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Resumen Estructurado

Una de las principales tareas en el Analisis de Sentimientos en Twitter es la
deteccion de polaridad, que se resume en clasificar los ‘tweets’ en términos de los
sentimientos, opiniones y actitudes que expresan. La deteccion de polaridad en
Twitter mediante métodos de aprendizaje de maquina en general se ve afectada por
el uso de caracteristicas irrelevantes, redundantes, ruidosas o correlacionadas,
méaxime cuando se usa una representacion de alta dimensionalidad en el conjunto
de caracteristicas.

Por lo anterior, se hace necesario de un método de seleccidn de caracteristicas que
permita eliminar aquellas que hacen ineficiente el funcionamiento del algoritmo de
clasificacion. En este trabajo, se propone un método para la seleccion de las
caracteristicas basado en el concepto de bagging, con dos modificaciones
importantes: i), el uso de arreglos de cobertura para soportar el proceso de
definicion del nimero de muestras bootstrap y las caracteristicas a incluir en cada
uno de ellos y ii) el uso del resultado de las técnicas de induccion de reglas (JRIP,
C4.5, CART u otro) para generar la representacion reducida de los tweets con las
caracteristicas seleccionadas.

Los resultados experimentales muestran que al usar el método propuesto se
obtienen resultados similares o superiores a los obtenidos con la representacion
original (incluye un conjunto de 91 caracteristicas usadas en trabajos relacionados
con deteccion de polaridad en Twitter) y permite obtener modelos mas sencillos y
rapidos de procesar. Es asi como se identifica un subconjunto de caracteristicas
que permiten soportar mejoras en las futuras propuestas de deteccién de polaridad
en Twitter.

Palabras claves: Andlisis de sentimientos, deteccion de polaridad, arreglos de
cobertura, seleccidén de caracteristicas, Twitter.
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Structured Abstract

One of the main tasks in analyzing sentiment on Twitter is polarity detection — i.e.
the classification of ‘tweets’ in terms of feelings, opinions and attitudes expressed.
Polarity detection on Twitter by means of machine learning methods is generally
affected by the use of irrelevant, redundant, noisy or correlated features, especially
when a high-dimensional representation is used in the feature set.

There is thus a need for a selection method that removes those features that render
the classification algorithm inefficient. In this work, we propose a feature selection
method based on the concept of bagging, with two important modifications: i) the
use of covering arrays to support the process of building bootstrap samples and the
characteristics to be included in each of them and ii) the use of the results of rule-
induction techniques (JRIP, C4.5, CART or others) to generate the reduced
representation of tweets with the features selected.

The experimental results show that on using the method proposed, we obtain similar
or better results than those obtained with the original representation (this comprising
a set of 91 features used in research related to polarity detection in Twitter), bringing
the possibility of simpler and faster process models. A subset of features is thereby
identified that can facilitate improvements in future polarity detection proposals on
Twitter.

Keywords: Sentiment analysis, polarity detection, covering arrays, feature
selection, Twitter.
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Capitulo 1

1 Introduccidén

1.1 Definicion del Problema

La Web 2.0 proporciona a las personas, la posibilidad de expresar y compartir
libremente las opiniones sobre las diferentes actividades del dia a dia [1]. Debido a
lo cual, los mensajes publicados en los sitios de redes sociales han ayudado a
mejorar los negocios e influir en la opinidon publica, afectando profundamente
nuestras vidas sociales y politicas [2]. En la Gltima década y media, las comunidades
de investigacion, la academia, la industria y los servicios publicos han estado
trabajando de manera notable, en el andlisis de sentimientos, también conocido
como mineria de opinion, para extraer y analizar el estado de animo del publico y
sus puntos de vista sobre diferentes temas [1].

El analisis de sentimientos se encarga de la deteccion, extraccion y clasificacion de
las opiniones, sentimientos y actitudes en relacion con diferentes temas, ayuda en
la consecucién de diversos objetivos, como la observacién del animo del publico en
relacion con el movimiento politico, inteligencia de mercado [3], la medicién de la
satisfaccion del cliente [4], la prediccion de ventas de peliculas [5] y muchos mas [2,
6].

Debido a su creciente popularidad, Twitter ha atraido el interés de muchos
investigadores en el area de recuperacion de informacién, procesamiento de
lenguaje natural y analisis de sentimientos, generando una subdarea de investigacién
denominada ‘Analisis de Sentimientos en Twitter’ (AST) donde se aborda el
problema de analizar los ‘tweets’ (mensajes publicados en Twitter) en términos de
los sentimientos que expresan. Un aspecto importante de Twitter es que la
informacion que se publica con frecuencia contiene opiniones sobre productos,
servicios, celebridades, eventos y en general diversos temas que son de interés de
los usuarios de esta aplicacion. Twitter es un nuevo dominio para el andlisis de
sentimientos y plantea unos desafios Unicos, entre ellos: la limitacién del tamafio de
los mensajes a 140 caracteres (0 mas recientemente a 280), el lenguaje informal (o
gue usa jergas) que esta restriccion de tamafio de textos ha generado y el uso de
emoticones para expresar y enfatizar sentimientos [7].

En cuanto a la deteccion de polaridad, se identifica como uno de los problemas mas
complejos para el analisis de sentimientos, debido a que palabras de sentimiento
positivo 0 negativo pueden tener orientaciones o polaridades opuestas en diferentes
contextos. Por orientacién o polaridad, se dice que un sentimiento u opinién es
positiva, negativa o neutral. Por ejemplo, “suck” suele indicar un sentimiento
negativo, por ejemplo, "This camera sucks", pero también puede implicar un
sentimiento positivo, por ejemplo, “This vacuum cleaner really sucks”. Por lo tanto,
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las orientaciones del sentimiento de las palabras pueden ser dependientes del
dominio o del contexto de la oracién [1, 2].

Un enfoque con el que se aborda la deteccion de polaridad, es el aprendizaje
automaético, el cual trata el problema como un problema de clasificacion, y debido a
la alta dimensionalidad del conjunto de caracteristicas, requiere de un proceso
previo de seleccidn de caracteristicas para obtener resultados mas precisos o para
hacer mas sencillo el modelo de clasificacion; para este fin es necesario extraer las
caracteristicas, medir su importancia representativa y de acuerdo a esa importancia,
descartar las de menos importancia para el proceso de clasificacion [1, 7, 8].

En este contexto, los problemas mas importantes se relacionan con la apropiada
seleccion de las caracteristicas y el manejo de la alta dimensionalidad de los
conjuntos de caracteristicas, que son determinantes en el proceso de clasificacion
o de deteccion de polaridad de los sentimientos [7].

Para contribuir en el desarrollo de una solucién 6ptima a estos problemas, se
planteé la siguiente pregunta de investigacién: ¢COmo realizar un proceso de
seleccion de caracteristicas usando una técnica de muestreo (con remplazo o
ponderado), arreglos de cobertura y técnicas de induccién de reglas (JRip, C4.5,
CART), de manera que se mejore la precision en la deteccion de polaridad en el
analisis de sentimientos sobre Twitter usando algoritmos tradicionales de
clasificacion como Naive Bayes, Random Forest, Multi Layer Perceptron y SVM?

1.2 Aportes del proyecto

Desde la perspectiva de investigacion, las contribuciones del presente proyecto se
centran en la generacién de nuevo conocimiento para la comunidad académica y
cientifica de procesamiento de lenguaje natural, que trata especificamente el tema
de seleccion de caracteristicas y deteccion de polaridad en Twitter. El aporte se
centra en el uso de un enfoque nuevo y diferente (teniendo en cuenta que, hasta la
presentacion de los resultados de esta tesis, no se habia publicado ningun reporte
de investigacién con el enfoque propuesto, en las bases de datos de ACM, IEEE,
ScienceDirect y Springer Link). El nuevo conocimiento que se encontré es de dos
tipos: exploratorio y descriptivo, respondiendo a las preguntas: ¢ Es posible obtener
mejoras de precision con el enfoque propuesto, o no? y ¢, Cudles son las condiciones
gue hacen que el enfoque propuesto mejore la precision del proceso de deteccion
de polaridad en tweets?

Adicionalmente, el uso del método propuesto permite seleccionar la mejor lista de
caracteristicas de un dataset de AST, sin hacer busqueda combinatoria exhaustiva,
gue posibilita a los algoritmos de clasificacion tradicionales obtener iguales o
mejores resultados en cuanto a precision con modelos mas sencillos, lo que permite
reducir el trabajo de representacion de los tweets. Ademas de las implicaciones
tedricas (mejor precision, representacion mas compacta y sencilla y menor tiempo
de procesamiento), las implicaciones en las aplicaciones reales son muy
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importantes, por ejemplo: tener mayor seguridad en los sentimientos de los clientes
sobre un producto, saber qué caracteristicas se deben almacenar y cuales no y
disminuir el tiempo del analisis para la modificacion o construccion de productos.

1.3 Objetivos

A continuacion, se presentan los objetivos de la presente tesis como fueron
aprobados por el Consejo de Facultad de Ingenieria Electronica vy
Telecomunicaciones de la Universidad del Cauca.

1.3.1 Objetivo general

Proponer un método de seleccién de caracteristicas basado en una técnica de
muestreo, técnicas de induccion de reglas y arreglos de cobertura, buscando una
mayor precision en la deteccion de polaridad en el analisis de sentimientos en
Twitter.

1.3.2 Objetivos especificos

e Definir la linea base del estado del arte de las técnicas utilizadas para la
seleccion de caracteristicas en la deteccion de polaridad en Twitter y organizar
algoritmos y datos en un framework de prueba.

e Proponer un proceso de seleccion de caracteristicas usando una técnica de
induccion de reglas (C4.5, CART o RIPPER) gque trabaje con esquemas de
muestreo de filas (aleatorio o ponderado) y subconjuntos de caracteristicas
(columnas) seleccionados mediante arreglos de cobertura buscando mejorar la
precision en la deteccidon de polaridad en el andlisis de sentimientos en Twitter.

e Evaluar los resultados de diferentes clasificadores usando el método de
seleccion de caracteristicas propuesto a través de medidas clasicas como
Precision, Recuerdo, medida F, Tasa de Verdaderos Positivos, Tasa de Falsos
Positivos, Tasa de Verdaderos Negativos, Tasa de Falsos Negativos y
compararlos con la linea base previamente definida.

1.4 Resultados Obtenidos

Los resultados principales del desarrollo de la tesis son:

e Monografia del trabajo de grado, cuya estructura del documento se detalla en la
siguiente seccion.

e Cadigo fuente del preprocesamiento necesario para los datasets, el cual obtiene
la vista minable de las caracteristicas estudiadas, 91 en total. Cddigo
implementado en lenguaje Python 2 en el entorno de desarrollo Anaconda.
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e Cdbdigo fuente del método propuesto para seleccion de caracteristicas
implementado en lenguaje C# y desarrollado en el entorno de desarrollo
Microsoft Visual Studio 2015.

e Articulo que resume el desarrollo de la investigacion y los resultados obtenidos.
Aceptado en la conferencia denominada IBERAMIA’2018 - 16th Ibero-American
Conference on Atrtificial Intelligence, Trujillo, Perd, noviembre 13-16 de 2018.
Dicho evento publica sus memorias en un volumen de la serie Lecture Notes in
Artificial Intelligence (LNCS/LNAI) de Springer categorizada por el PUBLINDEX
de COLCIENCIAS como A2 en 2017, (Ver Anexo 1).

1.5 Organizacidon del documento

El documento de la monografia esta estructurado de la siguiente manera:

Capitulo 1: Introduccién: Hace referencia al presente capitulo que introduce el tema
de investigacion, presenta la pregunta de investigacién que origin6 el trabajo, los
aportes al problema, también los objetivos (general y especificos) definidos en el
anteproyecto, los resultados principales del desarrollo de la tesis y finalmente la
organizaciéon de la monografia.

