este trabajo es la clasificacion por polaridad.

La clasificacion de polaridad es parte del Analisis de Sentimientos. Desde el punto

de vista del AS un documento puede ser etiquetado segiin el sentimiento o la emociéon
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que refleja, o bien por la carga de polaridad que contiene |Tripathy et al., 2016, Ta-
boada et al., 2011|. Aunque la polaridad puede tomar tres valores (positivo, negativo
o neutral) es muy comin reducir el problema a solamente dos clases (positivo y ne-
gativo). Hacer la reduccion de clasificacion de polaridad a un problema binario ha
sido adoptado por varios investigadores, la razéon principal es que se considera que
las opiniones de tipo neutral contienen elementos de la clase positiva y de la clase
negativa, por lo que hacen que tomar la decision de etiqueta para el clasificador sea

muy confuso [Narayanan et al., 2013, Jiménez et al., 2015].

La clasificacion de polaridad se realiza principalmente con dos métodos: el primero
es la clasificaciéon apoyada en lexicones o diccionarios y el segundo es la clasificacion
que usa aprendizaje computacional. Ambos métodos son detallados en las siguientes

secciones.

2.3.1. Clasificaciéon basada en lexicones

La clasificacion basada en lexicones o en diccionarios funciona con listas de pala-
bras que son distintivas de cada una de las clases. Para el caso de la clasificacion de
polaridad se utilizan listas de palabras positivas y negativas |[Taboada et al., 2011, Ji-
ménez et al., 2015, Liu y Zhang, 2012|. Las listas tienen valores de positividad y
negatividad de cada una de las palabras, en algunos casos también se tienen valores
de objetividad.

El método de clasificaciéon basada en diccionarios se muestra en la figura 2.5. La
decision de etiquetas se define con el conteo de las palabras que contiene el documento.
Suponiendo que tenemos que asignar una clase a una critica debemos contar cuéntas
palabras positivas y cuantas negativas hay en esa opiniéon. Se asigna la etiqueta del
conteo que resulte mayor. Existen variaciones en este método dénde pueden sumar
valores de positivo y negativo de cada palabra, o hacer multiplicaciones con las pro-
babilidades de las palabras de pertenecer a cualquiera de los dos grupos. Sin embargo,

el conteo sigue siendo la forma mas popular de hacer este tipo de clasificacion.

Algunas palabras tienen carga de polaridad positiva o negativa dependiente del

tema sobre el cual se esté dado una critica. La palabra “bonita” tiene un valor positivo

24 Ciencias Computacionales INAOE



Marco Teoérico 2.3 Clasificacion de polaridad

a)
Vv X— VK=V
nd XXX nd :’LX:X
Diccionarios Documento a Decisién

clasificar

Figura 2.5: Clasificacion basada en lexicones.

si se esta hablando de una dama, sin embargo pierde esa polaridad si esta hablandose
de una pelicula de terror. Con la finalidad de atender las diferentes cargas que puede
tener una palabra en distintos dominios se han creado varias listas de palabras con
polaridad para distintos dominios, especialmente para Espanol, algunos ejemplos son
eSOL para el dominio del cine [Jiménez et al., 2015|, eSOLHotel para el dominio
turistico [Gonzélez et al., 2015].

Otro punto importante en el uso de listas es el idioma. La mayoria de los recursos
lingiiisticos, no so6lo en relaciéon a tareas de analisis de sentimientos, estan escritos,
pensados y son utilizados para el idioma Inglés. La principal alternativa a esta proble-
matica ha sido la traduccion de listas a otros idiomas, tal es el caso de SentiWordNet
que tiene su version en Espafiol y en Inglés [Esuli y Sebastiani, 2006]. Otra forma de
solucionar este problema ha sido aprender listas de palabras en otros idiomas partien-
do del Inglés |[Pérez et al., 2012]

2.3.2. Clasificaciéon basada en aprendizaje computacional

Como se menciond anteriormente, el enfoque de aprendizaje computacional hace
uso de un proceso inductivo que construye automaticamente un clasificador para la
clase ¢ mediante la observacion de las caracteristicas de un conjunto de documentos
clasificados manualmente por un experto. En el caso de clasificacion de polaridad, se
tienen dos conjuntos de elementos previamente clasificados como positivos y negativos
y se aprenden las caracteristicas que tiene cada clase. El primer conjunto de documen-
tos previamente clasificados se denomina conjunto de entrenamiento. Con base en las
caracteristicas aprendidas se clasifican los nuevos documentos. El segundo conjunto

de documentos es el conjunto que se utilizara para realizar pruebas [Witten y Frank,
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2005, Michalski et al., 2013]. En la figura 2.6 se muestra su funcionamiento.

;la:cador

Ejemplos
etiquetados

Ejemplos no
etiquetados

Figura 2.6: Clasificacion basada en aprendizaje computacional.

Con este tipo de clasificacion se busca encontrar que palabras o términos se consi-
deran positivos o negativos y hacer uso de ellos para clasificar los nuevos documentos

seglin su carga polar.

Existen varios enfoques entre los clasificadores basados en aprendizaje computacio-
nal [Sebastiani, 2002]. En este trabajo de tesis se trabajo mas cercanamente con el

enfoque probabilista.
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CAPITULO 3

ESTADO DEL ARTE

El analisis de sentimientos y la clasificacién de polaridad ya ha sido anteriormente
estudiada. En este capitulo se muestran algunos de los trabajos méas sobresalientes en
las distintas problematicas que influyen en la clasificaciéon de polaridad y el analisis

de sentimientos.

3.1. Clasificacién de polaridad

En el capitulo anterior se describe la tarea de clasificacion de polaridad y las
principales formas utilizadas para atacar el problema. Para recordar: el problema
consiste en dado un documento de opinién asignarle una etiqueta de polaridad y ha
sido abordado desde dos principales enfoques: el primero es la clasificaciéon con base en
diccionarios [Brooke et al., 2009, Ohana et al., 2011, Gonzéalez et al., 2015| y el segundo
es la clasificacion que utiliza técnicas de aprendizaje computacional |[Narayanan et al.,
2013] La mayoria de los trabajos de clasificacion de opiniones son para textos escritos
en Inglés [Narayanan et al., 2013, Ohana et al., 2011, Taboada et al., 2011], aunque
también se han hecho aproximaciones para otros idiomas como Chino [Zhang et al.,
2009], Francés [Ghorbel y Jacot, 2011, Arabe [Shoukry y Rafea, 2012] y Espaiiol
[Gonzalez et al., 2015, Jiménez et al., 2015]. Otro aporte para idiomas distintos al
Inglés han sido adaptaciones o traducciones de sistemas disenados para el Inglés a
otros idiomas [Brooke et al., 2009].
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3.1.1. Problemaéticas en la clasificacién de polaridad : Enfoques

de diccionarios

Existen muchas problemaéticas que complican la tarea de clasificacion de documen-
tos segun su polaridad. La mayoria de los problemas en torno a la categorizacion por
polaridad son expuestas bajo el entorno de clasificaciéon basada en diccionarios, esto
se debe a que esta tarea se ha tratado en mayor medida con este tipo de enfoques y no
con aprendizaje computacional. Algunas de las probleméticas destacadas se enlistan

en los siguientes puntos:
La importancia de la tematica.

El topico sobre el cual se exprese una opinion es importante. Como se mencion6
anteriormente una palabra puede ser positiva o negativa dependiendo el tema del que
se esté hablando. Esto no ha sido ignorado por los estudiosos de la clasificacion de
polaridad. Para atacar esta problemaética se ha optado por realizar listas de orientacion
semantica dependientes del dominio. Una de las listas mas importantes e utilizadas en
la clasificacion de polaridad basada en lexicones es SentiWordNet [Esuli y Sebastiani,
2006]. SentiWordNet es una lista de palabras en Inglés y sus valores de positividad,
negatividad y objetividad. Esta lista no esta orientada a ningtn dominio, y es por
ello que se ha tomado como base para el desarrollo de otras listas que si incluyan
informacion de dominio o incluso, para hacer traducciones a otros idiomas. Un ejemplo
de estas listas traducidas y modificadas es CriSOL |Gonzélez et al., 2015|. CriSOL es
una lista de palabras en Espanol y ha sido a su vez modificada en repetidas ocasiones.
Por ejemplo, para ser adaptada para el dominio de cine [Jiménez et al., 2015] y al
dominio de hoteles [Gonzélez et al., 2015].

Se ha buscado superar los problemas de dominio haciendo combinaciones de listas
de varios dominios. Un ejemplo de como unir varias listas de polaridad es mediante
la suma de los valores de una palabra determinada en todas las listas [Ohana et al.,
2011].
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La importancia del idioma.

Los diccionarios tienen un importante problema en cuanto a idioma. Utilizar le-
xicones hace que un sistema de clasificacion sea totalmente dependiente de en qué
idioma estan escritos estos lexicones. Como se mencion6 en el punto anterior, esta
problemética se ha abordado haciendo listas de palabras en distintos idiomas o bien
traduciendo los diccionarios existentes al idioma necesario [Gonzalez et al., 2015, Ji-
ménez et al., 2015, Molina et al., 2013|. Otro acercamiento a la resolucién de este
problema ha sido utilizar traducciones automaéticas de los textos a clasificar [Brooke
et al., 2009]. La opcion de traducir los textos de opinion no resulta tan buena debido
a que utilizar maquinas de traduccion automaética arrastra errores que se llevan hasta
el proceso de clasificacion. Otra forma de traducir los textos podria ser usar expertos,
sin embargo esto resultaria tardado. Otra alternativa es aprender lexicones en distin-
tos idiomas tomando como base diccionarios escritos en Inglés [Pérez et al., 2012].
Este tipo de enfoques hacen uso de diccionarios bilingiies y de anotaciones manuales
para definir las diferencias de sentimiento o carga subjetiva de cada palabras segtun el

lenguaje.

.De qué opinamos?

Una opinién sobre un producto o un servicio tiene, por lo general, méas informa-
cion subjetiva que objetiva. Quienes brindamos una opiniéon buscamos dejar claro la
impresion y el sentimiento que nos dejoé el objeto de nuestra critica. La informacion
subjetiva suele contener datos de muchos objetos dentro de un mismo documento. Si
hablamos del dominio de las peliculas, raramente estaremos criticando una pelicula
en un texto. Se hablara de la sala de cine, de la comodidad de las sillas, del actor
principal y sus otras peliculas, del director de la pelicula y su trayectoria. Al final en
un texto de opinién sobre un producto o servicio se critican varios productos y varios
servicios. Al hablar de distintas teméaticas en una sola opinién se complica el encontrar
la polaridad real de la opinion. Este problema suele atarse con el reconocimiento de
entidades nombradas o bien la clasificacién de los documentos a nivel frase o senten-
cia [Wilson et al., 2005]. En la clasificacién por sentencia se divide el documento de
opinién en las frases que lo componen y se clasifican éstas de manera independiente.

Para conocer el valor general del documento se hace la uniéon de los valores de todas
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las frases. Puede hacerse la unién de las polaridades por votos, por sumas o incluso por
la exclusion de aquellas expresiones que tengan la polaridad menos frecuente |Llorente
et al., 2015].

En el siguiente recuadro esta un ejemplo de una opiniéon que menciona varios temas.
Fue tomado del corpus CMR. Habla sobre un escritor, el director de la pelicula, los
actores y la temética, haciendo la opinién de la pelicula una unién de todos estos

elementos que, aunque estan muy relacionados, no son la pelicula en si.

“El jardinero fiel” se basa en el libro del mismo nombre, escrito por John le
Carré, famoso escritor inglés quién ya ha llevado a la pantalla grande otras
novelas de espionaje, como “El sastre de Panamd” (2001), protagonizada por
Pierce Brosnan.Hay tres buenos motivos para ver esta pelicula:1. Su director:
Fernando Meirelles, quién estuviera nominado al Oscar por su magnifica “Ciu-
dad de Dios” (2003) (pelicula que al igual que ésta, se basé en un libro).2.
Los protagonistas: los excelentes actores britanicos Ralph Fiennes (El paciente
inglés, 1996) y Rachel Weisz (La momia, 1999).3. El tema: la grave denuncia
contra el mundo de la industria farmaceitica, que realiza sus pruebas usando a
los humanos mdas vulnerables del planeta y por lo tanto los mds “deshechables”
los pobres del continente africano, los perfectos humanillos de indias. En este
caso, ninos, lo cual hace que la denuncia sea mds dura.Hace tiempo, cuando
trabajaba en el drea de comunicacion de la Cruz Roja Internacional, me sor-

prendio una nota de prensa emitida en Ginebra que se titulaba algo asi como

“No a las donaciones internacionales de medicinas para el tercer mundo”™...

3.1.2. Representacion de documentos

Generalmente los documentos en tareas de clasificaciéon y de recuperacion de in-
formacion son representados como una bolsa de palabras. La bolsa de palabras es una
representacion simple, consiste en un arreglo con el vocabulario completo del problema
donde cada documento es representado como un vector del tamano del vocabulario.
Los numeros del vector dependen de si el documento contiene o no la palabra del

vocabulario [Sebastiani, 2002].

Aunque en clasificacion de polaridad no se han hecho muchas variaciones a la repre-
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sentacion de documentos si se ha buscado aplicar técnicas y representaciones cercanas
a Latent Dirichlet Allocation (LDA) [Blei et al., 2003]. Una de las representaciones
abordadas es Latent Sentiment Model (LSM) [Lin et al., 2010]. La representacion LSM
busca mapear los documentos en una distribuciéon de sentimientos. En la distribucion
de sentimientos cada palabra es representada por el sentimiento que refleja (positivo,
negativo o neutral). Otra representacion es Join Sentiment Topic Model (JST) |Ra-
mage et al., 2010]. La JST busca representar cada palabra con la carga de sentimiento
que contiene y el topico al que hace referencia. En esta representacion la definicion
del topico depende del sentimiento de la palabra. Es decir, primero se mapean todas
las palabras en la distribuciéon de sentimientos y después se mapea esa representacion
a una distribucion de topicos. También se ha trabajado de manera contraria mediante

la representacion de Reversed Join Sentiment Topic Model |Lin et al., 2010].

Una representacion que actualmente esté siendo bastante investigada es la repre-
sentacion vectorial de palabras, de parrafos y de documentos [Mikolov et al., 2013,Le y
Mikolov, 2014|. En el caso de la representacion vectorial de palabras (o Word2Vec [Mi-
kolov et al., 2013|), cada palabra es mapeada en un vector tnico, representado por
una columna en una matriz . La columna es indexada por la posiciéon de la palabra
en el vocabulario. La suma o unién de varios vectores es utilizada para predecir la
siguiente palabra en una sentencia. La idea principal es que aquellas palabras que
estén relacionadas tengan vectores muy parecidos. Para aprender los vectores de cada
palabra se utilizan grandes bases de datos como los documentos de Wikipedia [Le
y Mikolov, 2014]. En el caso de analisis de sentimientos, se han utilizado la base de
datos de Stanford (Stanford sentiment treebank dataset [Socher et al., 2013]) y la base
de datos IMDB [Maas et al., 2011].

La representacion vectorial de parrafos sigue la misma idea de representar al parra-
fo completo en un sélo vector [Le y Mikolov, 2014]. Estas representaciones se utilizan
en clasificacion de polaridad bajo la suposicién de que aquéllos parrafos que tengan
carga positiva seran parecidos entre ellos y lo mismo sucedera para los parrafos con

carga negativa.

Otros enfoques ampliamente utilizados en tareas de andlisis de sentimientos se

basan en modificar las representaciones anadiendo informacion de etiquetas, frecuencia
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o medidas que reflejen que tan discriminante es un término. Definir que tan relevante
es un término para una clase ha sido bastante estudiado [Aggarwal y Zhai, 2012,Ding y
Peng, 2005]. Anadir medidas que brinden la informacion discriminante de cada término
a la representacion de documentos es una tendencia en la tarea de clasificaciéon por
polaridad [Amir et al., 2014].

Este enfoque es muy relevante en tareas de clasificacion de polaridad debido a que
se considera que algunos tipos de palabras como verbos, adjetivos o adverbios tienen

mayor carga polar que el resto de los términos.

3.1.3. Seleccion de atributos para clasificaciéon de polaridad

La seleccion de atributos es un tema importante desde cualquier enfoque de clasi-
ficacion. Se han utilizado un sin fin de técnicas y métodos de seleccion de atributos.
Los métodos mas simples aplican modelos de n-gramas de letras y de palabras [Peng
y Schuurmans, 2003]. Los trabajos que incluyen n-gramas de palabras tratan de res-
catar atributos estilisticos para determinar la clase de un documento. Usar atributos
de estilo es de gran ayuda en tareas de atribucion de autoria o perfilado de autores.
En el caso de clasificacion por polaridad no se han hecho muchos estudios sobre que

tan tutil puede ser la informaciéon de estilo.

Métodos més complejos en cuanto a caracterizacion de documentos de opinion
incluyen el uso de logica |[Nadali et al., 2010]. Los trabajos que utilizan l6gica tratan
de convertir el documento a una expresion logica que pueda ser manipulada bajo ese
contexto. La utilizaciéon de arboles sintacticos de dependencia también tienen gran
afluencia en la clasificacion de textos, especialmente en textos de opinién. Los do-
cumentos son representados mediante las entidades de las oraciones y sus relaciones
directas con el resto de las palabras dentro de las sentencias [Jiménez et al., 2015].
Existen varios recursos externos con arboles de dependencia de oraciones muy comu-
nes en textos de opinién [Socher et al., 2013, Kramer y Gordon, 2014|. Otra forma de
caracterizacion muy popular para documentos de opinién es la inclusion de caracte-
risticas de etiquetado POS (Parts Of Speech) [Gamallo y Garcia, 2014].

Como se mencion6 en puntos anteriores, la selecciéon de caracteristicas o atributos
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es fundamental en las tareas de clasificacion de textos. En categorizacion por polaridad
hay dos tipos de seleccion de atributos fundamentales. La primera es seleccion de
atributos segun el topico o el tema sobre el cual hable el documento. Recuperar las
palabras claves de cada topico es importante en clasificacion de polaridad porque
conociendo el tema es posible asignar la orientacion de polaridad a aquellas palabras
que pueden resultar con sentimientos encontrados. Es decir, palabras que son positivas

en una tematica pero resultan negativas en otra |Lee et al., 2004].

El segundo punto importante para hacer seleccion de atributos en tareas de clasifi-
cacion de polaridad es la tarea misma. La informaciéon subjetiva se encuentra comtun-
mente en palabras que contienen carga de positividad o negatividad. Las palabras con
carga de polaridad generalmente tienen las etiquetas de adjetivos, verbos y adverbios.

Por esta razon es comin hacer una seleccion de atributos basdndose en estas etiquetas
POS [Gamallo y Garcia, 2014].

Sin importar que se traten de documentos de opinién, la seleccion de caracteris-
ticas también puede ser métodos més tradicionales como Ganancia de Informacion,
Informacion Mutua y Minima Redundancia Méxima Relevancia |[Agarwal y Mittal,
2013].

3.1.4. Enfoques de clasificacion

Algunos trabajos relevantes de los dos tipos de enfoques de clasificacion de pola-

ridad mas utilizados se exponen en las siguientes secciones.

Clasificacion basada en diccionarios

La clasificacién basada en lexicones o diccionarios funciona con listas de palabras
con cargas de polaridad. Se cuenta con dos listas de palabras: una de palabras positivas
y otra de palabras negativas. Estas listas de palabras pueden ser sélo palabras y su
orientacion semantica o bien contener los grados de positividad o negatividad. La
clasificacion de polaridad depende de si hay mas presencia de palabras positivas o
més negativas en el texto. Bajo esta idea se han hecho muchas aproximaciones a la
clasificacion de textos de opinion |[Taboada et al., 2011, Jiménez et al., 2015, Gonzalez
et al., 2015].
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Las variaciones dentro de este tipo de enfoque de clasificaciéon han seguido la ver-
tiente de hacer modificaciones a los diccionarios mas que modificar el sistema de clasifi-
cacion. Inicialmente, se tomaron listas en Inglés para hacer los conteos de positividad o
negatividad de los documentos, una de las listas méas utilizadas es SentiWordNet [Esuli
y Sebastiani, 2006]. SentiWordNet ha sido tomada como base para realizar listas en
otros idiomas, especialmente en Espanol. Haciendo uso de traducciones automaéticas
y correcciones manuales han surgido listas como Crisol [Gonzalez et al., 2015]. Tanto
en Inglés como en Espanol se han desarrollado listas que son dependientes de cada
dominio. Este tipo de listas dependientes de dominio ha sido mas comiin en Espanol,
por ejemplo la lista eSol [Jiménez et al., 2015] creada para el dominio de cine o la
lista eSOLHotel para el dominio turistico |[Gonzélez et al., 2015]. Ademés de realizar
traducciones se han realizado trabajos que tratan de aprender las listas en nuevos

idiomas partiendo de listas en Inglés y diccionarios bilingiies [Pérez et al., 2012].

En cuando al método de clasificacion basada en diccionarios no hay muchas varia-
ciones ademas del desarrollo de listas dependientes de cada dominio o de traducciones
a distintos idiomas, la base de todos estos métodos es el conteo de palabras de cada
una de las listas de terminos distintivos de cada clase. Los posibles cambios en la
decision de etiqueta de los documentos depende de la inclusion de eventos como la ne-
gacion o la intensificacion. Ambos eventos son explicados con detalle en las siguientes
subsecciones.

Clasificacion basada en aprendizaje automatico

La clasificacion basada en aprendizaje automético ha sido bastante estudiada en
muchas aplicaciones de la clasificacion automatica [Dobre et al., 2007|. En el caso de
clasificacion de textos, uno de los métodos mas utilizados son los enfoques probabi-
listas o estadisticos, especificamente, enfoques y variaciones de Naive Bayes [Peng y
Schuurmans, 2003, Kibriya et al., 2004, Lin et al., 2010]. La razén para utilizar Naive
Bayes es porque es un método sencillo de implementar y de modificar para ser adapta-
do a distintas particularidades del lenguaje. Sin embargo, el problema de clasificacién
de textos también se ha atacado con Maquinas de Soporte Vectorial, redes neuronales,
etc. [Pang et al., 2002].
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A continuacién se exponen algunas de las aplicaciones y variaciones de Naive Bayes

en el contexto de clasificacion de documentos segiin su polaridad.
Modificaciones a Naive Bayes

El clasificador Naive Bayes es uno de los méas utilizados para categorizacion de
textos. Han sido muchas las probleméaticas atacadas desde este enfoque probabilista.
Entre las variaciones mas relevantes para este trabajo se encuentran el Naive Bayes
Bernoulli y el Naive Bayes Multinomial. La diferencia sobresaliente entre estas dos
variaciones es que en el Multinomial se toma en cuenta la frecuencia de las palabras
en el calculo de las probabilidades del vocabulario y en la toma de decisién de a qué
clase pertenece un documento. En el caso del Bernoulli solamente se toma en cuenta
la presencia de una palabra o su ausencia, es decir que el valor de una palabra en la
representacion soélo puede tomar los valores de 0 o 1. En el caso de clasificacion de
textos de opinion no hay un estandar sobre qué variaciéon de Bayes utilizar. Algunos
trabajos defienden que es importante saber el nimero de apariciones de una palabra
con carga polar |Kibriya et al., 2004], mientras otros alegan que saber cuantas veces

apareci6 una palabra no brinda informacion relevante [Narayanan et al., 2013].

El método de Naive Bayes que ha recibido mayor atencion es el Naive Bayes
Multinomial. Uno de los principales problemas de este variacién es que al tomar en
cuenta la frecuencia de las palabras se pierde el valor de aquellos términos que aunque
son muy distintivos de una clase son poco frecuentes. Para manejar esta problematica
se han propuesto varias formas de modificar el elemento de frecuencia en la expresion
de clasificacion de NBM. Una de las principales ideas es la inclusién de suavizado a
las frecuencias de las palabras. Por ejemplo en la expresion f' = log(1+ f) se propone
la inclusiéon de una funsion logaritmica para disminuir los valores de la frecuencia de
las palabras [Schneider, 2005]. La idea de utilizar logaritmos se ha usado tambien por
otros autores, otra idea fue la expresion f' = 1 + logf [Mendoza et al., 2011]. Otra
forma de suavizado de frecuencias fue el utilizado por |Qiang, 2010]. En ese trabajo
se anadi6 ademas de la funsion logaritmica una decision, la expresion utilizada fue
= min{l + logg , [}, con esto el método de clasificacion quedd definido como se

muestra en la expresion 3.1.
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Otras variaciones dentro del calculo de probabilidades de palabras a cada clase
son la inclusion de TF-IDF [Kibriya et al., 2004|, informacién mutua |[Narayanan
et al., 2013], y modificaciones en el suavizado [Rennie et al., 2003|. En cuanto a
modificaciones de suavizado se propone usar la expresion 3.2 para calcular la frecuencia
de las palabras y con ello ingresar un efecto de suavizado. f,; es la frecuencia de la
palabra j en la clase y f el total de frecuencias de las palabras dentro de la clase. El
elemento «; es un valor a priori para la frecuencia de la palabra. Este valor puede ser

distinto para cada una de las palabras. a es la suma de todos los valores a priori.

w;j + Q;

fo, = Ju + (3.2)
J f + o

En el mismo trabajo se emplea la regla de clasificaciéon de minimo error y se llega

a representar a NBM con la expresion 3.3. f,,, Es la frecuencia de la palabra n dentro

del documento.

P(Ci|d) = log(P(C:)) + En(fuw,log fta

) (3.3)

Otro tipo de variaciones a NB se ha realizado sobre el vocabulario de trabajo.
Se ha propuesto hacer una separacion de los documentos en varios subconjuntos,
teniendo un documento X se puede dividir en varios componentes X', X2 X¢. (C
podria ser = 1. Los componentes o subconjuntos del documento pueden tener distintos
tamanos N', N2...N¢ [Shen y Jiang, 2003|. Con esa separacion se puede remplazar a

NB tradicional por la expresion 3.4.

C N¢

P(e|d) =] (H P(w§e;) /™) (3.4)
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La idea de separar los documentos y vocabularios en varios subconjuntos se pro-
pone para dar cierto pesado a cada conjunto, esto con la idea de que algunas partes
del documento pueden estar mas relacionadas a la etiqueta. Por otro lado, se defiende
y hace mas fuerte la suposion de independencia entre los términos que tiene NB [Shen
y Jiang, 2003|. En la expresion 3.4, 5. permite dar la ponderacion a el subconjunto y

el denominador N, funciona como una normalizaciéon del exponente.

3.2. Tratamiento de la negacion

El estudio de la negacion en textos de manera automética surgié en tareas con
documentos médicos [Zou et al., 2014, Abu-Jbara y Radev, 2012]. Los estudios sobre la
negacion se basan en reglas lingiiisticas [Zou et al., 2014]. El tratamiento de la negacion
tiene tres puntos fundamentales: 1)Deteccion de las seniales o banderas, 2)Definicion
del alcance y 3)Identificacion del enfoque. Las seniales o banderas son las palabras o
letras que nos permiten identificar cudndo hay una negaciéon dentro de una expresion.
El alcance es la parte de la oraciéon que es afectada por la negaciéon. El enfoque es
la parte del alcance que es mas fuertemente negado. Identificar los tres puntos del

tratamiento de la negacion han sido atacadas desde varias perspectivas.

Encontrar las senales de negacion es el punto méas importante del tratamiento de
la negacion. Se han utilizado dos métodos de identificacion de la negacion [Abu-Jbara
y Radev, 2012, Morante y Blanco, 2012,Read et al., 2012|. El primer método es el mas
simple. Se trata de utilizar diccionarios de palabras negativas. Las palabras negativas
estan definidas por lingiiistas o por desarrolladores. Algunos ejemplos de palabras
negativas en Espanol son: no, ni, sin, etc.. El segundo método es la identificacion de
prefijos y sufijos en las palabras, por ejemplo, in y dis. Identificar la negaciéon con
prefijos y sufijos es complicado porque existen palabras que inician o terminan con
esta combinacion de letras pero no contienen ninguna negaciéon. Algunos ejemplos
de palabras con prefijos negativos son: infeliz y disfuncional. Por otro lado, algunos
ejemplos de palabras que inician con estas letras pero no contienen negaciéon son:

interno y discurso.

Los siguientes puntos son la identificaciéon del alcance y del enfoque. Ambas tareas

son comunmente atacadas bajo las mismas lineas. Los métodos més utilizados se
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enlistan a continuacion.

» Ventanas.- Consiste en definir un ntimero de palabras que seréan afectadas des-

pués de encontrar la bandera de negacion [Narayanan et al., 2013, Abu-Jbara y
Radev, 2012]. La ventana puede ser interrumpida si aparece un signo de pun-
tuaciéon ya que indica que la oracion termina. Otra variacion de las ventanas es
que no se tomen en cuenta todas las palabras de la oracion. La palabras vacias
suelen ser ignoradas. En la figura 3.1 Se encuentra un ejemplo de afectacion por

ventana y se detiene el alcance por final de la oracion.

La pelicula no me gusto.

Figura 3.1: Definicién del alcance mediante ventanas.

Semantica proposicional.- En este enfoque las oraciones que contienen una ne-
gacion son transformadas a expresiones logicas y operadas sobre reglas logicas.
La definiciéon del alcance depende de los resultados de las operaciones logicas

aplicadas al enunciado [Packard et al., 2014].

Reglas.- La definicion de reglas para conocer el alcance y el enfoque de la ne-
gacion es cominmente utilizado cuando se tienen oraciones representadas en
arboles de dependencia. Las reglas definen qué ramas del arbol seran afectadas
por la sefial de negacion [Read et al., 2012, Jiménez et al., 2015|. Por ejemplo:
utilizando las reglas usadas en [Jiménez et al., 2015], un no afecta al nodo padre
y al arbol formado por el hermano derecho del nodo de negacion. El arbol que-
darfia afectado como se muestra en la figura 3.2 déonde las palabras subrayadas

con rojo son las afectadas.

Patrones sintacticos.- Otro método es convertir las oraciones a representaciones
sintacticas. Es decir, las oraciones no son representadas por las palabras si no por
las etiquetas sintécticas o etiquetas POS de cada palabra [Blanco y Moldovan,
2011]. Se definen reglas sobre los patrones sintacticos para definir qué etiquetas
seran afectadas por la negacion.Lo mas comun es afectar a las palabras que
tengan etiqueta de adjetivo, verbo o adverbio. En la figura 3.3 se encuentra el

ejemplo del alcance con esta regla, solamente el verbo es afectado.
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gustd

pelicula no me

7

La

Figura 3.2: Definicion del alcance mediante reglas y arboles de dependencia.

La (TD) pelicula (NC) no (NY) me (EN) gusto (VI)

articulo nombre adverbio pronombre verbo

Figura 3.3: Definicién del alcance con etiquetas POS.

= Modelo de grafos.- Otra representacion para sentencias es el modelo de grafos.
Cada expresion es un grafo. Los nodos del grafo representan las palabras de
contenido de la expresion (se omiten las palabras vacias) y las ramas que co-
nectan los nodos representan la correlacion entre las palabras. Los pesos de las
ramas o correlacion entre palabras es la probabilidad de transicion de un nodo
a otro |Zou et al., 2014|. Bajo este método se asume que toda la oracion es
afectada cuando se encuentra una negacion y que el enfoque de la negaciéon es

aquél nodo que tenga més correlacion con el resto de los nodos.

El manejo de la negaciéon en tareas de analisis de sentimientos toma las mismas
ideas del tratamiento de la negacion en general [Hogenboom et al., 2011|. La nega-
cion tiene especial atencion en documentos de opinién por su capacidad de modificar
completamente los valores de verdad o el significado de una expresiéon. Tomando en
cuenta que la mayor parte de la investigacion sobre clasificacion de polaridad se basa
en las palabras positivas y negativas que se encuentren en un documento, el correcto

tratamiento de la negacion resulta un punto bastante importante.

Varias investigaciones han tratado de medir que tan importante es el tratamiento
de la negacion en las tareas de analisis de sentimientos [Zhu et al., 2014, Wiegand
et al., 2010, Lapponi et al., 2012]. Todos ellos concluyen que es de suma importancia

tomar en cuenta los negadores o particulas negativas debido a que tienen la capacidad
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de invertir o modificar completamente el valor de polaridad de una frase de opinion.
Entre los problemas mas importantes de manejar la negacion se encuentran la inclusion
de informacion de negacion en la representacion de los documentos [Taboada et al.,
2011, Lapponi et al., 2012] y el efecto que puede causar una negacion dentro de la
decision de etiqueta de un documento [Councill et al., 2010, Zhu et al., 2014]. Una de
las representaciones mas comunes es la bolsa de palabras y en esta representacion no se
mantiene el orden de las palabras por lo que resulta muy dificil reconocer qué palabras
fueron afectadas por alguna particula negativa. Por otro lado, el efecto que pueden
causar las negaciones también es un problema debido a qué no se tiene claro qué
grado de influencia tienen las negaciones en una oraciéon. Podria asumirse que cuando
negamos algo estamos tratando de decir lo contrario o bien que s6lo moderamos un
poco el valor de verdad en una oraciéon. Para que quede mas claro podemos recordar
el ejemplo de la seccion 1: “La pelicula no es aburrida” si invertimos el significado
entenderiamos la oracion como “La pelicula es divertida”, sin embargo, la mayoria de
nosotros entenderiamos que la “La pelicula es pasable o normal”. En el ultimo ejemplo

moderamos el cambi6 al significado de la oracion.

La negacion ha sido atacada dentro del marco de clasificaciéon de polaridad con

enfoques de lexicones y de aprendizaje.

3.2.1. La negaciéon y el enfoque de lexicones

El primer problema al tratar la negacion es como representar que hay una negacion
presente en un documento de texto. Sin embargo bajo el enfoque de listas no es
necesario una modificaciéon al documento puesto que generalmente sbélo se realizan
conteos de palabras [Taboada et al., 2008, Jiménez et al., 2015, Gonzalez et al., 2015].
Por ejemplo: bajo este enfoque se tienen listas de palabras positivas y negativas, se
buscan estas palabras dentro del documento a clasificar y se cuentan cuantas hay de
cada clase. En caso de que la palabra esté en un contexto negado o sea afectada por

una negacion se cuenta en la clase contraria a la que pertenece inicialmente.

Con ese método de clasificacion se resuelve también el problema de afectaciéon por
negacion. Definir qué tipo de efecto tendra la negacion sobre las palabras que resulten

marcadas. Aunque la inversion del significado y con ello de la polaridad de la expresion
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puede ser lo menos intuitivo en una conversacion real, es el enfoque mas utilizado.
Invertir la polaridad de una palabra cuando ésta sea alcanzada por una negacién ha
sido utilizado por la mayoria de los trabajos de clasificaciéon de opiniones basados en
listas [Taboada et al., 2011, Jiménez et al., 2015]. La idea resulta sencilla de aplicar,
se asume que las palabras positivas tienen un valor de 41 y las palabras negativas un

valor de —1. Al encontrarse una negaciéon se invierten los signos de los valores.

Ademés de invertir la polaridad, también se han desarrollado enfoques que modifi-
quen los valores de polaridad de las palabras sin llegar a invertirla. Una de las formas
de modificar la polaridad es definiendo valores de afectacion [Wiegand et al., 2010].
Es decir, elegir cuanto modificaré la polaridad un no, cuanto un ni, y cuénto cada
una de las particulas negativas definidas. Este tipo de métodos dependen mucho de
las ideas y consideraciones de quienes lo desarrollen ya que no esté definida ninguna

lista oficial de valores de modificacion.

3.2.2. La negaciéon y el enfoque de aprendizaje

En el caso de métodos basados en aprendizaje si resulta fundamental hacer una
modificacion a los documentos para ingresar informacion sobre la afectacion por una
negacion. Esto se debe a que las representaciones comunes suelen perder el orden de
las palabras y es necesario poder identificar qué palabras han sido afectadas por una

negacion para poder tratarlas.