Capitulo 2. Presenta el marco teorico, que incluye los conceptos basicos necesarios
para contextualizar la temética tratada en la tesis.

Capitulo 3. Presenta el estado del arte relacionado con la tesis, destacando las
caracteristicas que actualmente se han tenido en cuenta para el analisis de
sentimientos, realizar procesos de seleccion de caracteristicas y mejoras en la
deteccién de polaridad en Twitter.

Capitulo 4. Presenta los resultados obtenidos en 3 competencias previas de
evaluacion de clasificacion de polaridad en Twitter, también algunos algoritmos
relevantes que se implementaron y se probaron con los datasets utilizados en la
presente investigacion y algunos sistemas encontrados para los cuales se consider6
importante realizar una pequefia descripcion que muestre la importancia de algunos
de sus componentes, todo esto conforma el framework de prueba que permitio
definir la linea base de la investigacion.

Capitulo 5. Presenta el método propuesto, detallando cada uno de sus pasos:
preprocesamiento y definicion de caracteristicas iniciales, muestreo de filas con
reemplazo y de columnas basado en arreglos de cobertura e induccién de reglas y
seleccion de caracteristicas.

Capitulo 6. Este capitulo presenta el analisis de los resultados de la experimentacion
y se realiza la comparacién con el estado el arte.
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Capitulo 7. Presenta las conclusiones y el trabajo futuro que el grupo de
investigacion espera realizar en el corto plazo.

Capitulo 8. Presenta las referencias bibliogréficas utilizadas en el presente trabajo.
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Capitulo 2

2 Marco Teoérico

En este apartado, se presentan los desafios del andlisis de sentimientos sobre
Twitter y los enfoques utilizados para la solucion de este problema, luego, se definen
los arreglos de cobertura y se presentan algunos conceptos basicos de técnicas de
induccion de reglas.

2.1 Desafios del analisis de sentimientos en Twitter

El andlisis de sentimientos en Twitter enfrenta varios desafios entre los cuales se
tienen [7]:

e Longitud del texto: Una de las caracteristicas Unicas de los tweets es su corta
longitud, que puede tener un maximo de 140 caracteres (0 mas recientemente
de 280) que ha motivado el uso de un lenguaje informal que se debe procesar
con herramientas especificas para el area.

¢ Relevancia de temas: La mayor parte del trabajo que se realiza en AST pretende
clasificar la orientacion sentimental de un tweet sin tener en cuenta la relevancia
del tema de un tweet, en muchos trabajos se considera la presencia de una
palabra como un indicador de la relevancia tépica y en otros se consideran los
‘hashtags’ como un fuerte indicador de la relevancia del tweet hacia un tema
especifico. Debido a la corta longitud de los tweets, esos enfoques pueden ser
parcialmente correctos, en la mayoria de los casos, el sentimiento se centrara
en ese tema especifico.

e Lenguaje Incorrecto: Debido a su tipo informal y la limitacion de longitud, el
lenguaje utilizado en Twitter es muy diferente del lenguaje utilizado en otros
géneros de texto (web, blogs, noticias, etc.). Los tweets contienen peculiaridades
textuales que incluyen mayulsculas enérgicas, alargamiento enfatico,
abreviaturas y el uso de argot y neologismos (palabra o expresion de nueva
creacion en una lengua).

e Poca densidad (Sparsity) de los datos: los tweets contienen mucho ruido debido
al mal uso del inglés y errores ortograficos. La razon principal de la escasez de
datos en Twitter es el hecho de que un gran porcentaje de los términos que
aparecen en los tweets se producen menos de 10 veces en todo el corpus.

¢ Negacion: La presencia de palabras negativas tiene un papel importante en la
deteccidén de la polaridad de un mensaje. Las negaciones pueden causar la
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inversién de la polaridad de un mensaje (positivo se convierte en negativo o
viceversa).

e Palabras vacias: Son palabras comunes que tienen bajo poder de discriminacion
(por ejemplo, articulos como el, la, los, las, verbos como es y pronombres
relativos como quién), y generalmente se filtran antes de procesar el texto. Las
listas tipicas de palabras vacias no son adecuadas para Twitter e incluso pueden
influir negativamente en el rendimiento del analisis de sentimientos sobre Twitter.
Por ejemplo, la palabra "like" generalmente se considera una ’palabra vacia’ en
muchas aplicaciones de NLP (procesamiento de lenguaje natural), sin embargo,
tiene un importante poder de discriminacion en Twitter.

e Tokenizacion: Otro desafio relacionado con AST es la tokenizacion de las
oraciones. En lugar de dividir los términos basado en espacios en blanco, es
necesario un tokenizador especifico para Twitter.

e Contenido multilinglie: Los tweets estan escritos en una amplia variedad de
idiomas, a veces mezclados incluso en el mismo mensaje. La dificultad para la
deteccion del lenguaje aumenta como resultado de la corta longitud de los
tweets.

e Contenido multimodal: En algunos casos, los tweets contienen imagenes o
videos. El analisis de imagen y video puede proporcionar informacion atil para
determinar quién es el titular de la opinién o extraer la entidad.

Estos desafios son muy importantes y tienen que ser considerados para el analisis
de sentimientos en Twitter ya que para Su procesamiento se requiere pasos
adicionales o modificaciones a los realizados en el procesamiento tradicional de
textos, con el objetivo de manejar adecuadamente las caracteristicas Unicas de
estos textos. Debido al alcance del presente trabajo no se tuvo en cuenta el
contenido multimodal en los tweets, se emple6é s6lo el componente textual, la
representacion de los emoticones como texto y se trabajo solamente tweets de
idioma Ingles.

2.2 Enfoques para analisis de sentimientos en Twitter

En la literatura de analisis de sentimientos en Twitter se pueden identificar cuatro
diferentes enfoques:

e Aprendizaje automatico, este enfoque emplea métodos de aprendizaje de
maquina para construir un clasificador que puede detectar la polaridad de los
tweets indicando el sentimiento. Algunos de estos clasificadores son: Naive
Bayes, Support Vector Machines (SVM), Multinomial Naive Bayes, Regresion
Logistica, Random Forest, Multi Layer Perceptron y Campos Aleatorios
Condicionales [2, 6, 7, 9-11].
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e Basados en Léxico, utiliza una lista generada manual o automaticamente de
términos positivos y negativos para detectar la polaridad del mensaje. Luego
calcula la orientacidon de un tweet a partir de la orientaciéon semantica de palabras
o frases en el tweet. La principal ventaja de estos métodos es que no requieren
datos de entrenamiento [2, 12].

e Hibridos, combinan métodos de aprendizaje automatico y enfoques basados en
el 1éxico [8, 13]. Por ejemplo en [14] los autores usan léxicos de dos palabras y
datos no etiquetados, dividiendo estos léxicos de dos palabras en dos clases
discretas, negativas y positivas. Con esto, crean pseudo documentos que
abarcan todas las palabras del conjunto de Iéxicos elegidos. Luego calculan la
similitud de cosenos entre los pseudo documentos y los documentos no
etiquetados. Dependiendo de la medida de similitud, se asigna a estos nuevos
documentos un sentimiento positivo 0 negativo. Este conjunto de datos se usa
luego para entrenar un clasificador Naive Bayes.

e Basados en Grafos, aungque los métodos de aprendizaje automatico alcanzan un
rendimiento aceptable en el andlisis de sentimientos en Twitter, requieren un
gran namero de datos previamente clasificados que sirvan para el entrenamiento
del clasificador. La propagacion de etiquetas es un método que puede reducir la
demanda de los datos anotados (clasificados). Para este fin, se ha utilizado el
grafo social de Twitter bajo el supuesto de que las personas se influencian
mutuamente [8].

2.3 Arreglos de Cobertura

Los arreglos de cobertura identificados como CA por sus siglas en inglés (Covering
Arrays), son objetos combinatorios derivados de los arreglos ortogonales, que
pueden ser usados y aplicados para diversos fines, entre ellos, el disefio de
experimentos y la automatizacion de las pruebas funcionales de software. En
pruebas de software se usan para generar el menor nimero de casos de prueba
para cubrir todos los conjuntos de interacciones entre los parametros de cada
unidad logica de software, llAmese funcién, método o procedimiento [15]. Estos
arreglos tienen cardinalidad minima (reducen al minimo el nUmero de casos de
prueba) y cobertura maxima (garantizan cubrir todas las combinaciones entre los
parametros de entrada basado en la fuerza de la interaccién que se desee cubrir).

Un arreglo de cobertura denotado por CA (N; k, v, t), es una matriz M de N filas y k
columnas, donde N es el nUumero de experimentos o pruebas, k el nimero de
factores o parametros (del método, funcion o unidad de procesamiento a evaluar),
v es el numero de simbolos (valores posibles) por cada parametro, denominado
alfabeto y t es el grado de interaccion entre los parametros, denominado fuerza.
Cada sub matriz de tamafio N x t contiene cada tupla de simbolos de tamafio t (t-
tupla) al menos una vez [16]. Un arreglo de cobertura es Optimo, si contiene el
minimo nuamero posible de filas [17] y se conoce como CAN.
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En la Tabla 1, se muestra un ejemplo de un CA (9;4,3,2). La fuerza de este arreglo
de cobertura es 2 (t=2), con 4 pardmetros, factores o columnas (k=4) y un alfabeto
de 3 (v=3) valores que esta definido por los simbolos (0,1,2) dentro de cada celda.

NINFPFRPFPOO|O
RIOINFPIOINIF|O

OINIFPIFPIOININIFL|O

N
N

Q PIO|IN|IOIN|IFPIN|IFL|O

Tabla 1. Ejemplo de CA (9;2,4,3)

Un disefio experimental completo o exhaustivo de 4 factores (k=4) con 3 posibles
valores en cada celda, alfabeto de 3 (v=3) implica que la fuerza es igual al nimero
de factores (t=k) y ademas que se deben cubrir vt experimentos. En el ejemplo
anterior serian 3% = 81 experimentos. En este caso, si se relaja la interacciéon a 2
(t=2) se reduce el numero de casos de prueba a nueve (9) que representa una
reduccion del 90% de los casos de prueba. Notese que en cada par de columnas
aparecen las combinaciones (0,0),(0,1),(0,2),(1,0),(1,1),(1,2),(2,0),(2,1),(2,2) al
menos una vez [16], lo que significa que dicha tabla si contiene un CA de fuerza 2.

Para ilustrar como se usan los covering arrays aplicado al disefio de pruebas de
software, se considera el ejemplo de un Sistema Web que se espera probar con los
parametros de la Tabla 2.

Navegador S'Ste”.‘a BDMS Conexion
Operativo
0 IE Windows 7 MySQL ISDN
1| Chrome Ubuntu Oracle ADSL
2 Mozilla Red Hat SQL Server Cable

Tabla 2. Parametros y valores de un Sistema Web

El ejemplo involucra 4 factores o parametros (Navegador, Sistema Operativo, BDMS
o base de datos y Conexidn) cada uno con tres posibles valores. Si se realizara una
prueba exhaustiva, que involucraria una fuerza de 4 (t=4), deberian cubrirse 3%
posibilidades, en otras palabras, 81 casos de prueba. Sin embargo, si la interaccion
se lleva a fuerza 2 (t=2), el niumero de posibles combinaciones se reduce a 9 casos
de prueba, garantizando un amplio cubrimiento o cobertura en la prueba [18].
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La Tabla 1 muestra el CA (9;4,3,2) que se usa en la prueba del sistema web. Para
hacer el mapeo entre el sistema Web y el CA, cada posible valor de cada parametro
de la Tabla 2, es etiquetado por el numero de fila, para este caso 0,1 y 2. La Tabla
3 muestra especificamente los casos de prueba o0 experimentos a realizar.
Obsérvese que cada uno de los nueve experimentos es analogo a cada una de las
filas del covering array.

IE Windows 7 MySQL ISDN
IE Ubuntu Oracle ADSL
IE Red Hat SQL Server | Cable
Chrome | Windows 7 Oracle Cable
Chrome | Ubuntu SQL Server | ISDN
Chrome | Red Hat MySQL ADSL
Mozilla | Windows 7 SQL Server | ADSL
Mozilla | Ubuntu MySQL Cable
Mozilla | Red Hat Oracle ISDN

Tabla 3. Casos de prueba para el sistema Web

La construccion de un covering array 6ptimo es un problema de alta complejidad
computacional debido al gran espacio de busqueda que tiene que ser explorado
para poder encontrar una solucién con el menor nimero posible de filas. Pero contar
con un CA 6ptimo (CAN) implica la reduccion significativa en el nimero de pruebas
a realizar, costo y tiempo durante la ejecucién de las pruebas en los diferentes
proyectos de software que lo utilicen.

2.4 Técnicas de Induccidén de Reglas

Las reglas de decision se forman con el objetivo de poder describir un sistema en el
cual pueden ocurrir diferentes eventos, son facilmente comprensibles y aplicables.
Las regularidades ocultas en los datos se expresan frecuentemente en términos de
reglas. Generalmente las reglas son expresiones de la forma [19]:

si (atributo — 1, valor — 1) y (atributo — 2, valor — 2) y --- y (atributo — n, valor — n)
entonces (decision, valor).

Los datos a partir de los cuales las reglas se inducen se presentan generalmente
como una tabla en la cual los casos (o0 ejemplos) estan etiquetados, a esta tabla se
le conoce como tabla de entrenamiento o datos de entrenamiento. Cada fila de la
tabla es un ejemplo y las columnas son variables de entrada o atributos y hay una
columna especial que registra la clase de cada ejemplo. El valor de decision o clase
se asigna a cada caso por parte de un experto en un trabajo que se hace
mayormente de forma manual, lo que lo hace costoso de acuerdo con el tamafio de
los datos. Los atributos o variables de entradas son independientes y la decision
(clase) es la variable dependiente [19].
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Entre las técnicas de induccidn de reglas se pueden destacar los arboles de decision
C4.5 y CART vy el algoritmo de aprendizaje de reglas proposicionales RIPPER
(Repeated Incremental Pruning Produce Error Reduction o JRip en Weka) que se
describen a continuacion:

El algoritmo C4.5 genera un arbol de decision a partir de los datos de entrenamiento
mediante particiones recursivas de estos, utilizando una métrica heuristica conocida
como ganancia de informacion, radio de ganancia (gain ratio) u otra para evaluar la
calidad del criterio usado para la particiéon. El algoritmo considera todas las pruebas
posibles que pueden dividir (partir) el conjunto de datos de entrenamiento y
selecciona la prueba que le haya generado la mayor ganancia de informacion [20,
21]. Algunas caracteristicas del algoritmo son las siguientes [20, 21]:

e Permite trabajar con valores continuos para los atributos, separando los posibles
resultados en 2 ramas Ai<=N y Ai>N siendo N un umbral definido previamente.

e Los arboles son menos frondosos, ya que cada hoja cubre una distribucion de
clases no una clase en particular.

¢ Mediante "divide y venceras" genera el arbol de decision a partir del conjunto de
datos de entrenamiento.

e El criterio de radio de ganancia (gain ratio), le permite evitar que las variables con
mayor numero de posibles valores salgan beneficiadas en la seleccion. Aunque
se puede ejecutar con otros criterios como la ganancia de informacion.

e Es recursivo.

Del mismo modo que el algoritmo C4.5, el algoritmo CART entrega como resultado
un arbol de decision, pero a diferencia de C4.5 el arbol es binario, es decir, se tienen
dos ramas por cada decision [20, 22].

A diferencia de los dos anteriores, el algoritmo RIPPER no genera arboles de
decision sino reglas de decision o reglas proposicionales. Se basa en reglas de
asociacion con reduccion de error mediante poda (REP), una técnica muy comuan y
efectiva que se encuentra en los algoritmos de arboles de decisién. En REP, los
datos de entrenamiento se dividen en un conjunto creciente y un conjunto de poda.
En primer lugar, se forma un conjunto de reglas inicial que supera el conjunto de
crecimiento usando alguna métrica heuristica. Este conjunto de reglas se simplifica
repetidamente aplicando uno de un conjunto de operadores de poda tales como
eliminar cualquier condicién Unica o cualquier regla Unica. En cada etapa de
simplificacion, el operador de poda elegido es el que produce la mayor reduccion de
error en el conjunto de poda. La simplificacién termina cuando se aplica cualquier
operador de poda y aumenta el error en el conjunto de poda [20].
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2.5 Bagging

El bagging busca aprovechar el conocimiento de varios expertos de un problema
para la toma de decisiones. Lo anterior implica que se pregunta a varios expertos la
clasificacion de un nuevo registro y luego se combinan las respuestas para
presentar una sola clasificacion/prediccion del nuevo registro. En bagging se eligen
al azar varios conjuntos de datos de entrenamiento del mismo tamafo del dominio
del problema provocando una disminucion de la varianza y evitando el sobreajuste.
Se utiliza técnicas de aprendizaje automatico para construir un modelo para cada
conjunto de datos. Ligeros cambios en los datos de entrenamiento pueden dar lugar
facilmente a producir predicciones correctas o incorrectas [23].

El Bagging (ver Figura 1) se puede resumir en los siguientes pasos [24]:

1. Dado un conjunto de entrenamiento, D, de tamafio n, bagging genera m nuevos
conjuntos de entrenamiento, Di, de tamafio n’, tomando al azar elementos de D
de manera uniforme y con reemplazo, por tanto, algunos elementos del
conjunto original pueden aparecer repetidos en los nuevos conjuntos generados.

2. Sin'=n, entonces para valores de n suficientemente grandes, se espera que
cada Di tenga una fraccion de (1 - 1/e) (=63.2%) elementos unicos de D, y el
resto son duplicados.

3. A partir de estos m nuevos conjuntos de entrenamiento se construyen m
modelos de aprendizaje, y la respuesta final de la combinacién se consigue por
medio de votacion de las m respuestas (en el caso de problemas de
clasificacion) o por la media de ellas (en el caso de problemas de regresion).

Bagging
Conjunto de entrenamiento nnan_ﬂ

Extraer n con reemplazo

coniuntos | FEIEHEN DEOESEN BABEENEY BOBENER
Boot Strap Boot Strap 1 Boot Strap 2 Boot Strap 3 Boot Strap t
| Modelo 1 | | Modelo 2 | | Modelo 3 | | Modelo t |
| Prediccion 1 | | Prediccién 2 | | Prediccion 3 | | Prediccién t |

T

| Prediccion Final |

Figura 1. Descripcion visual de bagging (Adaptado de [24])
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2.6 Boosting

Boosting también es un esquema que busca aprovechar el conocimiento de varios
expertos, pero a diferencia del bagging, no crea varias versiones aleatorias del
conjunto de entrenamiento, sino que se trabaja siempre con el conjunto completo
de entrada, y se manipulan los pesos de los datos para generar distintos modelos.
La idea es que en cada iteracién (cuando se crea un nuevo modelo) se incremente
el peso de los objetos mal clasificados por el modelo en la iteracion actual, por lo
qgue en la construccién del proximo predictor o modelo estos objetos seran mas
importantes y serd mas probable clasificarlos bien (ver Figura 2) [23, 24].

Una de las muchas variantes de la idea de boosting se conoce como AdaBoost que
consta de los siguientes pasos [24]:

1. Inicialmente a todos los datos del conjunto de entrenamiento se les asigna un
peso idéntico, wi = 1/n, donde n es el tamafio del conjunto de datos.

2. Se entrena el primer modelo usando el conjunto de entrenamiento.

3. Se calcula el error del modelo en el conjunto de entrenamiento, se cuentan
cuantos objetos han sido mal clasificados y se identifican cuales son.

4. Se incrementan los pesos en aquellos casos de entrenamiento en los que el
modelo anterior ha dado resultados erréneos.

5. Se entrena un nuevo modelo usando el conjunto de pesos modificados.

6. Se repiten los pasos 3, 4 y 5 hasta el nimero de iteraciones (modelos)
previamente fijados.

7. El modelo final se consigue por votacion ponderada usando los pesos de todos

los modelos.
Samples Subset Weight of the tree Classify Integration of outputs
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Figura 2. Descripcion visual de boosting (Tomado de [24])
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Capitulo 3

3 Estado del Arte

En esta seccion se muestran las caracteristicas que actualmente se han tenido en
cuenta para realizar el proceso de seleccion de caracteristicas y los trabajos mas
recientes y relevantes realizados en deteccién de polaridad en Twitter.

3.1 Seleccidbn de caracteristicas en analisis de
sentimientos en Twitter

Las caracteristicas seleccionadas y su combinacion juegan un papel importante
para detectar el sentimiento de un texto. En Twitter, se puede identificar cuatro
clases diferentes de caracteristicas textuales: semanticas, sintacticas, estilisticas y
caracteristicas especificas de Twitter. Las caracteristicas semanticas, sintacticas y
estilisticas incluyen caracteristicas bien conocidas y se han utilizado en la literatura
existente de andlisis de sentimientos de otros géneros tales como revisiones, blogs
y foros [10]. Las caracteristicas semanticas incluyen los términos que revelan el
sentimiento negativo o positivo tomado generalmente de los Iéxicos de sentimientos
0 de conceptos semanticos de términos. Las caracteristicas sintacticas que se
aplican con frecuencia incluyen n-gramas y etiquetas de partes del discurso. Las
caracteristicas estilisticas se refieren al estilo de escritura utilizado en Twitter,
mientras que la Ultima clase incluye -caracteristicas que surgieron de las
caracteristicas Unicas de los tweets como retweets o hashtags [1, 7]. A continuacion,
se muestra las caracteristicas mas comunes que se han utilizado para el analisis de
sentimientos en Twitter [7]:

e Caracteristicas semanticas: Las caracteristicas semanticas mas utilizadas son
palabras de opinion, palabras de sentimiento, conceptos semanticos y negacion.
Las palabras de opinion se refieren a palabras o frases que se caracterizan como
indicativas de opinidn, mientras que las palabras de sentimiento son indicativas
de sentimientos positivos o0 negativos. Las palabras y frases de opinion y
sentimiento son de las caracteristicas mas utilizadas en analisis de sentimientos
y pueden extraerse manual o semiautomaticamente de los Iéxicos de opinion y
sentimiento, respectivamente. Algunos trabajos enfocados en andlisis de
sentimientos en Twitter utilizando caracteristicas semanticas son los descritos
en [25-30].

e Caracteristicas sintacticas: incluyen los unigramas, bigramas, n-gramas,
frecuencias de términos, partes-de-discurso, arboles de dependencia, y
resolucion de correferencia. Con el proposito de explorar el impacto de diferentes
términos en el analisis del sentimiento, una serie de estudios asignan una
puntuacion de ponderacion binaria (presencia/ausencia) a los términos, mientras
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que otros usan un esquema de ponderacion mas avanzado considerando la
frecuencia de los términos. En la literatura, un clasificador entrenado soélo con
unigramas se utiliza con frecuencia como una linea base para comparacion.
Ademas de los términos, las etiquetas de partes-de-discurso (POS) (por ejemplo,
sustantivos, verbos y adjetivos) son otra caracteristica sintactica que puede
capturar informacién que indica opinion como en el caso de adjetivos
relacionados con la opinion [31-34]. La resolucion de la correferencia que ocurre
cuando dos o0 mas expresiones se refieren a la misma persona o cosa es una
caracteristica sintactica adicional que se ha examinado para AST [35].

e Caracteristicas estilisticas: Estas incluyen caracteristicas que emergen del estilo
de escritura no estandar que se utiliza en Twitter. Algunos ejemplos son
emoticones, intensificadores (que se utilizan para aumentar el énfasis de lo que
estd escrito y que incluyen caracteres repetidos, alargamiento enfatico y
mayusculas enfaticas), abreviaturas, términos de jerga y signos de puntuacion
(por ejemplo, signos de exclamacion). Una caracteristica importante es la
presencia de emoticones, cuya utilidad ha sido ampliamente examinada en la
literatura [34].

e Caracteristicas especificas de Twitter: Teniendo en cuenta la presencia,
ausencia o frecuencia en un tweet, se consideran los hashtags, retweets,
respuestas, menciones, nombres de usuario, seguidores y URLSs [33, 36].