Agregar informacion de la negacion a la representacion del documento ha sido
atacada principalmente agregando marcaciones a las palabras que tienen alguna in-
fluencia negativa [Narayanan et al., 2013, Hogenboom et al., 2011, Zhu et al., 2014].
Dicho de otra manera se agrega una marca o bandera a aquellas palabras que resulten
afectadas por una particula negativa. Por ejemplo, en la oracién “La pelicula no me
gusto”, si asumimos que las palabras “me”y “gusto” son las afectadas por la particula
negativa modificariamos el documento de la siguiente forma: “La pelicula no no_me
no_ gusto”. Con esta modificacion tendriamos el conocimiento de cuéles palabras es-
tan negadas. Para hacer esta modificacion de documentos se asume que ya se conoce
cual fue el alcance de cada negacion y se modifican aquellas palabras que sean parte

del alcance. Para definir el alcance se utiliza alguno de los métodos mencionados en
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la subseccion anterior Tratamiento de la negacion.

En el caso de métodos de clasificacion de polaridad con enfoque de aprendizaje no
se tienen listas de palabras positivas y negativas ni valores tinicos de cada palabra, por
esta razon se ha utilizado el efecto espejo para hacer el pesado de aquellas palabras
que se encuentren en contextos negados. Se asume que si se encuentra una palabra
negada en una clase, esta palabra deberia pertenecer a la clase contraria, por lo que, se
le asigna los valores de polaridad de la clase contraria a la que esta siendo clasificada
[Narayanan et al., 2013|. La asignacion de pesos o valores de las palabras marcadas

con negacion se calculan como se muestra en el siguiente ejemplo:

= Palabra: Bonita = Palabra: No_Bonita
Valor positivo: 0.7 Valor positivo: 0.3
Valor negativo: 0.3 Valor negativo: 0.7

Se hacen los célculos de los valores de las palabras normales para después hacer la
asignacion a las palabras negadas. Llamo palabras normales a aquellas que no tienen

2

ninguna afectaciéon por negacion y negadas a las que estan marcadas con “No_”.

3.3. Intensificadores y Atenuantes

Los intensificadores y atenuantes son palabras que pueden aumentar o disminuir
el valor de polaridad de una palabra o expresion. Por ejemplo, es claro que “Es muy
bonita” es méas positivo que “Es bonita”. Los intensificadores son palabras que aumen-
tan la fuerza positiva o negativa de una expresion. Por otro lado, los atenuantes son
las palabras que los disminuyen. Por ejemplo, “Es un poco agresivo” tiene menor grado

de polaridad negativa que “Es agresivo”.

Los intensificadores y atenuantes han sido poco estudiados en areas distintas a la
clasificaciéon de polaridad. Sin embargo, también han sido tomadas en cuenta en otras

problematicas como deteccion de sarcasmo e ironia |Liebrecht et al., 2013].

Algunas investigaciones proponen no tomar la clasificacién de polaridad como un

problema binario si no otorgar valores de positividad y negatividad de un documento.
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Este enfoque so6lo se ha propuesto pero no ha sido desarrollado hasta el momento.
Sin embargo, con esta idea se comenzaron a utilizar los intensificadores y atenuantes
en la clasificacion de opiniones. Aunque no se han reportado trabajos que muestren
niveles de polaridad si se ha agregado la utilizacién de intensificadores y atenuantes

a la decision de etiqueta de documentos de opinion.

Los intensificadores y atenuantes tienen su nivel de afectacion tal como la negacion.
Este nivel o alcance de afectacion se define por medio de ventanas. Una ventana es el
numero de palabras que sera afectada después de la apariciéon de un intensificador o
atenuante [Taboada et al., 2011, Kennedy y Inkpen, 2006]. Una vez definido el alcance
de la intensificaciéon o atenuacion se define el grado de afectacion que se tendra en las

palabras alteradas.

3.3.1. Intensificadores y atenuantes y el enfoque de lexicones

Los intensificadores y atenuantes representan los mismos problemas que la ne-
gacion: representacion y afectacion. En enfoques de diccionarios no es necesaria una
representacion de la aparicion de intensificadores o atenuantes debido a que soélo se to-
man en cuenta las palabras de las listas. Se identifica si hay una palabra afectada en el
documento a clasificar al encontrar una palabra del lexicon y ver su contexto [Taboada
et al., 2008].

En cuanto a la afectacion que puede tener una palabra alcanzada por un inten-
sificador o un atenuante hay dos principales tipos de afectacién estudiadas hasta el
momento, ambas basadas en el incremento y decremento de los valores de las palabras
afectadas. El primer tipo de afectacion es aumentar o disminuir un ntumero definido
por el investigador, se han utilizado nimeros de 1 y 2 [Polanyi y Zaenen, 2006, Ken-
nedy y Inkpen, 2006]. Es decir, si la palabra “bonita” tiene un valor de 2 tendria un
valor de 3 si se afectara por un intensificador, o un valor de 1 si se viera alcanzada por
un atenuante. La otra idea de afectacion es muy similar, sélo que se tienen niimeros
especificos para cada intensificador y atenuante [Taboada et al., 2011]. Estos ntime-
ros son también definidos por el desarrollador, esto quiere decir que no hay una lista
general sobre cuéles son los intensificadores y los atenuantes y cuales son sus grados

de afectacion.
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El hacer un tratamiento de los intensificadores en este tipo de enfoque genera una
mejora significativa en los resultados de clasificacion, aunque en general se utilizan en
conjunto con otros elementos de clasificacion como seleccion de atributos [Taboada et
al., 2008|.

3.3.2. Intensificadores y atenuantes y el enfoque de aprendi-
zaje

En el caso de tratamiento de intensificadores y atenuantes para clasificacion de po-
laridad desde enfoques de aprendizaje computacional hay pocos trabajos reportados.
Se han encontrado algunos trabajos que hacen modificaciéon del documento marcando
las palabras que han sido alcanzadas por un intensificador o un atenuante [Kennedy y
Inkpen, 2006]. Sin embargo, el tratamiento es pobre ya que después de hacer la modi-
ficacion solo son utilizados como una caracteristica extra dentro de la representacion

del documento.

3.4. Discusion

En la tabla 3.1 se resumen algunos de los trabajos mas importantes y que tienen
mayor relaciéon con este trabajo de tesis. Los trabajos presentados utilizan negaciéon
o intensificaciéon e incluso ambas. Hay algunos trabajos con enfoques hibridos. Los
trabajos con enfoque hibrido usan diccionarios pero esos diccionarios son calculados

con los documentos de entrenamiento.

Entre las diferencias y ventajas més destacadas de la propuesta podemos men-
cionar las siguientes: 1) Este trabajo propone métodos de clasificacion con enfoque
de aprendizaje computacional, la tarea de clasificaciéon de polaridad es poco estudia-
da desde este enfoque y es importante generar aportes distintos a los enfoques de
diccionarios. 2) Se hicieron experimentos en varias colecciones que tienen diferencias
de tematica, de tipo de documentos, tamano, idioma, etc. Esto nos permite probar
la robustez de los métodos propuestos e identificar algunas particularidades de cada
corpus. 3) Se plantea un tratamiento de negacion simple lo que hace que el método

sea més sencillo, ademas se propone una nueva forma de tratar las palabras afectadas
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por negacion. 4) Se hace un tratamiento a la intensificacion lo cual ha sido mayor-
mente estudiado desde enfoques de diccionarios. Y 6) Se plantea utilizar todas las
palabras de los documentos por dos razones: a) para probar el método manteniendo
los documentos en su forma natural y b) para evitar hacer un método pesado con
transformaciones de documentos.

En general, la propuesta de este trabajo es mas completa que varias de las hechas
en el estado del arte, por las pruebas realizadas en varias colecciones y la inclusion

del tratamiento de la intensificaciéon y la negacion..
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Las colecciones utilizadas son en su mayoria en Inglés, excepto por la de CMR
que es un grupo de criticas de peliculas escrito en Espanol [Cruz et al., 2008|. Las
versiones de IMB son criticas de cine en Inglés y la version 2.0 es un subconjunto del
total de criticas en IMB [Pang et al., 2002].

En este trabajo se analizan los diferentes métodos de clasificacion y se anaden
tratamientos de la negacion y la intensificacion para mejorar los grados de exactitud.
El problema de clasificaciéon de polaridad y de tratamiento de la negacion ha sido
anteriormente atacados pero en su mayoria como dos problemas diferentes. Ademas,
ambos problemas han sido abordados con especificaciones de idioma y de dominio. En
el caso del idioma, la mayoria de las investigaciones que abordan alguna de las pro-
blematicas que fueron expuestas en este capitulo fueron desarrolladas para el idioma
Inglés. Por otro lado, los trabajos que abordan los problemas desde otros lenguajes
han hecho sistemas o utilizado enfoques que hacen necesario modelar el problema para
un topico en especifico. El presente trabajo de tesis busca sobrepasar las fronteras de
idioma y de dominio desarrollando un método de clasificaciéon que sea competitivo pa-
ra distintos idiomas y diferentes dominios. Se pretende tener una minima dependencia
de idioma, esa dependencia seria las listas de particulas negativas e intensificadores

de cada idioma.

La relacion principal de este trabajo con el estado del arte se encuentra con él
trabajo de [Narayanan et al., 2013| ya que utiliza un enfoque de aprendizaje probabi-
lista para la clasificacién de polaridad y el tratamiento de la negacion. El tratamiento
realizado en este trabajo es el descrito en la seccién “La negacion y el enfoque de
aprendizaje”. La mayor diferencia con este trabajo es que los valores asignados a las
palabras que aparecen en contextos negados son calculados segiin su presencia en la
clase y no con el efecto espejo. Se busco no usar el efecto espejo debido a que basa su
funcionamiento en negar los términos existentes y agregarlos al vocabulario, y asignar
valores a las palabras dependiendo de su aparicion en otra clase. Con esto se generan
dos problemas, el primero es que e crean muchos términos negados que realmente no
aparecen en ninguna etapa de la clasificacion y segundo, la asignacion de valores a las
palabras puede ser muy distante a la relaciéon que esas palabras negadas pueden tener
con las clases. Ademés aqui se trabajé con el NBM y no con la version Bernoulli. Por

ultimo otra diferencia es que también se hace un tratamiento a los intensificadores y
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atenuantes.

La principal y méas importante diferencia con el resto del estado del arte, inde-
pendientemente de si se trata de enfoques basados en diccionarios o en aprendizaje
computacional, es que se busca una independencia de dominio y de idioma, y con
ello se busca que el método desarrollado sea competitivo con cualquier tipo de texto.
Que el sistema sea mas general es una ventaja en realizaciéon de tareas automaéticas
ya que disminuye el tiempo de desarrollo y los esfuerzos innecesarios para expertos de
cada tematica. Sin embargo, lograr una cobertura de un gran ntimero de idiomas y de
topicos no es una tarea sencilla de realizar debido a las diferencias 1éxicas y sintacticas
de los diferentes idiomas. Asi como los distintos vocabularios y expresiones utilizadas

para hablar de todos los diferentes temas sobre los cuéles se puede emitir una opinion.

Otros puntos més especificos sobre los cuales se desarrolla este trabajo de tesis es
el modelado de la negacion y de la intensificacion en la representacion de los docu-
mentos y en la toma de decisiéon de clasificaciéon. Se proponen algunas variaciones al
algoritmo Naive Bayes y a las formulas de célculos de probabilidades de las palabras
para permitir que la informacién de negacion e intensificacion sea de mayor ayuda en

la clasificaciéon de polaridad.
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CAPITULO 4

METODOS PROPUESTOS PARA LA
CLASIFICACION DE POLARIDAD

En este capitulo se describen dos métodos propuestos para realizar clasificacion
de polaridad: uno con enfoque hibrido y el segundo con enfoque probabilista. Los

métodos descritos incluyen un tratamiento de la negaciéon y la intensificacion.

El pre procesamiento de los datos, asi como el tratamiento de la negacion y la
intensificacion son pasos que se pueden anadir a los dos métodos de clasificacion
propuestos de manera similar, por lo que dichos pasos seran detallados previo a definir

las particularidades de cada método.

4.1. Pre procesamiento de los datos

La etapa de pre procesamiento de los documentos es realmente necesaria. La finali-
dad de hacer una limpieza en los datos es ponerlos en un formato uniforme que permita

que sea més facil manipularlos y evitar posibles errores o ruido en la clasificacion.

El pre procesamiento de los datos constd de la eliminacion de palabras vacias,
nimeros y algunos espacios. La lista de palabras vacias es descrita en el capitulo 5 en

la seccion de recursos externos. El ultimo paso del pre procesamiento fue convertir todo
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el texto a minusculas para eliminar palabras que fueran diferentes en el vocabulario

debido a las diferencias de fuentes.

4.1.1. Representacion de documentos

La representacion de bolsa de palabras o Bag of words (BOW) es una de las més
utilizadas en clasificacion de documentos. Consta de un vector que representa a todas
las palabras que existan en el vocabulario. Esas palabras pueden ser representadas
por valores de ocurrencia o frecuencia. Los valores de ocurrencia indican si la palabra
aparecido o no en el documento, mientras que el valor de frecuencia indica cuantas
veces ocurri6 la palabra en el documento. En este trabajo se uso la representacion de

frecuencia.

Al referirnos a las palabras del vocabulario podemos referirnos a distintas cosas.
El vocabulario esta compuesto de palabras o términos. Los términos son las carac-
teristicas que vamos a utilizar para nuestra representacion. Comunmente, se utilizan
solamente las palabras tal cual aparecen en los textos, sin embargo se pueden anadir
mas elementos al vocabulario como puede ser etiquetas POS, caracteristicas repre-
sentativas o incluso representaciones de n-gramas. Las caracteristicas representativas
pueden ser elementos que nos indiquen si aparece algin fenémeno lingiifstico en el
texto, si contiene negaciones, si contiene mas de una etiqueta, etc. Los n-gramas son
términos compuestos por secuencias de palabras o de letras. Como base en este traba-
jo se usaron unigramas de palabras, es decir, las palabras tal cual aparecieron en los
documentos, a excepcion de palabras vacias o niimeros y demés elementos eliminados
en la etapa anterior. Ademas se usaron n-gramas de palabras con n de tamano 2 con la
finalidad de marcar los términos o palabras que se vieron afectadas por una negacion

o bien, por una particula de intensificaciéon o atenuacion.

4.2. Tratamiento de la negacién

En este trabajo el “tratamiento de la negacion” se refiere a la identificacion de la

presencia de particulas negativas y a la definicion del alcance que cada particula tiene

50 Ciencias Computacionales INAOE



Métodos propuestos para la clasificacion de polaridad 4.2 Negacion

dentro de una oracion.

El primer paso, la identificacién, se realizé con la ayuda de diccionarios de particu-
las negativas. Dicho diccionario fue obtenido de la RAE en caso de Espafiol y en caso
del Inglés se obtuvo una lista de negaciones de trabajos anteriores. Ambas listas son
descritas en el capitulo 5. El segundo paso es la definicion del alcance que las palabras
negativas causan en las oraciones. Para definir el alcance se utilizaron las siguientes

reglas.

= Las palabras son consideradas dentro del alcance de una negacion hasta que:

e Se encuentre un signo de puntuacion.
e Se encuentre un nexo adversativo.
e Se encuentre otra negacion.

e Se cumpla una ventana. La ventana es un nimero de palabras después o

antes de la negacion.

Aunque todos esos puntos han sido aplicados para definir el alcance de una parti-
cula negativa, no se han aplicado de manera simultanea. En este trabajo se propone un
algoritmo que une las reglas usadas para definir el alcance de la negaciéon. El algoritmo

1 muestra como se unieron esos puntos.

X —»> La, pelicula, fue, nada

/

—— \y _» ho_divertida

Figura 4.1: Representacion de los documentos incluyendo negacion.
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Algoritmo 1 Algoritmo de definicion del alcance de la negacion.
: Leer el documento

: Definicion de listas de palabras: Negativas y Normales

: for Cada palabra en el documento do

1

2

3

4:  if Es una particula negativa then
5 for ventana=0 hasta 4 do

6

if La siguiente palabra no es una negacion ni es un signo de puntuacion ni

es un nexo adversativo then

7 Marcar la palabra como afectada por negacion

8: Agregar la palabra a la lista Negativas

9: else

10: Agregar la palabra a lista Normales

11: Terminar ciclo y continuar con la siguiente palabra en el documento
12: end if

13: end for

14:  end if

15: end for

Uno de los puntos de mayor importancia dentro del algoritmo es la definiciéon de dos
listas de palabras. Las palabras “Negativas” son palabras que se encontraron dentro del
alcance de una negacion, mientras las palabras “Normales” son aquellas que no han sido
afectadas por ningtn elemento. La finalidad de estas dos listas es poder representar al
documento mediante la unién de dos listas de palabras. La representacion se ilustra

en la figura 4.1

Se eligi6é una ventana de tamano 4 para realizar todos los experimentos de negacion
debido a que después de realizar algunas pruebas con distintos tamanos de ventana
en una particiéon de las colecciones en Espanol resulté mejor la de ese tamano. Estos

experimentos se encuentran en el apéndice A.

Los nexos adversativos utilizados en el caso del espanol fueron: pero, aunque, sin
embargo, no obstante,si no y a pesar de. Esta lista de nexos se obtuvo haciendo un
conteo de los adversativos mas comunes en el corpus CMR. En el caso del Inglés se

utilizaron las traducciones.
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4.3. Tratamiento de la intensificacion

Los intensificadores y atenuantes son también un fenémeno lingiiistico ampliamen-
te utilizado en todos los idiomas. En el caso de documentos de opinién la intensificacion
y la atenuaciéon son importantes para definir la polaridad o incluso para graduar la

polaridad de una expresion.

Algoritmo 2 Algoritmo de definicion del alcance de la intensificaciéon y atenuacion.
: Leer el documento

: Definicién de listas de palabras: Intensificadas, Atenuadas y Normales

: for Cada palabra en el documento do

1
2
3
4:  if Es un intensificador o un atenuante then
5 for ventana=0 hasta 2 do

6

if Es un intensificador y la siguiente palabra no es signo de puntuaciéon

then

7 Marcar la palabra como afectada por intensificacion

8: Agregar la palabra a la lista Intensificadas

9: else if Es un atenuador y la siguiente palabra no es signo de puntuaciéon
then

10: Marcar la palabra como afectada por atenuacion

11: Agregar la palabra a la lista Atenuadas

12: else

13: Agregar la palabra a la lista Normales

14: Terminar ciclo y continuar con la siguiente palabra en el documento

15: end if

16: end for

17 end if

18: end for

Se tomaron en cuenta los intensificadores y atenuantes descritos en el capitulo 5
en la seccion de recursos externos. Para poder tener informacion de la afectacion que
tienen los intensificadores se utilizo el algoritmo 2. El algoritmo funciona de manera
muy parecida al algoritmo 1 que incluye informacion de la negaciéon. Se busca modi-

ficar el documento ingresando palabras marcadas con intensificaciéon o atenuacion. Se
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afectan las palabras que se encuentren dentro de una ventana definida o palabras que
se encuentren antes de finalizar la oracion. En este trabajo se us6 una ventana de ta-
mano 2. La definicién de la ventana se realiz6 mediante experimentacion con distintos

tamanos de ventana donde la de tamano 2 resulté brindar mejores resultados.

Una vez aplicado el algoritmo a los documentos de entrenamiento y prueba se
obtienen nuevos documentos con etiquetas de intensificacién y atenuacion. Los docu-

mentos modificados quedan como el siguiente ejemplo:

» Frase original: “ La pelicula es muy buena, aunque el actor principal es poco
interesante”

= Frase modificada: “ La pelicula es muy INT buena, aunque el actor principal

es poco ATE interesante”

Una vez modificado el documento con la informaciéon de intensificacién podemos
representar al documento como la uniéon de varios conjuntos de palabras. Los conjun-
tos de palabras posibles en esta representacion son 3: 1) Las palabras que no fueron
afectadas por ninguna intensificacion ni atenuacion, 2) Las palabras que estan marca-
das con una intensificacion y 3) Las palabras que estdn marcadas con una atenuacion.
En la imagen 5.3 se muestra la representacion de un documento que contiene los tres

grupos de palabras.

La, pelicula, es, muy, aunque,

/ X— el, actor, principal, es, poco

— > d— INT buena

\ b —> ATE interesante

Figura 4.2: Representacion de los documentos incluyendo intensificacion y atenuacion.
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4.4. Clasificacion

Como se mencion6 en los capitulos anteriores, la clasificacion de la polaridad tiene
dos vertientes importantes: los métodos basados en lexicones o diccionarios y los mé-
todos basados en aprendizaje. En este trabajo se abordaron ambas vertientes con la
finalidad de hacer una comparacion entre ambas y definir cuél da mejores resultados,
ademas de encontrar cudl era el comportamiento del tratamiento de la negacion en
cada uno de los métodos. Los cambios propuestos a los métodos son descritos en las
siguientes secciones. Los cambios realizados no solamente se enfocan en el tratamien-
to de la negacion, hay también algunas aportaciones en esquemas de pesados y en

representaciones de los documentos.

Los métodos basados en diccionarios fueron abordados con un enfoque hibrido
mezclando técnicas de aprendizaje y de diccionarios. Mientras que se utilizaron va-
riaciones del algoritmo de Naive Bayes Multinomial para atacar el problema desde
el enfoque de aprendizaje. Ambas aproximaciones tienen dos pasos importantes: el
calculo de los valores de pertenencia de las palabras a cada clase y la clasificacion.

Ambos métodos son detalladas en las siguientes secciones.

4.5. Meétodo hibrido para clasificacién de opiniones

Los métodos basados en diccionarios utilizan listas de palabras positivas y negati-
vas. Los valores de polaridad de cada una de las palabras estan predefinidas en estas
listas. La mayoria de esas listas han sido desarrolladas por expertos que etiquetan las

palabras de manera manual.

Otros enfoques combinan aprendizaje con diccionarios. Este tipo de enfoques hi-
bridos no tienen un lexicon como recurso externo asi que lo calculan con los conjuntos
de entrenamiento. Se obtienen la listas de términos positivos y negativos segin las
frecuencias de las palabras en las clases. Si una palabra es mas frecuente en la clase
positiva es considerada como positiva y si es mas frecuente en documentos de la clase

negativa se considera negativa.
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En este trabajo se utiliz6 un método hibrido con base en métodos de diccionario.
Es decir se calcularon las listas de palabras positivas y negativas desde una particion
de los datos de prueba. Sin embargo a las listas de palabras se le asignaron valores
de ambas polaridades. En la figura 4.3 se muestra el entorno general del método
propuesto. Se tienen como entrada los documentos a clasificar, el primer paso es la
segmentacion del corpus en particion de entrenamiento y prueba. El siguiente paso es,
a partir de los documentos de entrenamiento calcular los valores de pertenencia de las
palabras a cada una de las clases, después se definen las listas de palabras positivas y
negativas. Por ultimo se clasifica el documento reuniendo pruebas de su pertenencia
a cada clase dependiendo de si tiene mayor ntmero de palabras positivas o negativas.

La salida son los documentos con una etiqueta de polaridad.

Definicion
de listas

Célculo de
valores

Entrenamiento

Datos Separacion
iE entrenamiento
entrada

prueba

Clasificacion®
Evidencia por
listas

Resultados

Figura 4.3: Método de clasificacion hibrido.

4.5.1. Calculo de valores de pertenencia: pesos

Los valores de pertenencia a cada una de las clases lo denominamos peso. El peso
de cada palabra puede ser calculado de muchas maneras. Una de las maneras més

comunes es la de frecuencia relativa de la palabra a cada una de las clases como se
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muestra en la formula 4.1. Con esta expresion se busca encontrar cuantas veces ocurrio
la palabra dentro de los documentos de la clase ¢ y normalizar esa frecuencia entre el

total de todas las frecuencias de las palabras en esa clase.

frecuencia de x; en la clase ¢;

P.i(z;) (4.1)

~ total de frecuencias de las palabras en documentos en ¢;

En relacion al tamano del documento se encontré en los datos de prueba que los
documentos de la clase positiva tenian un mayor ntimero de palabras pero que las
palabras tenfan menores frecuencias que en los documentos negativos. Segtin algunos
estudios el vocabulario con el que expresamos opiniones positivas es mayor al que
utilizamos para decir cosas negativas [Kloumann et al., 2012|. Es decir, existen muchas
més palabras para decir que algo nos gusté o nos parecié bien que para expresar que
algo no nos gust6. Con la finalidad de tomar en cuenta esta informacion se sugiere
una nueva forma de pesar las palabras tomando en cuenta el vocabulario de cada una

de las clases.

_ #t de documentos de la clase 7 en los que aparece la palabra j 1

Pj(z;) =

Total de documentos de la clase i i |V oc;|
(4.2)

En la expresion 4.2 se encuentra una variacién que incluye informacion del vo-
cabulario. El primer término indica la frecuencia relativa del niimero de documentos
dénde aparece una palabra entre el total de documentos y el segundo término funciona
como una normalizaciéon entre el tamano del vocabulario. Con esto se busca que las
palabras no se normalicen por el total de frecuencia ya que en el caso de los positivos
los valores eran més castigados porque aunque las palabras eran menos frecuentes los
documentos eran mayores debido a que habia mayor vocabulario. Esto provoca que
las palabras positivas tengan valores menores. Al normalizar por el vocabulario se

disminuye el problema de los valores menores.
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4.5.2. Clasificacion

La definicion de etiqueta de cada documento esté dada por la suma de los pesos que
haya resultado mayor. Es decir, se realizan dos sumas de valores por cada documento,
una de los valores positivos de cada palabra y otra con los valores negativos. La que
haya resultado mayor sera la clase del documento. En la ecuacién 4.3 se representa

mateméaticamente la toma de decision de asignacion de etiqueta.

C = arg max P, (d)

) 4 (4.3)
ch<d> = Z ch(xi)

T, €d

4.5.3. Inclusién del tratamiento de la negaciéon

En enfoques de clasificacion basados en diccionarios o lexicones, la negacion es
tratada con enfoques simples. Una vez obtenido el alcance de una negacion las palabras
que hayan sido afectadas son clasificadas como clase contraria a la que tienen por
defecto.

El tratamiento de la negacion en este trabajo se realizoé con efecto espejo. De esta
manera, la palabra no tendria un valor totalmente contrario después de ser negada si
no que se permitirfa cierto rango de valores. Para aclarar: en el enfoque tradicional
de listas al tener la frase “ La pelicula no es divertida” la pondriamos en la clase
negativa por tener una negacion en divertida, esto serfa como decir que “ La pelicula
es aburrida”. En el enfoque que utiliza el efecto espejo podria variar el significado y la
carga de positividad o negatividad dependiendo de los valores que tuviera la palabra
divertida en cada una de las clases. Podriamos entonces entender que “La pelicula es

regular” o que “La pelicula no es tan divertida pero tampoco esta tan mal”.

En el siguiente ejemplo podemos ver el comportamiento del efecto espejo. Los
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valores de las palabras fueron calculadas como se mencioné anteriormente en la secciéon

de “célculo de valores de pertenencia: pesos”.

= Palabra: Divertida = Palabra: No Divertida
Valor positivo: 0.7 Valor positivo: 0.3
Valor negativo: 0.3 Valor negativo: 0.7

En este trabajo el tratamiento de la negacion tiene dos puntos importantes: Pri-
mero la definicién del alcance de la negacion, lo cual se hizo con el algoritmo 1. Y
segundo, la generacion del vocabulario negado y la asignaciéon de sus pesos. El voca-
bulario de la negacion se realizé agregando la particula “no_” a todas las palabras en
el vocabulario y se les asignd pesos con el efecto espejo. En los experimentos con el

efecto espejo se duplica el tamano del vocabulario.

Clasificacion:

La clasificacion se realiza con sumas de los valores de cada clase como se muestra
en la expresion 4.3, sin embargo al incluir la negacién es necesaria una modificacion
en la ecuacion debido a que ahora se cuentan con dos tipos de palabras. La formula

4.4 muestra la modificacion al método de clasificacion.

|da] |dz]
ch(d) = Z ch<$i> + Z PCj(yi)
r;€d1 yiedz
Dénde: (4.4)

X son las palabras normales, y

Y son las palabras afectadas por una negacion

La diferencia de esta férmula 4.4 con la expresion 4.3 es que se realizan dos suma-
torias y los términos de las sumatorias provienen de dos tipos de conjuntos de palabras
distintos: las palabras normales y las palabras negadas. Son vistas como dos listas de
palabras distintas debido a que sus valores de pertenencia a cada clase son calculados

de manera distinta.
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4.6. Meétodo basado en aprendizaje computacional

Se selecciond un enfoque probabilista para realizar las pruebas con enfoque de
aprendizaje computacional. Uno de los algoritmos probabilistas més populares es Nai-
ve Bayes. Se eligi6 trabajar con un enfoque probabilista por ser de sencillo desarrollo
y porque brinda facilidades para incluir informacion de fenémenos lingiiisticos de los
textos en sus diferentes términos. Los términos son las probabilidades de las clases,
su calculo y su utilizacion para la toma de decision de etiquetas. En la figura 4.4 se
muestra el entorno del método basado en aprendizaje computacional. El método tiene
como entrada la colecciéon la cual se particiona en entrenamiento y prueba. De los
documentos de entrenamiento se calcula el vocabulario y su probabilidad de pertene-
cer a cada una de las clases. El método de clasificacién contiene procedimientos que

permiten el tratamiento de la negacion y la intensificacion.

Calculo de
probabilidades

Datos
de
entrada
p b Clasificacion: Resultados
rueba Evidencia por
clase
/'/HEH /"’ﬂ""' e
" Negacion '*::} < Intensiﬁcaciﬁi"_}
T 7 T ~
h"'ﬂ-q./ xw/

Figura 4.4: Método basado en aprendizaje.

Naive Bayes es muy utilizado en tareas de clasificacion de documentos. Entre las
variaciones de Naive Bayes la utilizada en este trabajo es la Multinomial. La principal
caracteristica del Naive Bayes Multinomial es que toma en cuenta la frecuencia que
tengan las palabras para la clasificacion. Esto es una caracteristica importante en la
clasificacion de polaridad puesto que se busca que un documento sea mas facilmente

clasificado con cierta polaridad entre més palabras con dicha polaridad contenga.
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Visto con el siguiente ejemplo: “ El inicio fue feo, pero la historia es muy bonita, y
méas bonita atin la forma en que la presentaron. Y ni que decir de la representaciéon de
escena. El jardin y la casa entera les quedé realmente bonita”. Si tomamos en cuenta
solamente las palabras que tienen una clara carga de polaridad positiva o negativa,
la decision se tomaria con la palabras fea y bonita. En Bayes tradicional solamente
se toma en cuenta la presencia o ausencia de una palabra, por lo tanto bonita y
fea tendrian el mismo valor. En el caso de Bayes Multinomial se toma en cuenta la

frecuencia de una palabra, por lo que bonita tendria un valor mayor a fea.

4.6.1. Calculo de valores de pertenencia: probabilidades

El célculo de los valores de pertenencia de las palabras a cada una de las clases
se hace con una frecuencia relativa a cada una de las clases y se agrega un suavizado
Laplaceano para eliminar el error 0. El suavizado Laplaceano agrega 1 aparicion extra
a cada palabra del vocabulario para que aquellas palabras que no aparezcan en alguna
de las clases tengan el valor minimo y no causen problemas en la multiplicaciéon
de probabilidades en la clasificacion. La férmula 4.5 es con la que se calculan las

probabilidades de las palabras de pertenecer a cada clase.

Plw;|e) frecuencia de w; en la clase ¢; + K (4.5)
W;|C;) = .
! V.| + (total de palabras en documentos en ¢;)

K es una forma de eliminar el problema de que una palabra no aparezca en una
de las clases. Normalmente, se da un valor de 1 a K para que las palabras tengan al

menos una aparicion en cada clase. |V,,| es el tamano del vocabulario de la clase i.

4.6.2. Clasificacion

El método de clasificacién con Naive Bayes Multinomial se realiza con la expresion

4.6. El exponente f,,; es la frecuencia de la palabra en el documento.
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|d]
P(c;|d) = [ P(wy|Ci)"s « P(c;) (4.6)

wj ed

Esta version de Naive Bayes Multinomial sera tomada como referencia o base-
line para todos las variaciones propuestas a los métodos basados en aprendizaje y

especificamente, para los cambios a Bayes.

4.6.3. Inclusion del tratamiento de la negaciéon

En el método basado en aprendizaje se utiliz6 el algoritmo 1 para definir el alcance
de la negacion y para modificar los documentos incluyendo la informacion de particulas
negativas. La modificacion de los documentos se muestran en el siguiente ejemplo:

Teniendo la frase “La pelicula no esta divertida’”.
= Frase original: “La pelicula no estd divertida”

» Variacion: “La pelicula no no_estd no_ divertida”

A las secuencias de palabras obtenidas con el algoritmo de definicion del alcance
de la negaciéon las nombramos palabras marcadas con negaciéon o palabras negadas.
Después de haber agregado los algoritmos de negacion se hicieron algunos experimen-
tos utilizando el NBM y usando la misma forma de célculo de los pesos, sin embargo,
las palabras negadas son menos frecuentes que las palabras que no han sido negadas.
El hecho de que las palabras marcadas con negacién sean menos frecuentes provoca
que aun después de haber tenido cambios en los documentos y haber agregado la in-
formacion de la negacion la clasificacion no marque gran diferencia. En el recuadro 4.1
se muestran ejemplos de las palabras més importantes del vocabulario para realizar
la clasificaciéon usando y sin usar la negacién. La primera columna es el vocabulario
de los documentos originales y estan ordenados segtiin su peso, dicho peso fue calcu-
lado con la expresion 4.5 descrito en la seccién anterior. La segunda columna es el
vocabulario de los documentos modificados con marcas de negacion y el peso con el

que fueron ordenados se obtuvo con la misma expresion 4.5. La tltima columna es
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. Vocabulario Vocabulario
Vocabulario
con negacién normalizado

no nada no menos no_duda no_da
ni mundo | ni cinta no poco
vida cinta vida mas no hay no_ visto
mas menos | poco gran no_ mas no_mal
poco  peor obra no_mas | no_siquiera no_gracia
parece gran parece  peor ni no_mucho
mal mejores | film mejores | no_ deja no_facil
obra ver mal no hay | vida obra
hay haber nada pelicula | no_llega no_dejar
film minutos | mundo cine no_sino no_resulta

Tabla 4.1: Vocabulario con y sin palabras negadas.

el vocabulario de los documentos modificados con marcas de negacién pero los pesos

fueron calculados con la expresiones 4.7 y 4.8.

Para aumentar un poco la importancia de las palabras marcadas con negaciéon
dentro de la clasificacion de los documentos se optd por representar a cada documen-
to como la unién de dos tipos de vocabularios: el vocabulario normal y el vocabulario
de las palabras negadas. La imagen 4.1 muestra la representaciéon de los documen-
tos. Formalmente, un documento es representado por D =< x1, %9, ..Tpn, Y1, Y2, ---Yn >
dénde x,,; Son el conjunto de palabras dentro del documento que no fueron afectadas
por ninguna negacioén y y,; Son el conjunto de palabras negadas que ocurren en el

documento.