La seleccidén de caracteristicas no es un proceso simple, se necesita un analisis
exhaustivo para detectar las caracteristicas mas utiles para cada dominio. En [34],
se propuso un modelo basado en caracteristicas y se realizO un conjunto de
experimentos para examinar la utilidad de varias caracteristicas, incluyendo
caracteristicas POS y léxicas, concluyendo que la combinacion mas util son las
caracteristicas POS vy la polaridad de las palabras. Del mismo modo en [32] el
estudio del impacto de diferentes caracteristicas se centrd principalmente en
caracteristicas semanticas y estilisticas, incluyendo emoticones, abreviaturas y la
presencia de intensificadores, este estudio concluye que la combinacion de la
polaridad de los términos y los n-gramas logran el mejor desempefio.

El proceso de seleccion de caracteristicas mas tipico consiste en aislar palabras y
otras caracteristicas tales como negaciones, emoticones, hastags e intensificadores
y aplicar diferentes técnicas con el fin de identificar las mas informativas. Para el
uso de este enfoque se debe tener una estrategia para manipular la negacion o
detectar el sarcasmo, y tener en cuenta que si el nUmero de caracteristicas es muy
grande, encontrar la mejor combinacion de caracteristicas no siempre es factible [7].

3.2 Deteccion de Polaridad en Twitter

Hay muchos trabajos relacionados con la deteccién de polaridad o analisis de
sentimientos en Twitter, los cuales hacen uso de diversos métodos o técnicas para
seleccionar las caracteristicas mas importantes que se deben tener en cuenta en la
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clasificacion, a continuacion, se describen algunos de los mas recientes y
relevantes:

En 2015 [37], se desarrollé6 un método combinado de dos clasificadores de maxima
entropia para el analisis de sentimientos en Twitter: uno para la subjetividad y el otro
para la clasificacion de la polaridad. Este método emplea formas superficiales?,
semantica y caracteristicas de sentimiento. La complejidad de la clasificacion de
esta combinacion de modelos lineales es lineal con respecto al numero de
caracteristicas. El objetivo principal de este trabajo fue seleccionar un subconjunto
compacto de caracteristicas del total de caracteristicas con el fin de reducir la
complejidad computacional sin reducir la precision de la clasificacion. Las
caracteristicas seleccionadas mostraron una ganancia de rendimiento en la
clasificacion sobre la linea base de las caracteristicas en los datasets de prueba
CrowdScale y SemEval.

En 2016 [38], se abordd la categorizacion de tweets integrando dos aspectos
fundamentales de un tweet, el contenido textual propio y su informacién estructural
subyacente. Asi, no sélo se analiza el contenido textual de los tweets, sino también
la informacion estructural proporcionada por la relacion entre tweets y usuarios, y
se propone diferentes métodos para combinar de manera efectiva ambos tipos de
modelos de caracteristicas extraidos de las diferentes fuentes de conocimiento. Los
resultados evidenciaron que este enfoque de integracion de conocimiento es
notablemente mejor que el modelo clasico basado en texto. Para este trabajo se
definié un paso automatico de seleccion de caracteristicas para procesar el modelo
de bolsa de palabras, utilizando un bosque de arboles muy aleatorizados con un
alto numero de estimadores. Este tipo de bosque es similar a un tipico Random
Forest, pero difiere en la manera de cédmo los umbrales se han fijado para cada
subconjunto al azar, los umbrales son fijados aleatoriamente para cada
caracteristica candidata y los mejores se seleccionan en lugar de buscar los mas
discriminantes. Esto tiende a reducir ain mas la varianza del modelo interno.

También en 2016 [39], se detectd la polaridad en tweets usando los modelos de
regresion de contraccion (shrinkage) de Lasso y Ridge (que realiza la seleccion de
caracteristicas y la clasificacion al mismo tiempo. Ademas, es capaz de estimar las
puntuaciones del sentimiento de los términos en los tweets en comparacion con
otros algoritmos de seleccion o clasificacion de caracteristicas) proporcionando
puntuaciones de sentimiento para los términos que aparecen en los tweets. A
continuacion, se identifica los temas principales a través de un modelo de analisis
latente de Dirichlet (LDA) y estima el grado de polaridad en los temas usando
puntuaciones de sentimientos de los términos. Los resultados indican que la

ILas formas superficiales de las palabras son las que se encuentran en cualquier texto. La forma
Iéxica correspondiente de una forma superficial es el lema seguido por la informacién gramatical (por
ejemplo, la parte del discurso, el género y el nimero). En inglés ‘give’, ‘gives’, ‘giving’, ‘gave’ y ‘given’
son formas superficiales del verbo ‘give’. La forma Iéxica seria el verbo " give".
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exactitud del modelo Ridge es aproximadamente un 7% mas alto que el de los
modelos SVM.

En 2017 [40], se analiz6 el impacto de las emociones en el andlisis de la polaridad
en textos con lenguaje figurado en Twitter mediante un estudio exhaustivo sobre la
capacidad de distintos recursos léxicos de emociones, detallando el impacto de
cada uno de los recursos sobre distintas formas de lenguaje figurado como pueden
ser la ironia y el sarcasmo. Los resultados obtenidos muestran indicios que apuntan
a que la inclusién de informacién relativa a las emociones ayuda a clasificar
correctamente la polaridad tanto a nivel global como a nivel del lenguaje figurado o
literal.

También en 2017 [41], se desarroll6 un enfoque hibrido basado en un Iéxico de
sentimientos, reglas semanticas, manejo de negaciones, gestion de ambigledades
y variables linguisticas. EI método se aplica a dos conjuntos de datos y los
resultados alcanzados obtienen puntuaciones de precisién y exactitud mas altas
que demuestran superioridad.

En 2018 [42], se propuso un enfoque novedoso para predecir los sentimientos
expresados por los emojis en los tweets. Para este propdsito, se construyo
automaticamente un nuevo Iéxico de sentimiento de emoji usando un sistema de
analisis de sentimiento no supervisado basado en las definiciones dadas por los
creadores de emoji en Emojipedia®. Se evalué y compard al incluirlo en el analisis
del sentimiento y los resultados confirman la competitividad del enfoque.

Es preciso comentar que SemEval (Semantic Evaluation, disponible en
http://alt.qgcri.org/semeval2016) es una serie continua de evaluaciones de sistemas
computacionales de andlisis semantico para investigar interrelaciones entre
elementos de una oracién (por ejemplo, el etiquetado del rol seméantico), las
relaciones entre oraciones (por ejemplo, la co-referencia) y la naturaleza de lo que
se dice (relaciones semanticas y andlisis de sentimientos). En andlisis de
sentimientos en Twitter se ha llevado a cabo en los ultimos afios una subtarea que
consiste en clasificacién de polaridad de mensajes [43, 44] (Dado un Tweet, predecir
si el tweet es de sentimiento positivo, negativo o neutral). De las ultimas 3
evaluaciones (2015, 2016 y 2017) existe una gran cantidad de trabajos participantes
[45-90], de los cuales se seleccionan los siguientes como los mas relevantes:

En 2015 [54], se reprodujeron cuatro enfoques de clasificacion de sentimientos de
Twitter que participaron en ediciones anteriores de SemEval con diversos conjuntos
de caracteristicas. Los enfoques reproducidos se combinan en un conjunto,
promediando las puntuaciones de confianza de los clasificadores individuales para
las tres clases (positivo, neutral, negativo) y la polaridad del sentimiento de decision
basada en estos promedios. El conjunto de los enfoques reproducidos ocupa el
primer lugar en el conjunto de pruebas de 2015.

2 https://emojipedia.org/
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En 2016 [61], se describi6 un sistema basado en AlchemyAPI y SentiWordNet para
crear 43 caracteristicas en las cuales se seleccion6 un subconjunto de
caracteristicas como representacion final. Los autores usan Active Learning para
filtrar los tweets ruidosos del conjunto de entrenamiento proporcionado, dejando un
conjunto mas pequefio de sélo 900 tweets que usan para entrenar un clasificador
Multinomial Naive Bayes y predecir las etiquetas del conjunto de pruebas.

También en 2016 [91], se propuso un clasificador basado en el enfoque de inclusion
de oraciones convolucionales. Se aprovechd la disponibilidad de grandes
cantidades de datos previamente clasificados para entrenar un conjunto de redes
neuronales convolucionales de 2 capas cuyas predicciones se combinan usando un
clasificador Random Forest. Este enfoque fue evaluado en los conjuntos de datos
de la competencia SemEval-2016 superando a todos los otros enfoques para la
tarea de clasificacion de polaridad de mensaje.

En 2017 [92], se presentd un sistema de aprendizaje profundo que compitié en
SemEval-2017 usando redes del tipo LSTM (Long Short-Term Memory - memoria a
corto y largo plazo) aumentadas con dos tipos de mecanismos de atencion, ademas
de incrustaciones de palabras (word embeddings) pre entrenadas en una gran
coleccion de mensajes de Twitter. Adicionalmente, se presentd una herramienta de
procesamiento de texto adecuada para mensajes de redes sociales, que realiza
tokenizacion, normalizacion de palabras, segmentacién y correccién ortografica.
Ademas, no utiliza caracteristicas hechas a mano o Iéxicos de sentimiento, este
sistema ocupo el primer lugar de la competencia y logré un puntaje f1 de 0.677.

También en 2017 [93], se propuso un clasificador de sentimiento de Twitter de Ultima
generacion que utiliza redes neuronales convolucionales (CNN) y memorias de
corto a largo plazo (LSTM). Aprovecha una gran cantidad de datos no etiquetados
para pre-entrenar incrustaciones de palabras. A continuacion, utiliza un subconjunto
de los datos sin etiquetar para ajustar las incrustaciones utilizando supervision a
distancia. Los CNN y LSTM finales reciben entrenamiento sobre el conjunto de
datos de Twitter SemEval-2017, donde las incrustaciones se vuelven a ajustar. Para
aumentar en rendimiento, se combinan varias CNN y LSTM, el sistema ocupo el
segundo lugar y un puntaje f1 de 0.685.

Finalmente en 2017 [94], se presentd un sistema con un conjunto de modelos de
Red Neuronal Profunda (DNN): Red Neural Convolucional (CNN) y Red Neuronal
Recurrente de Memoria de Corto a Largo Plazo (RNN-LSTM). Se inicializa la
representacion de entrada de DNN con diferentes conjuntos de incrustaciones
formadas en grandes conjuntos de datos. El conjunto de DNN se combinan
utilizando un enfoque de fusion de nivel de puntaje, el sistema ocupa el tercer lugar
en Semeval 2017 y un puntaje f1 de 0.674.

También se encontraron algunos trabajos donde se evaluan diferentes enfoques de
seleccidn de caracteristicas para analisis de sentimientos, como en [95-97] (trabajos
presentados en 2016), donde se comparan varios métodos buscando identificar el
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mejor enfoque posible. O en [98, 99] (de 2015y 2016), donde se discuten los efectos
del preprocesamiento sobre el rendimiento de la clasificacién de sentimientos y se
evalla los efectos de las URLSs, palabras vacias, letras repetidas, la negacion y los
acronimos.

Ing. Jorge Armando Villegas G. (Autor), PhD. Carlos Alberto Cobos L. (director), PhD Martha Eliana Mendoza B. (codirectora) 19



Seleccidn de Caracteristicas mediante Muestreo, Técnicas de Induccién de Reglas y Arreglos de
Cobertura para Deteccion de Polaridad en Analisis de Sentimientos en Twitter

Capitulo 4

4 Framework de prueba

En este capitulo, se inicia describiendo los datasets de prueba y los resultados
obtenidos en 3 competencias de Semeval (2013, 2016 y 2017), asi como los
resultados de los sistemas para deteccion de polaridad en analisis de sentimientos
gue compitieron en dichos eventos. También se describe el dataset Sentiment140
[31] que se uso en la fase de experimentacion de la presente tesis. Igualmente se
presentan algunos algoritmos relevantes para la deteccién de polaridad en AST
encontrados en la revision del estado del arte y que fue posible encontrar su
implementacion y evaluar su rendimiento con los datasets obtenidos, lo cual permitié
definir el framework de prueba y cumplir asi con el primer objetivo especifico.

4.1 Semeval

SemEval (Evaluacibn Semantica) es una serie continua de evaluaciones de
sistemas de analisis semantico computacional. Este trabajo comenz6 con intentos
aparentemente simples de identificar los sentidos de las palabras y ha evolucionado
para investigar las interrelaciones entre los elementos de una oracion (por ejemplo,
etiquetado de roles semanticos), las relaciones entre oraciones (por ejemplo,
correferencia) y la naturaleza de lo que se esta diciendo (relaciones semanticas y
analisis de sentimientos).

En el presente trabajo, se ha tenido en cuenta los resultados de las evaluaciones
correspondientes a los afios 2013, 2016 y 2017 de los cuales se logré obtener la
mayoria de los tweets de sus datasets (debido a que los datasets constan de los
identificadores de los tweets y estos se ven afectados por las restricciones de
privacidad de Twitter que cambian con el tiempo, hecho que no permitié obtener
todos los tweets). A continuacién, se muestra los resultados de las competencias
de los afios 2013, 2016 y 2017 respectivamente.

4.1.1 Semeval 2013 [100]

Para el afilo 2013 las estadisticas sobre el corpus creado para la subtarea de
“Clasificacion de polaridad del mensaje” (Dado un mensaje, decida si es positivo,
negativo o neutral. Para los mensajes que transmiten tanto un sentimiento positivo
como uno negativo, cualquiera que sea el mas fuerte debe ser elegido), se
presentan en la Tabla 4.

Los resultados para la subtarea se muestran en la Tabla 5. Los sistemas se
clasifican por sus puntajes en F1 o medida F (resultado del promedio armonico de
la precision y el recuerdo).
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Corpus Positive | Negative | Objective/ Neutral
Twitter - Training | 3,662 1,466 4,600
Twitter - Dev 575 340 739
Twitter - Test 1,573 601 1,640
Tabla 4. Estadisticas del dataset para “Clasificacion de polaridad del mensaje” en
2013
Sistema Puntaje F1 Sistema Puntaje F1
NRC-Canada 69.02 ASVUnIOfLeipzig 54.56
GU-MLT-LT 65.27 SZTE-NLP 54.33
Teragram 64.86 CodeX 53.89
BOUNCE 63.53 Oasis 53.84
KLUE 63.06 NTNU 53.23
AMI&ERIC 62.55 UoM 51.81
FBM 61.17 SSA-UO 50.17
AVAYA 60.84 SenselyticTeam 50.10
SAIL 60.14 UMCC DLSI 49.27
UT-DB 59.87 bwbaugh 48.83
FBK-irst 59.76 senti.ue-en 47.24
nip.cs.aueb.gr 58.91 SU-sentilab 45.75
UNITOR 58.27 OPTWIMA 45.40
LVIC-LIMSI 57.14 REACTION 45.01
Umigon 56.96 uottawa 42.51
NILC USP 56.31 ITB 39.80
DataMining 55.52 IIRG 34.44
ECNUCS 55.05 sinai 16.28
nip.cs.aueb.gr 54.73

Tabla 5. Resultados para “Clasificacion de polaridad del mensaje” en 2013

4.1.2 Semeval 2016 [43]

Para el afio 2016 en la subtarea A “Dado un tweet, predecir si es de sentimiento
positivo, negativo o neutral’, las estadisticas del dataset son las siguientes:

Corpus | Positive | Negative | Neutral | Total

TRAIN 3,094 2,043 863 6,000
DEV 844 391 765 2,000
DEVTEST 994 325 681 2,000

TEST 7,059 3,231 10,342 | 20,632

Tabla 6. Estadisticas del dataset para“Clasificacion de polaridad” en 2016

Los resultados para la subtarea de muestran en la Tabla 7. Los sistemas estan
ordenados por su puntuacion F1.
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# System F1

1 SwissCheese 0.633
2 SENSEI-LIF 0.630
3 UNIMELB 0.617
4 INESC-ID 0.610
5 | aueb.twitter.sentiment | 0.605
6 SentiSys 0.598
7 I2RNTU 0.596
8 INSIGHT-1 0.593
9 TwiSE 0.586
10 ECNU 0.585
11 NTNUSentEval 0.583
12 MDSENT 0.580
12 CUFE 0.580
14 THUIR 0.576
14 PUT 0.576
16 LYS 0.575
17 P 0.574

Tabla 7. Resultados para "Clasificacion de polaridad del mensaje" en 2016

# System F1
18 UniPI 0.571
19 DIEGOLab16 0.554
20 GTI 0.539
21 OPAL 0.505
22 DSIC-ELIRF 0.502
23 UofL 0.499
23 ELIRF 0.499
25 ISTI-CNR 0.494
26 SteM 0.478
27 Tweester 0.455
28 Minions 0.415
29 Aicyber 0.402
30 mib 0.401
31 VCU-TSA 0.372
32 | SentimentallTists | 0.339
33 WR 0.330
34 CICBUAPNIp 0.303

# System AvgRec F1 # System AvgRec F1

1 DataStories 0.681 | 0.677 20 NILC-USP 0.612 | 0.595
1 BB twtr 0.681 | 0.685 21 Ti-Senti 0.607 | 0.577
3 LIA 0.676 | 0.674 22 BUSEM 0.605 | 0.587
4 Sentil7 0.674 | 0.665 23 EICA 0.595 | 0.555
5 NNEMBs 0.669 | 0.658 24 OMAM 0.590 | 0.542
6 Tweester 0.659 | 0.648 25 Adullam 0.589 | 0.552
7 INGEOTEC 0.649 | 0.645 26 NileTMRG 0.578 | 0.515
8 SITAKA 0.645 | 0.628 27 | Amobee-C-137 | 0.575 | 0.520
9 TSA-INF 0.643 | 0.620 28 ej-za-2017 0.571 | 0.539
10 | UCSC-NLP 0.642 | 0.624 28 LSIS 0.571 | 0.561
11 | HLP@UPENN | 0.637 | 0.632 30 XJSA 0.556 | 0.519
12 | YNU-HPCC 0.633 | 0.612 31 | Neverland-THU | 0.555 | 0.507
12 | SentiME++ 0.633 | 0.613 32 MI&T-Lab 0.551 | 0.522
14 | ELIRF-UPV 0.632 | 0.619 33 diegoref 0.546 | 0.527
15 ECNU 0.628 | 0.613 34 xiwu 0.479 | 0.365
16 TakeLab 0.627 | 0.607 35| SSN MLRG1 0.431 | 0.344
17 DUTH 0.621 | 0.605 36 YNUDLG 0.340 | 0.201
18 | CrystalNest 0.619 | 0.593 37 | WarwickDCS 0.335 | 0.221
19 deepSA 0.618 | 0.587 37 Avid 0.335 | 0.163

Tabla 8. Resultados para " Clasificacion de polaridad” en 2017 (inglés)
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4.1.3 Semeval 2017 [101]

Para el afio 2017 se incluyd un nuevo idioma para la competencia, el arabe, debido
a esto se mantuvieron los datasets de las competencias anteriores y se agrego
nuevos datasets en arabe, en este trabajo solo se tienen en cuenta los resultados
de la competencia en inglés. Los resultados para la subtarea se muestran en la
Tabla 8. Los sistemas se clasifican por sus puntajes en “average recall”.

4.1.4 Sentimentl140 dataset [31]

Este conjunto de datos. Contiene 1,600,000 tweets extraidos usando la API de
Twitter. Los tweets se han anotado (0 = negativo, 2 = neutro, 4 = positivo) y se
pueden usar para detectar el sentimiento. Contiene los siguientes 6 campos:

Objetivo: la polaridad del tweet (0 = negativo, 2 = neutral, 4 = positivo)
Ids: la identificacidon del tweet

Fecha: la fecha del tweet

Flag: La consulta. Si no hay consulta, este valor es NO_QUERY.
Usuario: el usuario que tuiteo.

Texto: el texto del tweet.

De acuerdo con los creadores del conjunto de datos: "Nuestro enfoque fue Unico
porque nuestros datos de entrenamiento se crearon automaticamente, en lugar de
tener anotaciones manuales de seres humanos. En nuestro enfoque, suponemos
que cualquier tweet con emoticones positivos, como “)’, fueron positivos, y tweets
con emoticones negativos, como ‘:(‘, fueron negativos. Utilizamos la API de
busqueda de Twitter para recopilar estos tweets mediante el uso de la busqueda de
palabras clave". Al contrario del dataset de entrenamiento, el dataset de prueba no
se cred automéaticamente, las anotaciones se realizaron manualmente por seres
humanos y su tamafio es de 500 tweets.

4.2 Algoritmos implementados

En internet se encontraron varios algoritmos (codigo fuente) que participaron en las
competencias de Semeval, pero no se encontro el codigo completo y replicar el
algoritmo con lo presentado en los articulos y el cédigo disponible no fue posible
realizar por falta de informacion, informacion que los autores de los articulos no
suministraron a pesar de las diversas solicitudes realizadas por el autor del presente
trabajo. Los algoritmos que se implementaron gracias a la informacion y codigo de
sus autores fueron los siguientes:

4.2.1 Stem

Stem [61] se basa en AlchemyAPI®y SentiWordNet para crear 43 caracteristicas de
las cuales se selecciona un subconjunto de caracteristicas como representacion

3 https://www.ibm.com/watson/alchemy-api.htmi
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final. Ademas, utiliza aprendizaje activo para filtrar los tweets ruidosos del conjunto
de entrenamiento, dejando un conjunto mas pequefio de solo 900 tweets que se
utiliza para entrenar un clasificador Multinomial Naive Bayes y predecir las etiquetas
del conjunto de pruebas con un puntaje F1 de 0,478 en Semeval del afio 2016.

El experimento se replico gracias al repositorio compartido y la asesoria de su
autor®, a diferencia de su experimento no se obtuvo un conjunto mas pequefio de
instancias mediante aprendizaje activo, sino que se entreno con todo el conjunto de
entrenamiento de 2013 y de 2016. La Tabla 9 muestra los resultados de stem
entrenado con el dataset SemEval 2013-Train+dev y evaluado con SemEval 2013
Test, los dos datasets estan descritos mas adelante en la Tabla 18.

Negativo | Neutral | Positivo
Negativo 204 276 121
Neutral 111 1255 274
Positivo 94 488 990
F1:. 63,47 %

Tabla 9. Resultados de stem con datasets de Semeval 2013

La Tabla 10 muestra los resultados de stem entrenado con el dataset SemEval 2016
Train+dev y evaluado con SemEval 2016 Test, los dos datasets descritos en la

Tabla 18.