Con la nueva representacion se modificé también la forma en que los valores de
pertenencia a cada una de las clases eran calculados. Al tenerse dos listas de palabras
o dos tipos de vocabularios distintos se hicieron dos calculos de frecuencias relativas
a las clases por cada tipo de vocabulario. En las formulas 4.7 y 4.8 se muestran las

formulas utilizadas para hacer el calculo de las probabilidades de cada palabra.
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Pa;|e) frecuencia de z; en la clase ¢; + 1 (@7)
€T;|C) = .
! |Vz.,| + (total de palabras normales en documentos en ¢;)

En la ecuacion 4.7 x € X donde X es el conjunto de palabras que no fueron
afectadas por una negacion, Vzx es el vocabulario de este conjunto. En la ecuacion
4.8 y € Y donde Y es el conjunto de palabras marcadas con negacion y Vy es su

vocabulario.

frecuencia de y; en la clase ¢; + 1

P(y;le:) (4.8)

- |[Vye,| + (total de palabras con negacion en documentos en ¢;)

Al tenerse dos tipos de vocabularios fue necesario también modificar el clasificador.
En la féormula 4.9 se muestra la modificacion realizada al método para incluir los dos
tipos de caracteristicas. El primer factor representa a las palabras que pertenecen
al vocabulario normal, es decir las palabras que no fueron afectadas por ninguna
negacion dentro del documento. El segundo factor son las palabras negadas, es decir
las palabras que fueron alcanzadas por una negacién, por ejemplo : “no bonita”,

“no_gustar” , “no_linda”.

|1 | |d2|
P(cild) = ] PlajlCo)=  T] Ply;1Ci)" = P(ci) (4.9)
TjEdy yjEda

4.6.4. Inclusion de la intensificacion

El tener tres grupos de palabras hace necesario modificar nuevamente la expresion
del clasificador para la categorizacion de los documentos. En este trabajo se propone la
formula 4.10. Esta expresion sigue la idea descrita en la seccidon anterior en la ecuacion
4.9. Se busca que cada tipo de caracteristica sea igualmente importante en la clasi-

ficacion y que no se pierda la informacion de intensificaciéon por ser menos frecuente
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que las palabras que no han sido afectadas. El primer término son las multiplicaciones
de las probabilidades de pertenecer a la clase ¢ de todas aquellas palabras que no han
sido afectadas. El segundo factor son las probabilidades de las palabras intensificadas

y la tercera las probabilidades de las palabras atenuadas.

|d1] |d2] |ds]
P(cild) = [] Pxj|Ci)=5 = T] P(asICo)fes « T PbsICo)" = P(e;)  (4.10)
xjedl ajedg bjedg

Las probabilidades de pertenecer a cada una de las clases de las palabras marcadas
con intensificaciéon y con atenuacion se calculan con frecuencias relativas sobre cada

tipo de palabras como se muestra en las formulas 4.11 y 4.12

f ia de a; en la cl s+ 1
Plale:) recuencia de a; en la clase ¢; +

- |Va.,| + (total de palabras con intensificacion en documentos en ¢;)

(4.11)

f ia de b; en la cl i+ 1
Plbyes) = recuencia de b; en la clase ¢; + (4.12)

~ |Vb.,| + (total de palabras con atenuaciéon en documentos en c;)

Una de las técnicas méas utilizadas para el tratamiento de la intensificacion es
modificar los valores de las probabilidades de las palabras que hayan sido afectadas.
Por ejemplo, si la palabra “bonita” tuviera un valor de 2 en positivo al encontrarse en
el texto un “ muy bonita” el valor de 2 seria modificado a 3. Las listas utilizadas para
el tratamiento de intensificacion y atenuacion comtnmente tienen también los valores
de aumento o disminucién que provocan, sin embargo esos valores son definidos por
estudiantes o personas hablantes naturales del idioma de la lista. En este trabajo
se opté por modificar las frecuencias de las palabras que fueron afectadas por un
intensificador o un atenuante. Se eligié agregar una presencia extra a las palabras que
estuvieran marcadas con un intensificador y disminuir la mitad de una presencia a las
palabras que estuvieran afectadas por un atenuador. Las modificaciones quedan mas

claras en el siguiente ejemplo.
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Frase 1: “La pelicula es muy buena”

Frase 2: “ La pelicula es muy INT buena”

Frase 3: “La pelicula es poco interesante”

Frase 4: “La pelicula es poco ATE interesante”

Las frecuencias se contabilizan en la tabla 4.2. Vemos las modificaciones en las
palabras buena e interesante en las frases 2 y 4 que son las que estdn marcadas con

informacion de intensificacion y atenuacion respectivamente.

Palabra La pelicula es muy poco buena interesante

Frase1 1 1 1 1 0 1 0
Frase 2 1 1 1 1 0 2 0
Frase 3 1 1 1 0 1 0 1
Frase 4 1 1 1 0 1 0 0.5

Tabla 4.2: Ejemplo de frecuencias.

La modificaciéon a la expresion de clasificacion se llevo a cabo en el exponente que
indica la frecuencia de cada palabra. La modificacion se presenta en la expresion 4.13,

seguido del desarrollo del exponente.

|d]
P(c;ld) = [ P(wy|Ci)"i « P(c;) (4.13)

wj ed

El elemento f,; es el que se modifica en esta variacion al método. En la expresion
4.14 se muestra que se anaden dos elementos en el célculo de la frecuencia de una
palabra y se modifica el de frecuencia. La frecuencia es el niimero de ocasiones en que

aparecio una palabra en el documento sin ser alcanzada por una intensificaciéon o por
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una atenuacion. En este trabajo a representa a la intensificacion y tiene un valor de
2. Es decir, a las palabras que fueron afectadas con una intensificacion se les aumento
una aparicion extra. En el caso de la atenuacion es representada por 3 y tiene un
valor de 0.5, las palabras que fueron afectadas por un atenuador se les disminuye sus

apariciones a la mitad.

fu, = f(w;,c;) + af(INT _wj,c;) + Bf(ATE _wj, ¢;) (4.14)

La modificacion de la frecuencia se da como en el siguiente ejemplo: supongamos
que una palabra tuvo una frecuencia de 9 en un documento pero de esas 9 ocasiones
4 fueron mientras estaba en el alcance de afectaciéon de una intensificacion y 2 en el
alcance de una atenuacion. La frecuencia seria modificada con la formula 4.15 de la

siguiente manera: f,, = 3 + a(4) + 3(2) con a =2y 8 = 0,5, el resultado serfa:

Ju, =3+2%(4) +0,5% (2)
—3+8+1 (4.15)
=12

4.6.5. Inclusién de la negacion e intensificaciéon

La negacion y la intensificacion son dos fenémenos muy utilizados en el lenguaje.
Comunmente estos dos fenémenos ocurren juntos como se muestra en el ejemplo. Al
notar que en muchas de las opiniones de los corpus aparecian ambos fenémenos se
buscé unir los tratamientos a estas dos problematicas. El tratamiento de la negacion
y la intensificacion en analisis de opiniones no es una temética nueva dentro de los
enfoques de lexicones, sin embargo, en el caso de métodos basados en aprendizaje
han sido poco abordados por separado y menos abordados juntos. En este trabajo se

propone dos modificaciones a Bayes que permitan tratar con ambos fenémenos.
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En el siguiente recuadro se muestra una parte de una opiniéon del corpus COAH.
Podemos ver que la negacion y la intensificacion son fenémenos muy frecuentes incluso

en textos de pocas palabras.

...Y Francamente nada recomendable a no ser por su precio, estd situado en una
calle casi imposible de localizar y mucho menos de llegar hasta alli, la calle es sucia y
mal oliente el trato la verdad afable pero el apartamento esta anticuado y desfasado y
algo sucio, la cama como para no dormir ni moverte un desastre no lo recomiendo a

nadie y las toallas cada dia faltaban y bastantes desgastadas una muy mala impresion

del establecimiento y nada recomendable”...

Para unir el tratamiento a las dos problemaéticas se eligié extender el tratamiento
a la negacion que da igual importancia a los dos tipos de vocabulario (el normal y
los bigramas de negacion). A la variacion de negacion se agregaron los dos tipos de
tratamiento a la intensificaciéon que son la de tomar el documento como un conjunto
de vocabularios distintos y el de modificar la frecuencia de las palabras segin hayan

sido afectadas por un intensificador o un atenuante.

Para preservar la informacién de negacion e intensificacion en los documentos se
marcaron las palabras que fueron afectadas por alguno de esos elementos con los
algoritmos 1 y 2. Primero se modificaron los documentos agregando la informacion de
negacion y después la informacion de intensificacion. De esta manera los documentos

quedan representados por la union de seis listas como se muestra en la figura 4.5.

X— palabra
?: Y—= No_palabra
- @— INT_palabra

= p—> ATE_palabra

s: @~ INT_No_palabra

g_> ATE No_palabra

Figura 4.5: Representacion de los documentos incluyendo negacién, intensificacion y

atenuacion.
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Una vez modificados los documentos se calcularon las probabilidades de cada ele-
mento con las formulas 4.7, 4.8, 4.11 y 4.12. Ademas se anadieron dos expresiones mas
por los dos tipos de vocabulario agregados. Las palabras que fueron afectadas por una
negacion y una intensificacion fueron convertidas en secuencias de tres palabras como
se mostro en la figura 4.5 y sus pesos se calcularon con la expresion 4.16. En el caso
de que una palabra fuera afectada por una negaciéon y una intensificacion también
era convertida a una secuencia marcada por ambos eventos y sus probabilidades se

calcularon con la formula 4.17.

frecuencia de e; en la clase ¢; + 1

P(ejle;) = . . R
(ejle:) |Ve.,| + (total de marcas de negacion + intensificacion en docs en ¢;)
(4.16)

Donde e € EF y E es el conjunto de palabras afectadas por una negacion y
una intensificacion. En los documentos este tipo de palabras esta representado como
“INT No_palabra”. En el caso de las atenuaciones se representan con “ATE _No_palabra”

y su conjunto estd nombrado con la letra G.

frecuencia de g; en la clase ¢; + 1

P(g; C;) = . .
(g5]c:) |V ge,| + (total de marcas de negacién + atenuacion en docs en ¢;)

(4.17)

En la tabla 4.3 se encuentra un ejemplo de las 15 caracteristicas mas frecuentes
de cada uno de los vocabularios en una de las particiones de prueba del corpus CRM.
Cada una de las columnas se refiere a las palabras mas utilizadas, de cada uno de
los tipos de palabras descritos en las secciones anteriores, en el corpus al haber hecho
la modificaciéon de los documentos para marcar las palabras afectadas por negacion,
intensificacion o atenuacion. El corpus CMR es descrito en el capitulo 5 en la seccion

de colecciones.

La modificaciéon al clasificador se muestra en la expresion 4.18. Se anadieron mas

elementos al clasificador para incluir los seis distintos vocabularios.
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. Palabras Palabras
Vocabulario Palabras Palabras Palabras
. . negadas e negadas y
normal negadas intensificadas atenuadas X .
intensificadas atenuadas
embucha no_estanteria | INT sabido ATE _gusto INT no_deja ATE no_siempre
oigan no_queda INT hubiera ATE_guion INT no_ ningun | ATE no_ venir
ramos no_cabeza INT _conocido ATE _cuanto INT no_habla ATE no_apenas
golosina no_ interesante | INT amor ATE_gracias INT no_primero | ATE no_he
cambiaria no_deja INT _propia ATE _tarde INT no_primera | ATE no_decir
distincion no_le INT intensidad ATE_otras INT no_darle ATE no_ director
esperada no_embargo INT dura ATE totalidad | INT no_registra | ATE no_sabria
fisk no_ningun INT papeles ATE_accion INT no_historia | ATE no_queda
comprendia no_ realidad INT mostrar ATE evidente | INT no_ tema ATE no_volver
enmarcados no_ mismo INT merece ATE pantalla | INT no senalo | ATE no_error
villanos no_ original INT _ritmo ATE_hecho INT no_pinta ATE no_reconozco
omitidos no_claro INT comedia ATE leer INT no_tipo ATE no_cuela
desencadenara | no_ritmo INT _visto ATE _libro INT no_tenia ATE no_otra
innumerables | no_menos INT profundidad | ATE dvd INT no_estando | ATE no quieren
susodicha no_ siempre INT mujeres ATE _haber INT no basada | ATE no_ entendia
Tabla 4.3: Vocabulario mas frecuente.
|1 |d2| |da]
P(eild) = T] PlajlC « T] PlylCos = [T Pyl
$]€d1 yJEdg a]€d3 (418)
| |ds| |de|

s [T PC)" « T PleslCoes = T Plg;ICi)7 * P(e;)

g;j€ds

bjedy

€; Eds

La tultima variaciéon al método de clasificacion para agregar la informacion de

intensificaciéon y negacion se hizo sobre la formula 4.19 modificando los exponentes de

ambas listas con a =2y 8 = 0,5.

|d1]

|dz2|

P(cild) = J[ P(z;|Ci) = T P(y;|Ci) = P(c)

IjEdl ijdQ (4 19)
fo, = f(xj,¢) + af (INT _xj,¢;) + Bf(ATE _xj,¢;)
fo, = fyjci) Faf(INT _y;,¢;) + Bf(ATE _yj,¢;)
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4.7. Recapitulacion

En este capitulo se exponen los principales aportes hechos en este trabajo de tesis,

los cuales se enlistan resumidamente en los siguientes puntos.

= Se realizan aproximaciones a los dos enfoques de clasificacién de opiniones y se
propusieron modificaciones a cada uno de ellos con la finalidad de mejorar la

exactitud de clasificacion.

e Métodos basados en lexicones o diccionarios.

o Se realiza un enfoque hibrido, es decir, se combinaron elementos de
aprendizaje computacional para mejorar el funcionamiento del método

basado en diccionarios.
o Se propone un nuevo esquema de pesado de palabras.

e Métodos basados en aprendizaje computacional: Tomando como base las
ideas probabilistas de MNB.

o Se proponen cinco variaciones al método para incluir informacién de
distintos fenémenos lingiifsticos. Se busca que con la inclusion de esta
informacion se mejore la clasificacion. Las variaciones son:

1. Negacion,
2. Dos variaciones de intensificacion y
3. Dos variaciones de negacion e intensificacion.

o Se sugieren nuevos paradigmas de calculo de probabilidades para las
palabras que permiten dar mayor importancia a los términos que sean
parte de los fenémenos de negaciéon e intensificacion.

o Se exponen modificaciones a la representacion de los documentos para

incluir la informaciéon de los fenémenos lingiiisticos expuestos.

= Se formulan algoritmos de definiciéon de alcance de la negacién e intensificacion
que tienen como salida documentos modificados con la inclusién de la informa-

cion de estos dos fendémenos.
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CAPITULO 5

MARCO EXPERIMENTAL

En este capitulo se detallan las colecciones utilizadas en la experimentaciéon. Tam-
bién se muestran la listas de palabras o diccionarios de negaciones, intensificaciones
y palabras vacias utilizadas. Por tltimo se detallan los experimentos realizados y se

definen nombres para la presentacion de resultados en el siguiente capitulo.

5.1. Colecciones

La fase de experimentacion hizo uso de colecciones de textos de opiniéon en los

idiomas Inglés y Espanol.

Para todos los experimentos se consideraron solamente las opiniones positivas y
negativas. Se descartaron las opiniones neutrales por contener tanto polaridad positiva
como negativa. Acotar el problema a dos clases es muy comun en la clasificacion de po-
laridad. Los resultados publicados en el estado del arte para las colecciones utilizadas

fueron realizados presentando el problema como clasificacién entre dos clases.

Todas las opiniones de las colecciones fueron escritas por los usuarios de la red.
Esto aumenta la dificultad de la tarea por los errores y fenémenos que pueden estar

incluidos en los textos. Entre los errores méas comunes estan las faltas ortograficas y
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los errores de escritura. Ademés, estas opiniones presentan el uso de emoticones, la

presencia de expresiones fijas y el sarcasmo e ironia.
A continuacion, se describen detalladamente las colecciones utilizadas.
CMR: Corpus of Movie Reviews.

El corpus de opiniones de peliculas o CMR por sus siglas es Inglés es un corpus de
criticas en espanol. El corpus esta formado por 3878 criticas de cine recolectadas del
sitio MuchoCine! [Cruz et al., 2008|. Los textos estan organizados en tres etiquetas:
positivos (1351 textos), negativos (1274 textos) y neutrales (1253 textos). La etiqueta
de cada critica esta definida por el nimero de estrellas con que fue puntuada. Las
criticas con 1 o 2 estrellas son consideradas negativas y las que tienen 4 o 5 estrellas se
consideran positivas. Las opiniones con 3 estrellas son las etiquetadas como neutrales.

En el siguiente recuadro se encuentra un ejemplo de una opinién de este corpus.

<review author=Victor Trujillo title= FEl internado rank=2 maxRank=5 sour-
ce=muchocine>

<summary>Bodrio de terror a la francesa</summary>

<body>"Joder que bodrio de internado. La peli no empieza mal y la presentacion
del personaje principal, que sin duda es el orfanato, un caserén impresionante en
medio del campo, es muy preciosista, plagada de matices y con demasiada luz para
una pelicula de este género. La casa acojona a primera vista y el patio que la rodea
tampoco se queda corto; tenian el ingrediente mds importante para hacer una buena
peli de terror, pero lo han desaprovechado. Sorprende la buena produccion francesa y

sorprende la belleza de la protagonista ... «/body>

< /review>

Para los experimentos se utilizaron 1270 opiniones de la clase positiva y 1270 de

la clase negativa. Los textos empleados fueron seleccionados de manera aleatoria.

COAH: Corpus of Andalucia’s Hotels.

Thttp: //www.lsi.us.es/ fermin/corpusCine.zip
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El corpus COAH? esta compuesto por 1816 opiniones sobre hoteles ubicados en
Andalucia. Las opiniones fueron recogidas del sitio web de TripAdvisor®. El etiquetado
de este corpus se hizo segun las estrellas relacionadas a cada documento. Se cuentan
con 1020 opiniones positivas y 511 negativas. En el siguiente recuadro se encuentra

un ejemplo de una opinién del corpus COAH.

<coah:hotel _review xmlns:coah="http://sinai.ujaen.es/coahy

<coah:id>1< /coah:id>

<coah:rank>5< /coah:rank>

<coah:abstract>Un hotel digno de mencion!< /coah:abstract>

<coah:review>

Como bien les comenté a los propietarios a la hora de abandonar el hotel, no dudaré
un momento en recomendar una y otra vez el Hotel Albero de Granada. Su situacion
respecto del centro de Granada no es la mejor, pero para nuestros propdsitos era
perfecto (escapada de fin de semana con visita a la Alhambra). Se encuentra en
la carretera de paso a Sierra Nevada y muy cercano a la Alhambra. Por la zona se
puede encontrar aparcamiento y este se encuentra en una zona sequra y tranquila. Los
parkings del centro de Granada que nos recomendaron en el hotel fueron lo que nos
dijeron (nada caros) y pudimos movernos por el centro perfectamente desde alli. Las
habitaciones muy limpias y las camas confortables. El desayuno fue espectacular...”

< /coah:review>

< /coah:hotel _review>

Para evitar problemas por el desbalance entre las clases se tomaron en cuenta
solamente 510 opiniones de cada clase. Las opiniones utilizadas fueron elegidas al

azar.
Blitzer: Corpus multidominio de Blitzer.

Este es un corpus de opinién escrito en Inglés. Contiene opiniones de cuatro domi-
nios distintos y generalmente es utilizado para experimentacion del tema de dominios
cruzados [Blitzer et al., 2007|. Los dominios contenidos en este corpus son: libros,

peliculas, electronicos y cocina. Por cada temética hay 2000 documentos de opinién

Zhttp://sinai.ujaen.es/coah
3http:/ /www.tripadvisor.es
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de los cuales 1000 son positivos y 1000 son negativos.

Para los experimentos realizados con esta base de datos se tomaron en cuenta

todas las opiniones disponibles.
IBM v1.0.

Esta base de datos contiene 5331 opiniones de cada clase de polaridad. Cada opi-
nion es una frase o sentencia obtenida del corpus IBM. Dicho corpus se forma de
opiniones del dominio de cine y estan escritas en Inglés. IBM v1.0 fue publicada en
2005, su nombre oficial es sentence polarity dataset v1.0 [Pang y Lee, 2005]. En el si-

guiente recuadro se encuentran ejemplos de las opiniones contenidas en esta coleccion.

Negativas

*simplistic , silly and tedious .

*unfortunately the story and the actors are served with a hack script .

*too slow for a younger crowd , too shallow for an older one .

Positivos

*a masterpiece four years in the making .

*scores a few points for doing what it does with a dedicated and good-hearted profes-

stonalism .

*occasionally melodramatic , it’s also extremely effective

En los experimentos con este corpus se utilizaron todas las opiniones disponibles.
Otros corpus

Se utiliz6 también la base de datos de SFU en su versiéon Espanol para realizar
algunos experimentos. SFU es un corpus de textos de opiniéon de ocho dominios dife-
rentes [Taboada et al., 2008]. Los dominios abordados son libros, autos, computadoras,
maquinas de cocina, hoteles, peliculas, musica y teléfonos. El corpus esta compuesto

por 400 opiniones, 50 de cada temaética.

Con la finalidad de demostrar la funcionalidad del sistema propuesto y del impacto

que tiene la negacion y la intensificacion en los documentos utilizados se realizé un
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analisis comparativo de los corpora. En la tabla 5.1 se muestran las estadisticas de las
colecciones utilizadas. Se contabilizaron el ntimero de palabras por clase, el vocabula-
rio, el promedio de palabras por documento, asi como las razones de aparicion de la

negacion, la intensificacion y las palabras vacias.

Todos los conteos fueron realizados sobre el total de opiniones de cada corpus.

Colecciones

Palabras Vocabulario Prom Neg. Int. Stopwords

POS 733698 41935 543 0.0168  0.0296 0.4846
CMR 55844
NEG 558736 37281 438 0.0213  0.0317 0.4824
POS 109348 8614 107 0.0165 0.0471 0.4885
COAH 13302
NEG 84534 8625 165 0.0358  0.0314 0.4835
POS 146358 14147 146 0.0109  0.0319 0.4968
Books 21263
NEG 160284 14695 160 0.0182  0.0331 0.5134
POS 169917 15507 169  0.01244 0.0326 0.4915
Dvds 21754
NEG 169036 14311 169 0.0189  0.0333 0.5089
. POS 98541 7721 98 0.0162  0.0408 0.5243
Electronics 10902
NEG 105341 7352 105 0.0236  0.0304 0.536
. POS 86090 6863 86 0.0148 0.0424 0.5312
Kitchen 9657
NEG 88558 6587 88 0.0224  0.0339 0.5404
POS 39357 7425 29 0.0173  0.0344 0.4719
CMR titulos 11489
NEG 37437 7205 29 0.0268 0.0365 0.4682
POS 103022 12508 19 0.01013 0.02944 0.433
IBM v1.0 18244
NEG 102735 12828 19 0.01671 0.03463 0.4416

Tabla 5.1: Comparativa de los corpus.

Entre los datos mas interesantes que surgen de esta tabla podemos mencionar las
diferencias de vocabularios y del tamano de las opiniones segtn el idioma. El corpus
de CMR contiene las criticas con mayor nimero de palabras y es ademas el corpus
que tiene el vocabulario de mayor tamano. Podemos ver también que incluso entre
dominios los vocabularios y el tamano de las opiniones es sumamente diferente. Por
ejemplo, en el caso del corpus COAH sus opiniones tienen apenas la quinta parte de
las palabras que contienen en promedio las criticas del corpus CMR. En el caso de

los corpus en Inglés las diferencias son menos notorias, a excepciéon del dominio de
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cocina cuyas opiniones tienen aproximadamente la mitad de palabras que el resto de
dominios en Inglés. Las tltimas dos colecciones de la tabla son opiniones pequenas, sin
embargo, conservan la relacion de mayor ntimero de palabras en las criticas escritas
en Espanol. En el caso de vocabulario es mayor en el corpus escrito en Inglés. Por
otro lado, es posible comparar los vocabularios segtn la clase, en la mayoria de los
corpora analizados el vocabulario positivo resulta mayor que el vocabulario negativo.
Con estas diferencias en el tamano y vocabularios de las colecciones podremos saber
si los métodos propuestos para la clasificacion de polaridad seran afectados por este

tipo de elementos.

Las columnas Neg, Int y Stopwords representan la razén de frecuencia de nega-
ciones, intensificadores y palabras vacias en cada coleccion por clase. En cuanto a
palabras negativas vemos que son més frecuentes en la clase negativa en todas las
colecciones. En el caso de los intensificadores no parecen tener una inclinaciéon hacia
una clase puesto que se dan de manera similar en ambas clases. Por dltimo, las pala-
bras vacias tienen frecuencias muy parecidad en ambas clases. En cuanto al analisis
por idioma, las palabras vacias son mas frecuentes o mas utilizadas en documentos
en Inglés, donde en 4 de los 5 corpora observados més del 50 % de las palabras son

stopwords.

5.2. Recursos externos

La limpieza de los documentos para la experimentacion y algunos de los experi-
mentos requieren del uso de recursos externos. Los recursos externos utilizados en este

trabajo son descritos en los siguientes puntos:

Lista de palabras vacias.

En muchas tareas de clasificacion de textos es conveniente eliminar algunos ele-
mentos que pueden causar ruido o errores en la asignacion de etiquetas. Los elementos
eliminados suelen ser ntimeros, emoticones, algunos signos de puntuacion y palabras
que sean tan frecuentes en las clases que no ayude realmente para diferenciarlas entre
si. Las palabras vacias son palabras que no tienen elementos de contenido ni de sen-
timiento, algunos ejemplos de estas palabras pueden ser conectores, preposiciones, y

algunos verbos auxiliares.
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Existen muchas listas piblicas de palabras vacias, para este trabajo se utilizaron

las listas publicadas en la pagina RankNL* para Espafol y para Inglés.

Debido a que en este trabajo se proponen métodos de tratamiento para la nega-
cion y la intensificacion se eliminaron de la lista de palabras vacias las negaciones e

intensificaciones que se encontraban en ella.

Lista de negaciones
Uno de los puntos méas importantes dentro de la experimentaciéon realizada fue la

lista de negaciones utilizada.

En Espanol, la negacion es cominmente expuesta mediante palabras negativas. Se
utilizé una lista de seis palabras definidas por la RAE como negaciones. Estas son:

no, ni, sin, nunca, nada y tampoco |Espanola, 2009].

En el caso del Inglés; la negaciéon no solo se identifica por la presencia de palabras
negativas si no también por contracciones anadidas a otras palabras como verbos
auxiliares. Para el tratamiento de la negacion en Inglés se tomaron en cuenta los
mismos signos de negacion utilizados en trabajos anteriores [Councill et al., 2010]. La
lista de palabras negativas y algunos ejemplos de palabras que contienen la negacion

con la contraccion “n’t” se encuentran en la tabla 5.2.

neither nobody not cannot
didnt havent neednt wasnt
nor none n’t darent
hadnt isnt oughtnt wouldnt
never nothing aint dont
hasnt mightnt no nowhere
cant doesnt mustnt shouldnt

Tabla 5.2: Negaciones en el idioma Inglés.

4http:/ /www.ranks.nl/stopwords
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Espanol Inglés
Intensificadores Atenuantes | Intensificadores Atenuantes
bastante menos great rather
mayor apenas huge smaller
bien solo massive some
altamente algin collosal a bit
puro un poco biggest minor
muy ligeramente super a few
extra moderado extra only
gran casi big less
tan pequeno clear out of
mas parcialmente very moderate

Tabla 5.3: Ejemplos de intensificadores y atenuantes.

Lista de intensificadores.

La lista de intensificadores y atenuantes utilizados en las pruebas fue la de SO-
dictionaries [Taboada et al., 2011]. SO-dictionaries son un conjunto de listas de distin-
tos tipos de términos como intensificadores, atenuantes, adjetivos, verbos y adverbios.
La version original de estos lexicones fue desarrollada para el idioma Inglés y después

fue traducida manualmente por hablantes de Espanol.

En el caso del Inglés la lista de intensificadores y atenuantes contiene 217 palabras
y los valores de afectacion que provocan. En el caso del Espanol solamente hay 167
términos. En la tabla 5.3 se encuentran ejemplos de intensificadores y atenuantes de

ambos idiomas.

5.3. Especificaciones

La limpieza de los datos y documentos, el calculo de los vocabularios y pesos, asi

como el desarrollo de los clasificadores se realizo en Python®. Python es un lenguaje de

Shttps://www.python.org/downloads/
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Método
Nombre Descripcion Hibrido Aprendizaje
UNI (ZBI?)sehne) Unigramas (Pesado con frecuencia relativa) X X
UNI+Neg Unigramas (Pesado con frecuencia relativa) + X X
(UN) Palabras negadas
R Unigramas (Pesado propuesto) X
PP-+Neg Unigramas (pesado propuesto) + Palabras X
(PPN) negadas
UNI+Neg+N Unigramas + Palabras negadas + normalizado X
(UNN) por tipo de vocabulario
UNI+Int+N Unigramas + Palabras intensificadas + norma- X
(UIN) lizado por tipo de vocabulario
UNI+Int+AD Unigramas + Palabras intensificadas + Aumen- X
(UIAD) to y disminucion de valores
UNI+Neg+Int+N Unigramas + Palabras negadas + Palabras X
(UNIN) intensificadas + Normalizacion por tipo de voc

Tabla 5.4: Experimentos realizados.

programacion que busca que el codigo sea legible. Es multiparadigma, esto quiere decir
que soporta orientaciéon a objetos, programaciéon imperativa y también programacion

funcional.

La evaluacion de todos los métodos de clasificacion presentados se realizé mediante
validacion cruzada en k particiones (k-folds cross validation) [Arlot y Celisse, 2010].
En el caso de los métodos basados en lexicones se us6 una k=10. En los métodos
basados en aprendizaje se utilizaron 5 particiones. Segtin algunos estudios el nivel de
confianza es similar usando k= 5-10 pliegues |[Arlot y Celisse, 2010]. Se tiene como
trabajo futuro realizar los experimentos con otras cinco particiones y conseguir asf una
doble validaciéon cruzada de cinco particiones. En todas las colecciones las particiones
fueron seleccionadas de forma aleatoria.

Los experimentos realizados fueron disenados para probar las métodos y variacio-
nes descritas en el capitulo 4. En la tabla 5.4 se resumen los experimentos realizados

con base en Naive Bayes Multinomial y se asignan los nombres de cada uno.
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CAPITULO 6

RESULTADOS

A continuacion se muestran las tablas de resultados de los experimentos realizados
en las distintas colecciones. También se hace un anélisis sobre los resultados de la

clasificacion con cada una de las variaciones y métodos propuestos.

Las tablas y anélisis seran presentados en el orden del capitulo 4. Es decir, primero
se detallaran los resultados del método hibrido, seguido por los resultados del método
Bayesiano. Los experimentos se realizaron primero en las colecciones en Espanol y
después en las colecciones en Inglés para probar la robustez de los métodos propuestos.

El detalle de todos los resultados se presentan en el apéndice A.

6.1. Resultados: Método hibrido

Los experimentos del método con enfoque hibrido se realizaron sobre el corpus
CMR y el corpus COAH. Ambas colecciones estan escritas en Espanol. Los resultados
del estado del arte reportados en las tablas 6.1 y 6.2 son los que han obtenido mejores

resultados sobre estas colecciones con enfoques de clasificacion de diccionarios.

En la tabla 6.1 se muestran los resultados del corpus CMR. Podemos ver que los

resultados con el pesado propuesto son mejores que los resultados con el pesado de
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Meétodo Precision Recuerdo Medida F Exactitud

U 0.7471 0.5115 0.6072 0.5116

UN 0.7348 0.6315 0.6792 0.6470

PP 0.7645 0.6727 0.7156 0.6727
PPN 0.7487 0.7080 0.7277 0.7373
Jiménez,2015 0.6519 0.6430 0.6474 0.6465

Tabla 6.1: Resultados: Enfoque hibrido en CMR.
U.- Baseline, UN.- Unigramas + Negacién, PP.- Pesado propuesto, PPN.- PP + Negacién

frecuencia relativa. En ambos esquemas de pesado utilizados en estas pruebas hacer
tratamiento de la negaciéon provoca una mejora en la clasificacion de polaridad. Es
importante notar que incluso los resultados del método con el pesado propuesto son
mejores que las variaciones de los métodos que usan pesado de palabras con frecuencia
relativa. Con esto podemos pensar que tomar en cuenta el vocabulario presente en

cada una de las clases es importante al menos en esta coleccion.

En el estado del arte el trabajo mas cercanamente comparable es el de [Jiménez
et al., 2015] ya que utiliza la misma base de datos para su experimentacion y también
hace un tratamiento a la negaciéon. Las principales diferencias entre ese trabajo y el
nuestro es que utiliza un enfoque de diccionarios y que el tratamiento de la negaciéon
lo hace mediante anélisis de arboles de dependencia y cambio de signo. Ademas la
configuracion de experimentacion es distinta, ya que en el enfoque de diccionarios
no es necesario hacer particiones de entrenamiento y prueba por lo que utilizan el
diccionario para clasificar la coleccion completa, mientras que en el enfoque propuesto
en este trabajo si se hacen particiones de entrenamiento y prueba. El resultado méas
alto obtenido en esa investigacion se logra con tratamiento de la negacion y utilizando
una lista de palabras que fue creada especialmente para el dominio del cine. En el
articulo de [Jiménez et al., 2015] se reporta una exactitud de clasificacion de 0.6465 y
una medida F1 de 0.6474.

En la tabla 6.2 Se encuentran los resultados obtenidos en la coleccién COAH.
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Dicha coleccion contiene opiniones de hoteles en Espanol. La principal diferencia de
este corpus con el de CMR es el tamano de las opiniones, ya que las criticas del CMR

son cinco veces mas grandes en cuidnto a numero de palabras que las opiniones del

COAH.

Método Precision Recuerdo Medida F Exactitud

U 0.7843 0.6950 0.7359 0.7019

UN 0.8075 0.7753 0.7918 0.7831

PP 0.7646 0.6313 0.6914 0.6375
PPN 0.7962 0.6999 0.7449 0.7069
Gonzalez,2015 0.9026 0.8713 0.8866 0.9007

Tabla 6.2: Resultados: Enfoque hibrido en COAH.
U.- Baseline, UN.- Unigramas + Negacion, PP.- Pesado propuesto, PPN.- PP + Negacion

En la tabla 6.2 vemos que se conservan las mejoras en los métodos al agregar el
tratamiento de la negacion. Sin embargo, los mejores resultados no se obtienen con el
pesado propuesto, sino con el pesado de frecuencia relativa normal. Esto puede deberse
a que en el caso del dominio de hoteles, o en esta colecciéon, los vocabularios entre
documentos positivos y negativos no es tan diferente en cuanto a ntimero de palabras
que contiene como es el caso del corpus CMR. Es decir, en el primer caso con el corpus
CMR el vocabulario positivo y negativo son sumamente distintos en cuanto a niimero
de palabras. Siendo el vocabulario positivo mayor. En este caso, los vocabularios
positivo y negativo en COAH son muy similares, por lo que hacer una normalizacion
por vocabularios no provoca mejoras fuertes. En el caso del corpus CMR hay 4554
més palabras positivas que negativas. Por otro lado en el corpus COAH el vocabulario
mayor es el negativo pero solamente por 11 palabras. Los datos de vocabularios fueron

presentados y analizados en el capitulo 5 en la seccion de colecciones.

El resultado del estado del arte reportado es un método basado en diccionarios.
El diccionario que utilizaron surgié de la misma base de datos mediante un analisis

de frecuencias de las palabras en cada una de las clases.
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6.2. Resultados: Método basado en aprendizaje

Las siguientes graficas muestran los resultados de las pruebas descritas en la tabla
5.4. El eje x muestra los diferentes métodos de clasificacion y el eje y la exactitud
alcanzada por cada método. Las barras son los niveles de exactitud alcanzados mien-
tras los puntos verdes representan a la medida F1. Todas las barras son del mismo
color excepto aquella con la méas alta exactitud, o cuando se presenta el resultado de
un método del estado del arte. La primer barra es el Naive Bayes Multinomial con
unigramas, es decir, ese clasificador no tiene cambios por lo que serd tomado como
baseline para el resto de las variaciones. Esta base esté representada por la linea roja
para observar mas facilmente si algiin método lo supera. La eleccion del baseline se
debi6 a qué el objetivo principal de esta tesis es demostrar que haciendo un tratamien-
to a la negacién o a la intensificacion es posible mejorar los niveles de exactitud en
la clasificaciéon de polaridad. En algunos casos se mencionan los resultados obtenidos
por otros trabajos que han utilizado las mismas colecciones para su experimentacion,

esos resultados estan representados por una barra de color verde.
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Figura 6.1: Resultados en corpus CMR: Criticas completas.
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En las graficas 6.1 y 6.2 estan los resultados de los experimentos hechos en el corpus
CMR. Son dos gréficas porque se realizaron experimentos con las criticas completas
y con los titulos de esas criticas. Las pruebas separadas se hicieron con la finalidad de
observar el comportamiento de los clasificadores con documentos de distintos tamanos.