Negativo | Neutral | Positivo
Negativo 74 100 114
Neutral 92 238 300
Positivo 52 188 656
F1:51,9%

Tabla 10. Resultados de stem con datasets de Semeval 2016

Como se evidencia, en la Tabla 9y Tabla 10, los resultados difieren a los obtenidos
en la competencia (puntaje F1 de 0,478), lo que se debe principalmente a:
e El uso de distintos grupos de entrenamiento y pruebas.
e Lafalta de la implementacion de la etapa de aprendizaje activo.
e Las caracteristicas aportadas por AlchemyAPI no se pudieron incluir, ya que
esta APl ya no es de uso libre y su alto costo no permitié su uso en la
investigacion.

Los resultados que obtuvo Stem se lograron con base en las siguientes 43
caracteristicas:

4 Stefan Rabiger <stefan@sabanciuniv.edu>
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Caracteristica

Descripcion

1 Pos_emo NUumero de emoticones positivos
2 Neg_emo Numero de emoticones negativos
3 Elongated Numero de palabras alargadas
4 Upper Numero de palabras MAYUSCULAS
5 has_ht ¢ El tweet contiene al menos un hashtag?
6 neg_ht hashtags con sentimiento negativo
7 neu_ht hashtags con sentimiento neutral
8 pos_ht hashtags con sentimiento positivo
9 neg_words_ht Numero de palabras negativas en hashtag
10 | neu_words_ht Numero de palabras neutrales en hashtag
11 | pos_words_ht Numero de palabras positivas en hashtag
12 pol_words_ht Numero de palabras de polaridad en hashtag
13 | negat_words_ht Numero de palabras de negacion en hashtag
14 | neg_words_ht_s Suma del sentimiento negativo en hashtag
um
15 | neu_words_ht_s Suma del sentimiento neutro en hashtag
um
16 | pos_words _ht_s Suma de sentimiento positivo en hashtag
um
17 punct Numero de apariciones de 'I', "??", "1?','?I'
18 start_len Numero de palabras antes del preprocesamiento
19 end_len Numero de palabras después del preprocesamiento
20 avg_len Numero promedio de palabras por oracion
21 adj_frac Porcentaje de adjetivos
22 adv_frac Porcentaje de adverbios
23 v_frac Porcentaje de verbos
24 nn_frac Porcentaje de sustantivos
25 al_t_pol Polaridad del tweet usando AlchemyAPI
26 al_t type Tipo de polaridad del tweet usando AlchemyAPI
27 al_e_pol Media de la polaridad de la entidad usando AlchemyAPI
28 al_e_type Mediana de la polaridad de la entidad usando
AlchemyAPI
29 al_neg_e Numero de entidades con nombre negativo usando
AlchemyAPI
30 al_ neu_ e Numero de entidades con nombre neutral usando
AlchemyAPI
31 al_pos_e Numero de entidades con nombre positivo usando
AlchemyAPI
32 al_mixed ¢ El tweet contiene sentimientos mixtos? segun
AlchemyAPI
33 neg Sentimiento negativo usando SentiWordNet
34 neu Sentimiento neutral usando SentiWordNet
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35 Pos Sentimiento positivo usando SentiWordNet

36 neg_words Numero de palabras negativas usando SentiWordNet
37 neu_words Numero de palabras neutras usando SentiWordNet
38 pos_words Numero de palabras positivas usando SentiWordNet
39 negat_words Numero de palabras de negacion usando SentiwordNet
40 pol_words Numero de palabras de polaridad usando SentiWordNet
41 | neg_words_sum | Suma de sentimientos negativos usando SentiWordNet
42 | neu_words_sum Suma de sentimiento neutral usando SentiWordNet
43 | pos_words_sum | Suma de sentimientos positivos usando SentiWordNet

Tabla 11. Caracteristicas utilizadas en stem (Adaptado de [61])

Los resultados mostrados en la Tabla 9 y Tabla 10 sirven para comparar el método
propuesto de seleccion de caracteristicas, evaluar la mejora en la clasificacion al
agregar mas caracteristicas que se consideran importantes y realizar con esto un
proceso que permite identificar las caracteristicas mas relevantes y que permita
mejorar la clasificacion o hacer mas simple el modelo manteniendo los niveles de
clasificacion.

A nivel de implementacion, en la presente tesis se usaron la mayoria de las
caracteristicas (excepto las basadas en AlchemyAPI) presentadas por el autor de
Stem.

4.2.2 Hlp@upenn

Hlp@upenn [102] es un sistema supervisado de clasificacion de texto que combina
representaciones vectoriales dispersas y densas de palabras, y las
representaciones generalizadas de palabras a través de clusters (embeddings o
incrustaciones). Los vectores dispersos se generan a partir de secuencias de n-
gramas de palabras (1-3). Las representaciones de vectores densos de palabras
(incrustaciones) se aprenden al entrenar una red neuronal para predecir las
palabras vecinas en un conjunto de datos grande sin etiquetar. Para clasificar un
segmento de texto, las diferentes representaciones de vectores se concatenan, y la
clasificacion se realiza utilizando méaquinas de soporte vectorial (SVM). Dado un
conjunto de entrenamiento, el sistema genera autométicamente los vectores de
entrenamiento, optimiza los hiper-parametros relevantes para el clasificador SVM y
entrena el modelo de clasificacion. El sistema se evalué en la tarea de analisis de
sentimiento en inglés de SemEval2017. En términos de puntaje promedio F1, el
sistema obtuvo la 82 posicion de 39 con un puntaje promedio F1 de 0.632.

El experimento se replicé gracias al repositorio® y la documentacién en linea del
algoritmo compartida por su autor. El algoritmo se entren6 con todo el conjunto de
entrenamiento de SemEval 2013 y de 2016, los resultados se presentan en la Tabla

5 https://bitbucket.org/ pennhlp/hlp-upenn_semeval _2017_task4
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12. Los resultados difieren de los publicados en el articulo debido a que el proceso
se realiz6 con diferentes datasets. Los autores reportan el uso de un total de 49,484
tweets, de los cuales 19,597 (39.6%) fueron etiquetados como positivos, 7692
(15.5%) como negativos y 22,195 (44.9%) como neutros.

Dataset F1 Score (%)
Semeval 2013 63,1
Semeval 2016 49,0

Tabla 12. Resultados de sistema Hlp@upenn

Un punto importante de este trabajo es que emplea distintas representaciones del
tweet para realizar el proceso de entrenamiento y clasificacion, mostrando que la
representacion multimodal permite cubrir aspectos que podrian faltar usando una
sola representacion.

4.3 Otros sistemas de interés

Algunos sistemas no se lograron implementar debido a que no se encontr6 el cédigo
fuente, se encontrd solo parte de este, la explicaciéon dada en el articulo no era lo
suficientemente detallada o los datos de entrenamiento no estaban disponibles,
entre otras razones, sin embargo, se consideran importantes algunos aspectos de
estos sistemas que pueden ser usados en futuras investigaciones.

4.3.1 DataStories

DataStories [92] es un sistema que ocupo el primer lugar en la competencia
Semeval 2017. En este trabajo se us6 una red LSTM (memoria a corto y largo plazo)
de 2 capas, equipada con un mecanismo de atencion e incrustaciones de palabras
pre-entrenadas en una gran coleccién de mensajes de Twitter.

En este trabajo se aprovechd una gran coleccion de mensajes de Twitter para
generar incrustaciones de palabras, con un tamafio de vocabulario de 660K
palabras, utilizando GloVe®. Las incrustaciones de palabras preentrenadas fueron
utilizadas para inicializar la primera capa de la red neuronal (Capa de
incrustaciones). De igual forma se desarroll6 una herramienta para procesar los
textos y utilizar la mayor parte de informacion del texto, esta herramienta contribuye
a realizar tokenizacion sensible al sentimiento, correccion ortogréfica, normalizacion
de palabras, segmentacion de palabras (para dividir hashtags) y anotacién de
palabras.

Las redes neuronales convolucionales (CNN) no tiene nocion de orden, por lo tanto,
al aplicarlas a las tareas de Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN), se pierde la
informacion crucial del orden de las palabras. Una opcion mas natural es utilizar
redes neuronales recurrentes (RNN), pero estas redes son dificiles de entrenar,
porque los gradientes pueden crecer o decaer exponencialmente en secuencias

6 https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
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largas, una forma de superar estos problemas es mediante el uso de una de las
variantes mas sofisticadas de las RNN, la red de memoria a corto y a largo plazo
(LSTM), o las recientemente propuestas unidades recurrentes cerradas (Gated
Recurrent Units, GRU). Ambas variantes introducen un mecanismo de activacion de
puerta, lo que garantiza la propagacion correcta del gradiente a través de la red. En
esta propuesta se utilizé LSTM, porque se desempefi6 ligeramente mejor que GRU.

Es importante mencionar que un RNN actualiza su estado oculto a medida que
procesa una secuencia y, al final, el estado oculto contiene un resumen de toda la
informacion procesada. Para ampliar la contribucién de elementos importantes en
la representacion final, se utilizd6 un mecanismo de atencién, que agrega todos los
estados ocultos utilizando su importancia relativa. Se puede observar en la Tabla
13 que el mecanismo de atencién implementado aumenta los resultados e impacta
positivamente en el sistema.

RNN F1
Regular 0.673
Mecanismo de atencién | 0.675

Tabla 13. Resultados y el impacto del mecanismo de atencién

4.3.2 BB twtr

BB twtr [93] ocupa el segundo lugar en Semeval 2017, utiliza Redes neuronales
convolucionales (CNN) y redes de memoria a corto y largo plazo (LSTM), ademas,
utiliza una gran cantidad de datos sin etiquetar para entrenar previamente las
incrustaciones de palabras, luego se ajustan las incrustaciones utilizando
supervision a distancia con un subconjunto de los datos.

Para representar el tweet, a cada palabra se le asigna una representacion de vector
de palabra, es decir, una palabra incrustada, de manera que un tweet completo se
puede mapear a una matriz de tamafio s x d, donde s es el nUmero de palabras en
el tweet y d es la dimension del espacio de incrustacion (ver Figura 3).

=h

like
this
movie

very
much

Figura 3. Representacion del tweet utilizada en el sistema BB twtr (Tomado de
[93])
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El preprocesamiento llevado a cabo en cada uno de los tweets, realiza algunas
tareas como reemplazar las URL por el token <url>, reemplazar los emoticones por
los tokens: <smile>, <sadface>, <lolface> o <neutralface>. Ademas, cualquier letra
repetida mas de 2 veces, en una palabra, se sustituye por 2 repeticiones de esa
letra (por ejemplo, "sooo00" se reemplaza por "so0") y finalmente todas las letras
de los tweets se convierten en minusculas.

Se encontraron algunos problemas como por ejemplo que la RNN simple sufre el
problema de la explosion y desaparicion del gradiente durante la etapa de
propagacion hacia atras en el entrenamiento. Los LSTM resuelven este problema al
tener una estructura interna mas compleja que permite a los LSTM recordar
informacion, ya sea a corto o largo plazo. De la misma manera, en CNN Para reducir
el sobre ajuste, se agreg6é una capa dropout después de la capa max-pooling y
después de la capa oculta, con una probabilidad de abandono del 50% durante el
entrenamiento.

Las incrustaciones aprendidas en la fase no supervisada contienen muy poca
informacion sobre la polaridad del sentimiento de las palabras, ya que el contexto
para una palabra positiva (por ejemplo, "bueno") tiende a ser muy similar al contexto
de una palabra negativa (por ejemplo, "malo”). Para agregar informacion de
polaridad a las incrustaciones, se realiz6 un ajuste de las incrustaciones a través de
una fase de entrenamiento distante. Para ello, se utilizé una CNN inicializando las
incrustaciones con las aprendidas en la fase no supervisada. Luego se uso el
conjunto de datos distantes para entrenar a la CNN para clasificar los tweets
positivos frente a los tweets negativos. Después de esta etapa de entrenamiento,
las palabras con una polaridad de sentimiento muy diferente (por ejemplo, "bueno"
contra "malo") estan muy separadas en el espacio de incrustacion.