Las criticas completas tienen aproximadamente 500 palabras cada una y los titulos
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solo 30 palabras. Ambas gréaficas siguen el mismo comportamiento, excepto por la
dltima variacion donde en el caso de las criticas completas tiene un buen resultado
pero en el caso de los titulos tiene una caida. La tultima variaciéon es la de anadir
negacion e intensificacion. Ademas vemos como los resultados de los titulos tienen
valores méas bajos, esto se debe al tamano de las opiniones, al ser més pequenas hay
menos evidencia de pertenecer a cualquiera de las clases. Sin embargo, es importante
notar que los valores tienen una diferencia de entre tres y cuatro puntos porcentuales

de exactitud.
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Figura 6.2: Resultados en corpus CMR: Titulos de las criticas.

Otro dato importante es la barra de color verde,ésta representa al resultado del
estado del arte. Podemos observar que estd hasta 10 puntos por debajo de los resul-
tados obtenidos incluso sin utilizar el tratamiento de la negacion. El resultado del
arte reportado es el de [Jiménez et al., 2015], el cual fue descrito en los resultados del
método hibrido. Es importante mencionar que en la gréafica 6.2 no se encuentra una
barra verde debido a que no se encontraron trabajos que hicieran experimentacion

solamente con los titulos de las criticas de CMR.

El siguiente corpus de experimentacion fue el COAH que contiene opiniones sobre
hoteles. En la grafica 6.3 podemos ver que tiene resultados bastante altos. Esta fue la
base que tuvo mejores resultados. Se obtuvo un 93.33 % de exactitud con la variacion

que incluye negaciéon y normalizacion especial para cada tipo de vocabulario. Los
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buenos resultados en esta colecciéon pueden deberse a los tamanos de los vocabularios.
En el caso de COAH el vocabulario general es mas pequeno, ademés el vocabulario
compartido entre ambas clases también es menor. Por ser menos palabras puede que
la mayoria de las palabras tengan bien definida la clase a la que pertenecen. Ademas,
debido a que las opiniones son méas pequenas, es muy probable que contengan menos

palabras de estilo.
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Figura 6.3: Resultados en corpus COAH.

Se promediaron los resultados de los experimentos realizados para Espafol en
las colecciones de CMR y COAH. Los resultados se encuentran en la gréfica 6.4.
Las mejores exactitudes se lograron con las variaciones que incluyen sélo informacion
sobre la negacion. Por otro lado, los métodos que incluyen la intensificacién resultan
de poca ayuda para la clasificacion. Esto puede deberse a que se necesita un estudio
mas profundo sobre cuéles son los niveles de afectacion que tiene la intensificacién y
sobre todo identificar claramente cuéles son aquellos que son utilizados en textos de

opinion.

6.2.1. Otro idioma, diferentes dominios

Los siguientes experimentos se realizaron en las colecciones escritas en Inglés. La
finalidad de realizar estos experimentos fue probar el método de clasificacién basado

en aprendizaje en el idioma Inglés y en dominios distintos para conocer su compor-
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Figura 6.4: Promedio de resultados en colecciones en Espanol.

tamiento. Se utilizaron las colecciones de Blitzer y de IBM v1.0. Los resultados del

corpus Blitzer se muestran en la grafica 6.5.
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Figura 6.5: Promedio de resultados en corpus Blitzer.

Es importante mencionar que este corpus esta formado por opiniones de cuatro

dominios distintos. Para realizar esta gréafica de calcularon los promedios de los re-
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sultados de cada uno de los dominios. Del mismo modo se calcularon los promedios
de los resultados del estado del arte reportados en el trabajo donde se presento esta
coleccion. Es importante mencionar que se calcularon las desviaciones estandar. La
desviacion estandar de los resultados en el estado del arte es de 3.11 mientras la de
los mejores resultados (UIN) es menor con aproximadamente un punto siendo 2.67.
Notamos que la barra de los resultados mas altos obtenidos en el estado del arte es
algunos puntos mejor que los mejores resultados obtenidos con los métodos propuestos
en este trabajo. Esos resultados se encuentran en el articulo [Blitzer et al., 2007], en
ese articulo se realizaron con un clasificador SVM usando como atributos unigramas y
bigramas de palabras. Se aplicaron algunas técnicas de caracterizaciéon de documentos
y de seleccion de atributos. La tinica comparacion con ese trabajo es que utilizamos

la misma coleccién para la experimentacion.

En la grafica 6.6 se muestran los resultados de cada uno de los dominios con la

variacion que dio mejores resultados en promedio.
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Figura 6.6: Resultados en corpus Blitzer por cada dominio.

La tltima base de datos de experimentacion fue la de IBM v1.0 cuyos resultados

se encuentran en la tabla 6.7.

Vemos que los resultados en los diferentes métodos de clasificaciéon son poco va-
riantes. Al ver este comportamiento se penso en que podriamos haber quitado algunas
caracteristicas importantes al eliminar las palabras vacias. Para saber que tan cierta

podria ser esta teoria se hicieron experimentos sin hacer el filtrado de las palabras
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Figura 6.7: Promedio de resultados en corpus IBM v1.0.

vacias en los documentos. Los resultados comparativos se encuentran en la graficas
6.8 y 6.9. En el idioma Inglés las palabras vacias resultan ser de ayuda para la clasi-
ficacion dando hasta 2 puntos porcentuales extra en la exactitud. En algunas tareas
de clasificacion las palabras vacias se consideran atributos de ayuda por ser caracte-
risticas estilisticas. En este caso, puede deberse a esa misma razén o bien a que en
Inglés las palabras vacias suelen ser también auxiliares que permiten dar el tiempo de
una oracion (pasado, presente o futuro) o dar algunos otros detalles de la expresion.

Se abundara respecto a este punto en las siguientes secciones.

En ambas graficas de comparacion notamos que los resultados de los experimentos
sin eliminar las palabras vacias resultan mejores que haciendo la limpieza de stop-
words. Recordando, los experimentos en Espanol se realizaron eliminando la lista de
palabras vacias, pero después de ver los resultados de estos experimentos se realiz6
también la prueba sin hacer el filtrado de stopwords. En el caso del Espanol los resul-
tados son mejores eliminando las palabras vacias de los documentos pero en promedio
las diferencias de exactitud entre dejar o eliminar las palabras vacias son menores a

0.5 puntos porcentuales. Los resultados completos se encuentran en el apéndice A.
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(a) Eliminando palabras vacias.
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Figura 6.8: Resultados comparativos en corpus Blitzer.

En la grafica 6.10 se encuentran los resultados promediados de todos los expe-
rimentos realizados en ambos idiomas y en todos los dominios. En los resultados
generales la mejor variacion es usando unigramas -+ bigramas de negacién con norma-
lizado por cada tipo de vocabulario, tanto usando como sin usar palabras vacias. Es
notorio que dejando las palabras vacias dentro de los documentos las mejoras son mas

significativas. Los métodos que incluyen intensificaciéon no dan buenos resultados.
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Figura 6.9: Resultados en corpus IBM v1.0.

Se aplico la prueba estadistica de Wilconxon sobre los métodos que incluyen in-
formacion de negacion en relaciéon al método baseline los resultados indicaron que
los resultados tienen significancia estadistica del 95% en las pruebas que incluyen
palabras vacias en los documentos. En el caso de las pruebas sin incluir las palabras

vacias en los documentos las variaciones en los resultados son menores por lo que no
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se alcanzan superar la prueba de significancia estadistica.
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Figura 6.10: Promedios de los resultados en ambos idiomas.

Las tablas completas de resultados por clase de cada uno de los experimentos se

encuentran en el apéndice A.

6.3. Analisis de Resultados

Con la presentacion de los resultados surgieron algunas preguntas que se exponen

en los siguientes puntos:
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{Qué pas6 después de utilizar la negacion?

= Los que permanecieron correctos. Muchas de las opiniones que fueron cla-
sificadas como correctas sin utilizar la negaciéon continuaron como correctas des-
pués de utilizar los bigramas de negaciéon. La principal caracteristica de estos
documentos es que no tienen negaciones o tienen muy pocas, por lo que no eran
afectados con la inclusion de estas nuevas caracteristicas. En promedio del total

de palabras de estas opiniones sblo el 2 % son bigramas de negacion.

= Los que permanecieron incorrectos. Este tipo de documento comparten la
caracteristica del caso anterior de no tener presencia de negaciones. Se trata de
documentos grandes que niegan palabras significativas de la clase contraria a la
que pertenecen pero sin hacer uso de ninguna particula negativa. Un ejemplo

1

es el review #8 del corpus CMR, tiene un tamafnio de 984 palabras: “..y es que
cudndo los paisajes te parecen mds bonitos e interesantes que la historia de amor
que se estd contando, es algo que no funciona, falla la pasion, falla la emocion,

falla lo conmowvedor...”

» Los que cambiaron de incorrectos a correctos. En promedio, el 13% de
las palabras de estos documentos son bigramas de negacion. Al contener muchas
negaciones es facilmente explicable que sean corregidos después de tomar en

cuenta este fendémeno.

= Los que cambiaron de correctos a incorrectos. Este tipo de casos se di6
en documentos que tienen muchas particulas negativas pero que esas particu-
las no actuan como negaciones, por ejemplo, expresiones fijas, dichos o incluso
expresiones neutrales:
e “No tiene ni ton ni son”

o “Ni mds ni menos”

o “No es mala ni buena”

{Por qué los métodos que incluyen intensificacién no obtuvieron buenos

resultados en Espanol?
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La lista de intensificaciones y atenuantes puede ser la mejor respuesta a esta pre-
gunta. Ambas listas fueron desarrolladas por estudiantes hablantes de Inglés y después
traducidas al Espanol. Palabras como “incluso”, “real” y “menudo” son consideradas
como intensificadores y no queda muy claro que realmente cumplan esa funciéon en los
textos. Ademas, palabras como “bien”, “gran” y “medio” estan también incluidas, estas
palabras pueden representar un problema si no hay un sistema de desambiguacion,
puesto que esos términos funcionan también como adjetivos calificativos o también

como objetos.

En el caso del Inglés la lista tiende a ser més clara, principalmente porque fue
desarrollada por personas cuya lengua materna es el Inglés. Sin embargo, se trata
también de una lista de palabras fuera de contexto, donde las interpretaciones pueden

cambiar dependiendo de su uso.

i Por qué los métodos que incluyen negacion e intensificaciéon no funcio-

naron?

La idea de ingresar informacion de estos dos fenémenos lingiiisticos en un sistema
de clasificacion de opinién no tuvo el alto impacto que se esperaba. Esto puede deberse
a varias razones, la principal es que la lista de intensificadores y atenuantes puede no
ser la ideal para ninguno de los idiomas. Estas listas de términos de intensificaciéon
fueron desarrolladas por estudiantes hablantes de Inglés y después traducidas al Espa-
nol. Ademas es necesario explorar otros valores de afectacion para los intensificadores
y atenuantes para poder concluir al respecto.

Por otro lado, el unir la negacion y la intensificacion es un proceso complicado. En
primer lugar, porque al hablarse de textos de opinién con alta carga de subjetividad,
el grado de polaridad puede depender completamente del contexto sobre el cual se
esté hablando. En segundo lugar existen casos donde la opinién no es del todo clara
siendo incluso dificil de comprender por un lector. Es el caso del siguiente ejemplo en
Espanol, donde hay palabras afectadas por intensificaciones y por negaciones. Ademas
este ejemplo deberia resolverse como neutral, sin embargo, los métodos propuestos

parten de un problema binario. Es interesante mencionar que esta frase fue obtenida

94 Ciencias Computacionales INAOE



Resultados 6.3 Analisis de Resultados

de una opinién etiquetada como positiva.

» “..prefiero situarme en un término medio, nt tan increible como estoy leyendo

por ahi, ni tan mala como se podria esperar...”

Definir el grado de polaridad de expresiones con negaciones e intensificaciones o
atenuaciones no es sencillo ni para los humanos. Si hubiera que ordenar en una escala
de menos positivo a mas positivo las expresiones: es buena, es muy buena, no es
buena, no es muy buena, es poco buena, no es poco buena. ;Cuél seria el orden?.
La intensificacion y la negacién necesitan ser mayormente estudiadas para poder ser

incluidas de manera conjunta en un sistema de clasificacion automatico.

{Por qué al utilizar las palabras vacias mejora la exactitud de clasifica-

cion en Inglés?

Esto podria deberse al comportamiento de las palabras vacias en el idioma. En
ambos idiomas las palabras vacias suelen ser conectores, preposiciones o incluso algu-
nos verbos muy frecuentes. Sin embargo, en el caso del Espanol esas palabras suelen
ser sOlo de estilo y una expresion puede ser totalmente comprendida si se eliminan.
En el caso del Inglés, en muchas ocasiones, estas palabras suelen dar el sentido a la

oraciéon o incluso el tiempo verbal.

En Espanol decir oraciones sin el sujeto de la oraciéon es completamente enten-
dible y hasta cierto punto correcto, ya que la conjugacion incluye a la persona: “es-
tas”,“cantaras” o “bailaste”. En Inglés por el contrario es obligatorio escribir el sujeto
de las oraciones y auxiliares de tiempo. Para escribir las mismas palabras o expresio-
nes serian “you are”,‘you will sing” y “you danced”. Con estos ejemplos simples vemos
que mientras en un idioma s6lo necesitamos una palabras para expresar algo, en In-
glés podemos hasta necesitar tres términos y que incluso dos de esos términos son
etiquetados como stopwords. Esto afecta en la clasificacion de polaridad, al menos en
el caso de las colecciones presentadas en este trabajo. Es probable que ciertas palabras

vacias sean més utilizadas en algunas de las clases y con ello ayuden a la clasificacion.
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6.3.1. Discusion

Los mejores resultados de clasificacion entre los métodos presentados en este tra-
bajo de tesis se obtuvieron con la inclusiéon de bigramas de negacién. Aunque los
resultados obtenidos en algunos casos no superaron a los trabajos del estado del arte
es importante notar que los métodos presentados son métodos sencillos de clasificacion,
mientras que otros trabajos tienen sistemas que incluyen un fuerte preprocesamiento
de datos (v. gr. POS taggers, andlisis sintactico, anélisis de arboles de dependencias,
etc.). La seleccion de atributos relevantes es también un tema importante abordado
en trabajos del estado del arte, en varios de los trabajos presentados se usan técni-
cas de disminucién de caracteristicas. En este trabajo s6lo se eliminan las palabras
vacias de los documentos. Aunque una menor selecciéon de atributos permite tratar
los documentos en su estado méas natural, si es necesario anadir métodos de seleccion
de caracteristicas para hacer mejoras en el sistema de clasificacion presentado en este

trabajo.

El tratamiento de la negaciéon ha sido mayormente estudiada en sus campos de
identificacion y definicion del alcance. En este trabajo se busca poder utilizar la in-
formacion de negacién para mejorar los niveles de clasificacion. La mayoria de los
métodos de clasificacion que tratan de utilizar la negacién para clasificacion de pola-
ridad basan su funcionamiento en diccionarios. En esta tesis se buscoé hacerlo desde

métodos de aprendizaje, especificamente, tomando como base el NBM.

Cabe mencionar que un trabajo anterior [Narayanan et al., 2013| se explor6 una
aproximacion usando el algoritmo NB y la inclusion del tratamiento de la negacion.
Sin embargo, dicho trabajo se orientd en la modificacién del vocabulario utilizado para
mejorar la clasificacién. A diferencia de dicho trabajo, en nuestro trabajo se hicieron
modificaciones a la forma de calcular las probabilidades de pertenencia a las clases
de cada término y se modifico también el algoritmo asi como a la representacion del

método de clasificacion.

En cuanto a la utilizaciéon de las palabras marcadas con intensificacion, los resul-

tados muestran que ain hay trabajo por realizar.
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Se hicieron aproximaciones a métodos basados en diccionarios con enfoque hibrido,
demostrandose que este tipo de enfoques son mejores que los enfoques tradicionales
de diccionarios. Ademas, se proponen métodos de clasificacion basados en NBM que
integran informaciéon de la negacion y la intensificacion. Con los resultados obtenidos
podemos comparar el método hibrido contra los métodos basados en NBM, conclu-
yendo que los métodos basados en aprendizaje son mejores para la clasificacion de
documentos segtin su polaridad, al menos en las colecciones utilizadas para la expe-
rimentacion. Aunque la negacion y la intensificacion han sido estudiados e incluidos
en métodos de clasificacion basados en diccionarios, no han sido igualmente aborda-
dos dentro de métodos basados en aprendizaje computacional. Es por ello, que en
este trabajo se demostro que es posible mejorar niveles de exactitud anadiendo infor-
maciéon de estos dos fenomenos en métodos de clasificacion que tienen como base el
aprendizaje computacional. No obstante, es necesario buscar nuevos modelos para el

tratamiento conjunto de la negaciéon y la intensificacion.
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CAPITULO 7

CONCLUSIONES

Este trabajo realizé aportaciones a varias areas que rodean el analisis de sentimien-
tos al considerar los fenémenos de la negacion y la atenuacion. Entre las conclusiones

a las que se llegaron estan las siguientes:

= Los métodos basados en diccionarios con enfoques hibridos tienen mejor desem-
peno que los enfoques basados en diccionarios. Esto se debe a que con los enfo-
ques hibridos se ingresa informacion del dominio sobre el cual se este trabajando.
Al aprender las listas de palabras positivas y negativas desde los documentos
de entrenamiento puede disminuirse la problematica de que una palabra sea

positiva o negativa al considerar aquello que se esté criticando.