4.3.3 LIA

El sistema LIA [94] ocupd el tercer lugar en Semeval 2017. El sistema es un
conjunto de modelos de red neuronal profunda (DNN): red neuronal convolucional
(CNN) y memoria de corto plazo a largo plazo (RNN-LSTM) de red neuronal
recurrente. Las incrustaciones de palabras preentrenadas se utilizan para inicializar
las representaciones de palabras, que luego se toman como entrada. El enfoque
propuesto consiste en entrenar clasificadores para cuatro tipos de incrustaciones,
basadas en las arquitecturas CNN y RNN-LSTM. Cada conjunto de incrustaciones
de palabras modela el tweet de acuerdo con un punto de vista diferente y se aplica
un paso final de fusién.

Las incrustaciones de palabras son un enfoque para la semantica distributiva que
representa palabras como vectores de numeros reales. Dicha representacion tiene
propiedades de agrupamiento Utiles, ya que agrupa palabras que son semantica y
sintacticamente similares. Por ejemplo, la palabra "café" y "té" estaran muy cerca
del espacio creado. El objetivo es utilizar estas funciones como entrada para un
clasificador de DNN. Sin embargo, con la tarea de analisis de sentimientos en
mente, las incrustaciones tipicas de palabras extraidas del contexto lIéxico pueden
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no ser las mas precisas porque los antbnimos tienden a ubicarse en la misma
ubicacion en el espacio creado.

Por lo anteriormente mencionado, se exploraron cuatro diferentes enfoques para
integrar la polaridad sentimental de las palabras, a saber:

Incrustaciones léxicas: estas incrustaciones se obtienen con el modelo clasico
de diagramas. La representacion se crea utilizando la capa oculta de una red
neuronal lineal para predecir una ventana de contexto desde una palabra central.
Este método tipicamente extrae una representacion que cubre tanto la sintaxis
como la seméntica hasta cierto punto.

Incrustaciones de sentimiento (aprendizaje multitarea): Uno de los problemas
con el enfoque basico de diagramas (incrustaciones léxicas) es que el modelo
ignora la polaridad de sentimiento de las palabras. Como resultado, las palabras
con polaridad opuesta, como "bueno”y "malo”, se asignan en vectores cercanos.
En trabajos previos, se propone abordar este problema codificando la
informacion del sentimiento en la representacién continua de palabras, mediante
una red neuronal que predice dos tareas: el contexto de la palabra y la etiqueta
de sentimiento de la oracion.

Incrustaciones de sentimientos (supervision a distancia): la supervision a
distancia es otra solucion para integrar la polaridad de sentimientos en palabras.
Un DNN (CNN o RNN-LSTM) se entrena en tweets supervisados masivos y
distantes seleccionados por emoticones positivos y negativos. Los emoticones
positivos y negativos se utilizan como etiquetas supervisadas. Durante el
entrenamiento, la DNN refina automaticamente la palabra incrustada para
capturar la polaridad del sentimiento. Las incrustaciones de palabras refinadas
se pueden utilizar como una nueva representacion.

Incorporacién de opiniones (muestreo negativo): el enfoque de muestreo
negativo es una forma eficiente de calcular el softmax’. Para hacer frente a la
dificultad de tener demasiados vectores de salida que necesitan actualizarse, la
idea principal del muestreo negativo es actualizar no todas las palabras, sino
solo algunas palabras como muestras negativas (por lo tanto, "muestreo
negativo"). En lugar de seleccionar palabras al azar, como es habitual en esta
técnica, se decidié seleccionar palabras con polaridades opuestas. Por ejemplo,

para la palabra "bueno" se seleccionaron las palabras "malo”, "terrible", etc. para
el muestreo negativo.

7 La funcién softmax, o funcién exponencial normalizada, es una generalizaciéon de
la funcion logistica. Se emplea para "comprimir" un vector K-dimensional, de valores
reales arbitrarios en un vector K-dimensional, de valores reales en el rango [0, 1].
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Se propuso agregar informacién a nivel de tweet e inyectar esta informacion en el
modelo. Para incorporar esta fuente de informacion en el sistema, un conjunto de
caracteristicas de nivel de oracion se concatena con la ultima capa oculta en el
modelo.

Las siguientes caracteristicas se extraen a nivel de oracion:

e Léxico: frecuencia de los lemas que se combinan en MPQAZ&, el Léxico de opinién
de Bing Liu [103] y el Iéxico Emotion NRC [104].

e Emoticones: numero de emoticones que se agrupan en categorias positivas,
negativas y neutrales.

e Mayusculas: numero de palabras en mayusculas.

e Unidades alargadas: numero de palabras en las que los caracteres se repiten
mas de dos veces (por ejemplo: looooool).

e Puntuacion: nimero de secuencias contiguas de varios periodos, signos de
exclamacién y signos de interrogacion.

Se utilizé un enfoque de profesor estudiante (Mimic model), que consiste en
capacitar a un modelo avanzado (modelo de maestro) y luego capacitar a un nuevo
modelo (modelo de estudiante) para imitar el modelo de maestro. El modelo de
mimica (modelo de estudiante) no esta entrenado en las etiquetas originales, pero
esta entrenado para aprender los objetivos predichos por el modelo del maestro.
Sorprendentemente, un modelo de imitacién entrenado en objetivos predichos por
el modelo del maestro puede ser mas preciso que el modelo del maestro entrenado
en las etiquetas originales.

Hay una variedad de razones por las que esto puede suceder:

e Si algunas etiquetas tienen errores, el modelo del maestro puede eliminar
algunos de estos errores, lo que facilitara el aprendizaje para el alumno.

e El modelo mimético se puede ver como una forma de regularizacion que ayuda
a evitar el ajuste excesivo del modelo.

Se observé que el mejor sistema es el modelo CNN Mimic que utiliza incrustacién
de sentimientos (muestreo negativo); la incorporacion de sentimientos (muestreo
negativo) obtiene para cada modelo de DNN los mejores resultados. Con respecto
a los modelos DNN, el enfoque CNN proporciona mejores resultados que los
modelos RNN-LSTM.

8 https://mpga.cs.pitt.edu/
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Las salidas de todas las redes neuronales profundas se concatenan para formar un
anico vector de caracteristicas. Este vector luego se alimenta a un ‘Multi Layer
Perceptron’ (MLP) que se entrena para predecir la polaridad. EI MLP contiene una
capa oculta de 128 neuronas y la funcién de activaciéon ‘tanh’. Los resultados
obtenidos por el sistema de fusion. Logro el tercer puesto en Semeval 2017.

4.3.4 Procesos importantes observados

Se observd que los trabajos anteriores cuyos resultados reportan los mas altos
puntajes en el dltimo evento, tienen en comudn el uso de redes LSTM, esto puede
ser un aspecto importante a futuro para lograr una mejor calidad en la clasificacion.

Una representacion bastante usada en estos trabajos son las incrustaciones
(embedings) pre-entrenadas, este aspecto se incluyé como una caracteristica en el
presente trabajo, pero es preciso evaluar otras representaciones que tengan en
cuenta la polaridad de las palabras en la construccion de las incrustaciones.

Asimismo, se puede notar que el preprocesamiento del tweet es un aspecto
importante que se debe realizar muy cuidadosamente. Procesos como la
tokenizacion especial para Twitter, la correccion de ortografia, entre otros, tienden
a mejorar los subsecuentes procesos aplicado a los tweets.
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Capitulo 5

5 El método propuesto

El método propuesto necesita primero contar con una serie de caracteristicas que
se usan para representar cada Tweet (vista minable), para ello se han definido 91
caracteristicas de distintos aspectos o0 representaciones (representacion
multimodal). La Tabla 14 presenta una descripcion general de las 91 caracteristicas
inicialmente extraidas de los Tweets. Entre ellas se cuenta con caracteristicas que,
por ejemplo, exploran si los emoticones se correlacionan con el sentimiento,
contando el nimero de emoticones y nimero de palabras de sentimiento positivo,
neutro y negativo, para hacerlo, se utiliz6 un léxico que abarca 81 emoticones
positivos y negativos comunes basados en Wikipedia [61].

Se examina también si los hashtags comparten una relacién similar con el
sentimiento general del Tweet, asi como con los emoticones [105]. Los signos de
exclamacién también sugieren un sentimiento amplificado del tweet. La longitud de
un tweet afecta su sentimiento: si los tweets son mas largos, es mas probable que
contengan polaridad mixta y, por lo tanto, es mas dificil etiquetarlos, entre otros.

Las 91 caracteristicas se han agrupado en 8 grupos, cada caracteristica pertenece
a uno o varios grupos y estos grupos indican un tipo, que puede ser:

Conteo de palabras: se cuenta el numero de palabras o apariciones de la palabra
gue cumple con el criterio de la caracteristica que se obtiene en el tweet.

e Hashtag: se asigna este grupo a las caracteristicas que se evalluan sobre
palabras que aparecen en los hashtags y que generalmente son usados por los
usuarios de Twitter para agrupar los tweets sobre un tema en particular bajo una
misma etiqueta.

e Emoticones: Se asigna este grupo a las caracteristicas evaluadas sobre
emoticones.

e Polaridad: Se asigna este grupo a las caracteristicas que llevan un conteo de la
polaridad de las palabras, indicando aquellas negativas, positivas y neutras entre
otras.

e Etiguetado gramatical (POS tag): Se relaciona con las caracteristicas de las
cuales se lleva un conteo de adjetivos, adverbios, verbos, y sustantivos
presentes en el tweet (también conocido como etiquetado de partes del
discurso).
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¢ Reglas semanticas: registran el nUmero de veces que se cumplen las reglas
mencionadas en [41] y resumidas en la Tabla 14 como descripcion de las

caracteristicas 49 a 63.

e Trigramas polaridad: registran el nimero de veces que se obtiene un trigrama
de polaridad en el tweet (explicado méas detalladamente en seccion 5.3).

e Doc2Vec: representacion del tweet como caracteristicas de tamafio fijjo en un
espacio de representacion generado con una red neuronal, también llamado
incrustacion de frases (phrase embeddings).