= Los métodos basados en aprendizaje brindan mejores resultados que los enfoques
hibridos, en este trabajo. Realizar clasificadores que sean méas complejos que
simples conteos de palabras puede dar mejores resultados sobre todo si en los

conteos se incluye informaciéon de distintos fenomenos del lenguaje.

= Anadir informacion de fenémenos lingiiisticos como la negacion y la intensifi-
cacion ayuda, en cierta medida, a mejorar la exactitud de clasificacion en los
distintos métodos de clasificacion. Es necesario continuar trabajando en formas
de anadir la informacion de esos fenémenos a cada uno de los métodos para

incrementar los resultados favorables.
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Conclusiones

= El método utilizado para calcular el pesos o el valor de pertenencia de cada
término a las clases puede mejorar los niveles de exactitud en la clasificacion
dependiendo del tipo de documentos tratados e incluso del dominio del que

hablen esos documentos.

= Kl tratamiento de la negacion si ayuda a mejorar la clasificaciéon de documentos
de opinioén sobre todo en textos en Espanol. Incluso el enfoque propuesto puede
extenderse al Inglés, donde a pesar de que las diferencias entre los idiomas son

importantes, es posible generalizar el tratamiento de las particulas negativas.

= Se comprobd que la intensificacion si genera afectaciones en la clasificacion de
polaridad aunque no es necesariamente de manera positiva. Creemos que es-
to de debe al tratamiento que se le dio en este trabajo. Se pretendi6 aplicar
ideas parecidas a las aplicadas en métodos basados en lexicones. Resulta obvio
que es necesario abundar en el fenémeno de intensificaciéon para proponer su

tratamiento en métodos de clasificacion basados en aprendizaje.

Las tareas de analisis de sentimientos y especialmente la clasificacién de polaridad
son dificiles. La dificultad esta en la tarea misma puesto que se trata de documentos
subjetivos. Incluso es probable que un humano clasifique mal estos documentos debido
a que la interpretacion de la opinién depende de cada persona. Lo que a alguien puede
parecerle positivo, otro lo puede ver como negativo. Si a esto aunamos que la negaciéon
y la intensificacion pueden incluir grados de apreciaciéon entonces tenemos mas niveles

de polaridad para confundirnos.

Podemos concluir, de manera general, que este trabajo es una investigacion sobre
analisis de sentimientos y el sinfin de problematicas que hay alrededor de los docu-
mentos de opinién. Se presté mayor atencion al tratamiento de la negaciéon y a su
comportamiento en documentos en Inglés y Espanol. Del analisis hecho a la negacion
notamos que dependiendo del autor de cada documento una particula negativa puede
cambiar el sentido completo del texto o s6lo cambiarlo un poco, e incluso no modificar
en absoluto el sentido (como cuando la negacion estéa incluida en una expresion fija).
También notamos que la negaciéon se presenta de manera distinta en cada uno de los
dominios sobre los que se trabajaron. Ademés se agregaron métodos de tratamiento

de la intensificacion para ver su comportamiento en métodos de aprendizaje. En este
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caso se concluye que es necesario un estudio profundo de como anadir éste y otros

fendémenos a métodos de clasificacion de este tipo.

Para finalizar se exponen algunos puntos a realizarse en futuras investigaciones.

7.1. Trabajo Futuro

El anélisis de sentimientos es un area que tiene muchas probleméaticas por resolver
y es también una investigaciéon que tiene un sinfin de aplicaciones en el mundo real.
Seguir estudiando los diferentes fenémenos lingiiisticos que interfieren o se encuentran
presentes en los documentos de opinioén es algo fundamental. Como trabajo futuro a

este trabajo se propone lo siguiente:

= Profundizar en la descripcion del fenémeno de la negacién en documentos de

opini6én con la finalidad de proponer mejoras a los métodos propuestos.

= Colaborar con lingiiistas para hacer un estudio profundo de los intensificado-
res en los distintos idiomas, su comportamiento y los niveles de afectacion que

pueden tener en documentos de opinién.

= [dentificar el resto de los fenémenos lingiiisticos que afectan directamente en la
clasificacion de documentos segiin su polaridad como pueden ser ironia, sarcas-

mo, utilizaciéon de expresiones fijas, etc.

» Profundizar en como tomar ventaja del uso de las palabras vacias en tareas de

clasificaciéon de sentimientos.

Por otro lado, el desarrollo de sistemas funcionales en la vida real es importante,
por lo que se plantea como trabajo futuro desarrollar una herramienta de clasificacion
de opiniones que incluya reconocimiento de entidades y aspecto. Es decir, un clasifi-
cador que tenga como salida la etiqueta de polaridad de un grupo de documentos y
ademés brinde informacién sobre que entidades se nombraron en esos documentos y
que aspectos de esas entidades fueron criticados de manera positiva o negativa.

En ese sistema planteado se agregan elementos de clasificacion de grupos, iden-
tificacion de entidades nombradas y reconocimiento de aspectos. Todas esas areas
investigadas desde puntos de vista de tratamiento de lenguaje natural y de aprendi-

zaje computacional.
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APENDICE A

En este apéndice se anaden algunas tablas de los experimentos realizados con

distintos tamanos de ventanas, y comparaciones de experimentos con distintas confi-

guraciones en los algoritmos de definicién del alcance de la negacion y de la intensi-

ficacion. Ademas se muestran las tablas de resultados que se muestran como graficas

en el capitulo 6 en la seccion de resultados.

A.1. Algoritmo de negacién: configuraciones

Los experimentos con distintos tamanos de ventana en el algoritmos de definicion

del alcance de la negacion se hicieron en el corpus CMR con un enfoque hibrido y con

el pesado propuesto que incluye informacion de vocabulario de cada una de las clases.

Los resultados se muestran en la tabla A.1.

Ventana 2 4 6 8
Con nexos F1 0.7332 0.7342 0.7306 0.7295
adversativos Exactitud 0.7369 0.7373 0.7334 0.7321
Sin nexos F1 0.7040 0.7089  0.7157 0.7009
adversativos Exactitud 0.7174 0.7203 0.7172 0.7126

Tabla A.1: Resultados con distintos tamanos de ventana en el algortimo de negacion.

Otra variacion estudiada en el algoritmo de definicion del alcance de la negacion

fue estudiar el finalizar el alcance de la particula negativa por encontrarse un nexo
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A.2 Algoritmo de intensificacion: configuraciones

adversativo. Los resultados se muestran también en la tabla A.1. Se concluy6 que el
mejor tamano de ventana es 4 con inclusiéon de nexos adversativos como bandera de
término del alcance de las palabras negativas.

Entre las variaciones en el tratamiento de la negacién se encontr6 la forma de
modificar los documentos y marcarlos cuando apareciera una negacion. En el capitulo 4
se explicaron dos variaciones posibles: 1) Modificar el documento anadiendo bigramas
de palabras negadas y 2) Cambiar las palabras del documento agregando una bandera
de negacion si fueron afectadas. Teniendo la frase “La pelicula no me gust6” las dos
opciones de modificacion del documento serian 1)“La pelicula no me no_me gustd
no_gusté” y 2)“La pelicula no no_me no_ gustd”. En la tabla A.2 Se encuentran
los resultados en algunas colecciones con estas variaciones. La primera variacion se
nombra “dejando unigramas” y la segunda es llamada “quitando unigramas”. Después

de estos resultados se decidi6 hacer el todos los experimentos con la variacion 2.

Dejando unigramas Quitando unigramas

Corpus F1 Exactitud F1 Exactitud
CMR 0.7899 0.7887 0.7910 0.7899
COAH 0.9056 0.9029 0.9137 0.9117
Blitzer kitchen 0.8352 0.8350 0.8463 0.8460
IMBd 0.7793 0.7793 0.7837 0.7837
Promedio 0.8275 0.8264 0.8336 0.8328

Tabla A.2: Resultados variaciones en la modificaciéon de los documentos.

A.2. Algoritmo de intensificacién: configuraciones

Las variaciones en el algoritmo de definiciéon del alcance de la intensificacion se
realizaron en los tamanos de ventana. Se hicieron experimentos en colecciones en
Espaifiol e Inglés. Se decidi6 usar ventana tamafio dos por tener los mejores resultados

en promedio. Los resultados se encuentran en la tabla A.3.

A.3. Resultados: Método hibrido

En esta seccién se anaden las tablas de resultados que son presentados en las

graficas del capitulo 6, de la seccion del método hibrido.
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Ventana
1 2 3

Corpus

CMR 0.7881 0.7878  0.7878
COAH 0.9197 0.9237 0.9126
Blitzer DVDs 0.7672 0.7701  0.7645
Blitzer Electronics 0.7912 0.7937 0.7919
Promedio 0.8165 0.8188 0.8142

Tabla A.3: Resultados con distintos tamanos de ventana en el algoritmo de intensifi-

caclion.

Los resultados en la tabla A.4 son los resultados por clase en el corpus CMR.
Podemos ver que las mayores mejoras se obtienen en la clasificacion de los documentos

positivos después de utilizar el tratamiento de la negacion.

Pesado Atributos Clase Precision Recuerdo F1 Exactitud
POS 0.9884 0.0247 0.0481 0.5116
(£0.088)  (£0.009)  (£0.017)  (£0.004)
U 50" . 6715
NEG 0.5058 0.9984 0.6715
< (£0.002)  (£0.002)  (£0.002)
% .g POS 0.8780 0.3095 04893 0.6470
Z & (4£0.043)  (£0.050)  (£0.058)  (40.028)
E & UN NEG 0.5916 0.9535 0.7300
(£0.020)  (£0.287)  (£0.0181)
POS 0.9177 0.3774 0.5276 0.6727
(£0.029)  (£0.111)  (£0.111)  (40.054)
PP 6114 . 74
NEG 0.6 0.9680 0.7486
o (£0.044)  (£0.008)  (+0.032)
L
'c': @ POS 0.7947 0.5872 0.7096 0.7373
g 2 (£0.037)  (£0.064)  (£0.028) (+0.014)
&2 PPN 2 2 5
A NEG 0.7029 0.8288 0.7589

(£0.027)  (£0.054)  (+0.015)

Tabla A.4: Resultados: Enfoque hibrido en CMR.

A.4. Resultados: Método de aprendizaje

Las tablas presentadas estan ordenadas como se presentaron los resultados en el
capitulo de Resultados. Primero se muestran los resultados de los corpus en Espanol.
Después, se agregan las tablas de las colecciones en Inglés. Por dltimo, se encuentran

las tablas de los resultados promediados de cada uno de los idiomas y los totales.
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A.4 Resultados: Método de aprendizaje

A.4.1. Colecciones en Espanol

En las tablas A.5, A.6 y A.7 se encuentran los resultados de los métodos basados

en aprendizaje haciendo un filtrado de palabras vacias en los documentos.

Variaciéon Prec POS Rec POS Prec NEG Rec NEG F1 Exactitud
UNI 0.8022 0.748 0.7679 0.8165 0.7822 0.7836
UNI+Neg 0.81433 0.7623 0.7803 0.8261 0.7942 0.7957
UNI+Neg+N 0.7798 0.8072 0.8046 0.7726 0.7899 0.791
UNI+Int+N 0.7603 0.8166 0.8062 0.7427 0.7796 0.7814
UNI+Int+AD 0.811 0.745 0.7682 0.8269 0.7859 0.7878
UNI+Neg+Int+N 0.7669 0.837 0.8248 0.7448 0.7909 0.7901

Tabla A.5: Resultados en los textos completos de CMR.

Variaciéon Prec POS Rec POS Prec NEG Rec NEG F1 Exactitud
UNI 0.7674 0.7448 0.7531 0.7732 0.7590 0.7596
UNI+Neg 0.7423 0.7827 0.7724 0.7270 0.7549 0.7561
UNI+Neg+N 0.7689 0.7505 0.7584 0.7718 0.7611 0.7624
UNI+Int+N 0.7377 0.7308 0.7334 0.738 0.7344 0.735
UNI+Int+AD 0.7517 0.7387 0.7439 0.7537 0.7462 0.7470
UNI+Neg+Int+N 0.7429 0.7362 0.7392 0.7425 0.7393 0.7389
Tabla A.6: Resultados en los titulos de CMR.
Variacion Prec POS Rec POS Prec NEG Rec NEG F1 Exactitud
UNI 0.8976 0.9411 0.9392 0.8921 0.9166 0.9175
UNI+Neg 0.8766 0.9588 0.9548 0.8647 0.9117 0.9137
UNI+Neg+N 0.9503 0.9019 0.9085 0.9529 0.9274 0.9284
UNI+Int+N 0.9444 0.898 0.9053 0.947 0.9225 0.9237
UNI+Int+AD 0.9033 0.945 0.9436 0.898 0.9215 0.9225
UNI+Neg+Int+N 0.9512 0.8784 0.8904 0.9549 0.9166 0.9163

Tabla A.7: Resultados en los documentos del corpus COAH.

A.4.2. Colecciones en Inglés

Los resultados del corpus Blitzer se encuentran en las tablas A.8, A.9, A.10 y A.11.
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A4 Resultados: Método de aprendizaje

Variacion Prec POS Rec POS Prec NEG Rec NEG F1 Exactitud
UNI 0.7977 0.754 0.7677 0.807 0.7805 0.7816
UNI-+Neg 0.7974 0.776 0.7823 0.802 0.789 0.7894
UNI+Neg+N 0.8298 0.719 0.7523 0.852 0.7855 0.7882
UNI+Int+N 0.8062 0.709 0.7403 0.829 0.769 0.7711
UNI-+Int+AD 0.7951 0.726 0.7482 0.811 0.7685 0.77
UNI-+Neg-+Int+N 0.8205 0.716 0.7483 0.843 0.7795 0.7785

Tabla A.8: Resultados del corpus Blitzer en el dominio de libros.

Variacion Prec POS Rec POS Prec NEG Rec NEG F1 Exactitud
UNI 0.8342 0.662 0.7212 0.868 0.765 0.7713
UNI-+Neg 0.832 0.702 0.7432 0.859 0.7805 0.784
UNI+Neg+N 0.8319 0.704 0.7442 0.858 0.781 0.7845
UNI+Int+N 0.8162 0.687 0.7315 0.846 0.7665 0.7701
UNI-+Int+AD 0.8239 0.636 0.7057 0.865 0.7505 0.7576
UNI-+Neg-+Int+N 0.8207 0.684 0.73 0.851 0.7675 0.7656

Tabla A.9: Resultados del corpus Blitzer en el dominio de dvds.

Por ultimo los resultados del corpus IMB estan en la tabla A.12.

Por tltimo, la tabla A.13 muestra los promedios de los resultados en los corpora

en Espanol e Ingles respectivamente. Ademas hacen una comparacion de la diferen-

cia de exactitud y medida F1 alcanzada eliminando o no las palabras vacias de los

documentos.
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Variacion Prec POS Rec POS Prec NEG Rec NEG F1 Exactitud
UNI 0.8045 0.805 0.8052 0.803 0.804 0.8044
UNI+Neg 0.8096 0.82 0.8175 0.806 0.813 0.8132
UNI+Neg+N 0.824 0.8008 0.812 0.827 0.8175 0.8177
UNI+Int+N 0.8027 0.779 0.7854 0.808 0.7935 0.7937
UNI+Int+AD 0.8114 0.718 0.7477 0.833 0.7755 0.7775
UNI+Neg+Int+IN 0.8285 0.776 0.7893 0.838 0.807 0.8067

Tabla A.10: Resultados del corpus Blitzer en el dominio de electrénicos.

Variacion Prec POS Rec POS Prec NEG Rec NEG F1 Exactitud
UNI 0.8292 0.821 0.823 0.83 0.8255 0.8258
UNI+Neg 0.8395 0.855 0.8522 0.834 0.8445 0.8446
UNI+Neg+N 0.8459 0.847 0.8473 0.845 0.846 0.8463
UNI+Int+N 0.8203 0.826 0.8248 0.818 0.822 0.8223
UNI+Int+AD 0.8366 0.786 0.7984 0.846 0.816 0.8167
UNI+Neg+Int+IN 0.8504 0.822 0.8281 0.855 0.8385 0.8384

Tabla A.11: Resultados del corpus Blitzer en el dominio de cocina.

Variacion Prec POS Rec POS Prec NEG Rec NEG F1 Exactitud
UNI 0.775 0.7692 0.7709 0.7767 0.7729 0.7729
UNI+Neg 0.7792 0.7838 0.7825 0.7778 0.7808 0.7808
UNI+Neg+N 0.7899 0.7731 0.7778 0.7943 0.7837 0.7837
UNI+Int+N 0.7744 0.7726 0.7731 0.7748 0.7737 0.7737
UNI+Int+AD 0.7652 0.7947 0.7864 0.756 0.7754 0.7753
UNI+Neg+Int+IN 0.7764 0.7769 0.7767 0.7761 0.7765 0.7765

Tabla A.12: Resultados del corpus IMB v1.0.

Inglés

Dejando vacias

Eliminando vacias

Dejando vacias

Eliminando vacias

Variaciéon F1

UNI 0.8200
UNI+Neg 0.8218
UNI+Neg+N 0.8272
UNI+Int+N 0.8133
UNI+Int+AD 0.8191

UNI-+Neg+Int4N 0.8151

Espanol
Exac F1
0.8192  0.8180
0.8202  0.8253
0.8261 0.8286
0.8114  0.8122
0.8178  0.8138
0.8156  0.8169

Exac
0.8161
0.8237

F1 Exac
0.7912 0.7895
0.8024 0.8015

0.8279 ‘ 0.8040  0.8015

0.8114
0.8126 |
0.8171

0.7861 0.7849
0.7794 0.7771
0.7931 0.7938

F1
0.7861
0.7838

0.7827
0.7854
0.7696
0.7703

Exac
0.7852
0.7831
0.7821
0.7844
0.7683
0.7706

Tabla A.13: Comparacion de resultados eliminando y sin eliminar palabras vacias.
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