Id | Caracteristicas Descripcion Tipo
1 | start_len Numero de palabras antes del| Conteo de

preprocesamiento. palabras
2 | Punct NuUmero de apariciones de los siguientes | Conteo de

caracteres ’l’, '?7?’, 17’ 20 palabras
3 |avg_len Numero de palabras promedio por | Conteo de

oracion. palabras
4 | has_ht Indica si el tweet contiene al menos un Hashtag

hashtag.
5 | neutral emoijis Cuenta los emoticones neutros, | Emoticones
6 | negative_emojis negativos y positivos, que permiten | Emoticones
7 | positive_emojis intensificar los tweets. El intensificador | Emoticones
8 | intensify_emoji va aumentando o disminuyendo segun | Emoticones

el emoticon, los positivos se suman,

negativos se restan, si al final el

intensificador es cero se observa el

ultimo emoticono y si este es positivo se

asigna 1.01, si es negativo o0 neutro se

asigna -1.01.
9 | count_elongated Numero de palabras elongadas. Conteo de

palabras

10 | count_uppercase Numero de palabras que comienzan en | Conteo de

mayuscula. palabras
11 | end len Cuenta el numero de palabras al| Conteo de

terminar el preprocesamiento. palabras
12 | neg_words ht Numero de hashtags negativos, neutros | Hashtag
13 | neu_words_ht y positivos considerando factores como: | Hashtag
14 | pos_words_ht vecinos, mayulsculas, negaciones, | Hashtag
15 | neg words_ht sum | intensificadores, elongaciones, entre | Hashtag
16 | neu words ht sum | otros, de acuerdo con las listas de Bing Hashtag
17 | pos_words_ht_sum | Liu [103]. Hashtag
18 | neg_ht Numero de sentimientos de los hashtags | Hashtag
19 | pos_ht basado en ‘NRC Emotion and Sentiment | Hashtag
20 | neu_ht Lexicons’ [104]. Hashtag
21 | pol words_ht Hashtag
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22 | neg_words_tweet Numero de palabras negativas, neutras | Polaridad
23 | neu_words_tweet |y positivas en el tweet de acuerdo con | Polaridad
24 | pos_words_tweet | las listas de Bing Liu [103]. Polaridad
25 | negat_words_ht Numero de palabras de negacion en el | Hashtag,
tweet y en los hashtags, basado en lista | Polaridad
26 | negat words_tweet | de negaciones. Polaridad
27 | adj_frac Numero de adjetivos, adverbios, verbos, | Etiquetado
y sustantivos basado en NLTK pos | gramatical
28 | adv_frac tagger English. Etiquetado
gramatical
29 | v_frac Etiquetado
gramatical
30 | nn_frac Etiquetado
gramatical
31 | Neg Se importan todos los valores de las | Polaridad
32 | Neu palabras que tienen polaridad usando | Polaridad
33 | Pos SentiWordNet en los hashtags. Polaridad
34 | neg_words neg: Acumulado de polaridad negativa | Polaridad
35 | neu words en el tweet. Polaridad
36 | pos_words neu: Acumulado de polaridad neutral en | polaridad
37 | neg_words_sum | el tweet. Polaridad
38 | new words sum pos: Acumulado de polaridad positiva en [ pg|aridad
39 | pos_words_sum el tweet. ) Polaridad
40 | pol words neg_v_vords: Numero de palabras [ pgiaridad
41 | negat_words negativas. . Polaridad
neu_words: Numero de palabras
objetivas o neutrales.
pos_words: Numero de palabras
positivas.
neg_words_sum: Suma del sentimiento
negativo segun SentiWordNet.
neu_words_sum: Suma del sentimiento
neutral segun SentiwordNet.
pos_words_sum: Suma del sentimiento
positivo segun SentiWordNet.
Una palabra se considera objetivo, si su
puntaje objetivo es > =0.8.
pol_words: Numero de palabras de
polaridad (no todas las palabras tienen
un valor de polaridad en SentiWordNet).
negat_words: NUmero de palabras de
negacion.
Se considera palabra de negacion una
palabra cuyo puntaje negativo es > =
0.8.
42 | neg_words_ht_lists Hashtag
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43 | neu_words_ht lists | Namero de palabras negativas, neutras | Hashtag
44 | pos_words_ht lists |y  positvas de los hashtags | Hashtag
pertenecientes a un tweet segun las
listas de Bing Liu [103].
45 | neg_ht NRC Numero de palabras de sentimiento de | Hashtag
46 | pos_ht NRC los hashtags basado en la lista de NRC | Hashtag
47 | pol words ht NRC | Emotion and Sentiment Lexicons. Hashtag
48 | neu_ht NRC Hashtag
49 | r1 Numero de veces que se cumple laregla Reglas
R1 en el tweet: semanticas
R1- existe una negacion en el tweet.
E.g.: ‘not bad’.
50 | r2 Numero de veces que se cumple laregla Reglas
R2 en el tweet: semanticas
R2- existe “of°’ en medio de dos
sustantivos o pronombres. E.g.: ‘Lack of
crime in rural areas’.
51|r3 NuUmero de veces que se cumple laregla Reglas
R3 en el tweet: semanticas
R3- existe un verbo luego de un
sustantivo. E.g.: ‘Crime has decreased’.
52| r4 NuUmero de veces que se cumple laregla Reglas
R4 en el tweet: semanticas
R4 - existe un sustantivo seguido de un
verbo ‘to be’, seguido de un adjetivo.
E.g.: ‘Damage is minimal’.
53|15 Numero de veces que se cumple laregla Reglas
R5 en el tweet: semanticas
R5 - existe un sustantivo, seguido de ‘of’,
seguido de un verbo. E.g.: ‘Lack of killing
in rural areas’.
54 | 6 NuUmero de veces que se cumple laregla Reglas
R6 en el tweet: semanticas
R6 - existe un adjetivo seguido de ‘to’,
seguido de un verbo. E.g.: ‘Unlikely to
destroy the planet’.
55 | r7 Numero de veces que se cumple laregla Reglas
R7 en el tweet: semanticas
R7 - existe un verbo seguido de un
sustantivo. E.g.: ‘Destroyed terrorism’.
56 | 8 Numero de veces que se cumple laregla Reglas
R8 en el tweet: semanticas

R8 - existe un ‘to’ en medio de dos
verbos. E.g.: ‘Refused to deceive the

)

man .
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57

r9

NuUmero de veces que se cumple laregla
R9 en el tweet:

R9 - existe ‘as’ seguido de un adjetivo,
seguido de ‘as’ y luego una frase
nominal o sustantivo. E.g.: ‘As ugly as a
rock’.

Reglas
semanticas

58

r10

NuUmero de veces que se cumple laregla
R10 en el tweet:

R10 - existe una negacion, seguida de
‘as’, seguida de un adjetivo, seguida de
‘as’ y luego una frase nominal o
sustantivo. E.g.: ‘That wasn't as bad as
the original’.

Reglas
semanticas

59

ri1

Numero de veces que se cumple laregla
R11 en el tweet:

R11 - Contiene “but". E.g.: ‘And I've
never liked that director, but I loved this
movie’.

Reglas
semanticas

60

r12

NuUmero de veces que se cumple laregla
R12 en el tweet:

R12 - Contiene “despite". E.g.: ‘I love the
movie, despite the fact that | hate that
director’.

Reglas
semanticas

61

r13

Numero de veces que se cumple laregla
R13 en el tweet:

R13 - Contiene “unless". E.g.: ‘Everyone
likes the video unless he is a sociopath’.

Reglas
semanticas

62

r14

NuUmero de veces que se cumple laregla
R14 en el tweet:

R14 - Contiene “while". E.g.: ‘While they
did their best, the team played a horrible
game’.

Reglas
semanticas

63

ri5

Numero de veces que se cumple laregla
R15 en el tweet:

R15 - Contiene “however". E.g.: ‘The film
counted with good actors. However, the
plot was very poor’.

Reglas
semanticas

64

90

Trigramas
formados
polaridad
palabras

por
de

consecutivas

la
3

Se describe mas adelante en la seccién
5.3.

Trigramas
polaridad

91

Doc2Vec

Se describe méas adelante en la seccién
5.5.

Doc2Vec

Tabla 14. Descripcion de las caracteristicas extraidas
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Las 91 caracteristicas mencionadas se obtienen mediante el proceso que se detalla
a continuacion en la Tabla 15 numerado paso por paso y con ejemplos.

“263398998675693568 812957996
positive @oluoch | just
wafched it!. U remember the 90s?!7 ;)
#splendid sport-mad Evening
Standard: Manchester
United&amp;#039;s dont wiiiifin
Chelsea. http.//t.co/R3fg thx god! tg”

1.0btener tweets etiquetados 2.Numero de palabras antes

de preprocesamiento
[@oluoch’,'l', just’,'watched' it!.",'U’, 'rem
ember’,'the’,'90s?!?"")" ‘Bsplendid’,
‘sport-mad’, ‘Evening’, 'Standard:’,
'Manchester’,'United&amn£039:s’ ‘dont’
‘wiiiiiin', Chelsea
god!’ 'tg7]

Palabras antes de preprocesamiento: 23

3. Remover urls

@oluoch | just watched it!. U
remember the 90s?!? ;) #splendid
sport-mad Evening Standard:
Manchester United&amp,#039;s dont
wiiiiiin Chelsea. thx god! tg

4. Promedio de palabras por
oracion
[@oluoch’, 'I', just’, 'watched’, it/T=5
[U','remember','the','90s?!?"":)" ‘#splend
id','sport-mad’, 'Evening', 'Standard:’,
'Manchester’, '‘United&amp;#039;s’,
‘dont’, 'wiiiiiin', 'Chelsea.| = 14
[thx', 'god!, 'tg']1 =3

Promedio: (5+14+3 )/13 =7,33

5. Numero de signos de
exclamacion

@oluoch | just watched it!. U remember

the 90s?!7 :) #splendid sport-mad
Evenin ndard: Manchester

6. Reemplazar Simbolos
Html

@oluoch | just watched it!. U remember
the 90s?!?7 ;) #splendid sport-mad
Evening Standard__ )/ :

nited&amp,#039;
thx god! tg
Signos de exclamacion: 3

elsea.

aont wiiiin Chelsea. thanks god! tg
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Dividir el tweet en tokens,

tamano de las elongaciones

[l just’, ‘watched’, it’, 'I", "' U,
remember’, ‘the’, '90s’, 2" " "7 ")
Hsplendid', 'sport-mad’, 'Evening’,
‘Standard’, ' ‘Manchester’, 'United’,
" gt dont’, ‘wiiint', 'Chelsea’, ",

E

‘thanks', 'god’, " 'tg]

eliminar menciones y reducir

8.Remover signos de
puntuacion

[l jjust’ ‘watched’ it' U’ remember,
the’ "90s’, )" Hsplendid’, 'sport-mad’,
‘Evening’, 'Standard’, ‘"Manchester’,
‘United', ‘'dont’, ‘wiiin’, 'Cheisea’,
thanks' ‘god’, ‘tq]

9 y 10. Obtener los hashtags
y determinar si los hay

['l", just’, 'watched', 'it’, ‘U, 'remember’,
'the', '90s', "), 'sport-mad’, 'Evening’,
"Standard’, 'Manchester’, 'United’,
'dont’, 'wiiin', '"Chelsea’, 'thanks', 'god’,
tg7]

Hashtags= ['splendid']

Tiene hashtag: Sl

11. Emoticones positivos,
negativos, neutros e
intensidad

['l", just’, 'watched' 'it', 'U', remember’,
'the', 'Qﬂsport—mad‘, 'Evening’,
"Standard’, “Wtanchester, 'United’, 'dont’,
'wiiin', 'Chelsea’, 'thanks', 'god’, 'tg']
Emoticones neutrales: 0

Emoticones negativos: 0

Emoticones positivo: 1
Intensidad: 1 (positiva)

12. Palabras elongadas

13. Reemplazar jerga de

'Standard’_'Manchester’, 'United',

Twitter
[T, just’, watched', 'it n H—orst—wa =it 'remember’,
‘the’, '80s!, 'sport-mad’, 'Evening’, ‘the’, '90s", 'sport-mad’, 'Evening’,

|

i 0 t',Chelsea‘, ‘thanks', 'god’,

Numero de palabras elongadas: 1

14. expandir contracciones
en las negaciones y en los

hashtags
[, just’, ‘watched i, your
‘remember’, = oy
‘Evening’, ~ 'Manchester’,
‘United', 'win', 'Chelsea’,

‘thanks' 'god " ifat is great]

Hashtags= ['splendid’]

15. remover numeros

positivos y negativos del
tweet

[T, ]

,

'watched' 'it', ‘you', 'remember’,
- sport-mad’, 'Evening’, "Standard’,
‘Manctester', 'United’, 'do not’, 'win’,
'Chelsea’, thanks', 'god’, 'that is great]
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16. separar aquellas palabras 17, separar palabras que se

que tienen guion reemplazaron por 2 0 mas
[T, just’, ‘watched’,

I’tl L ' | r
[T, Just, ‘watched, it’_yai. 'remember’, 'the’ '5'
remember, the: 's', Evening .Stz ard',,

‘Evening’, 'Standard’, 'Ma ester’, United"
'United', 'do not’, 'win’, 'Chelsea’, 'thr;l:n?{s
thanks', ‘god’, 'that is great]

L | v

Hashtags= ['splendid']

18. Eliminar palabras no
pertenecientes al lenguaje
ingles

19 y 20. Contar numero de
palabras que comienzan en
mayuscula y palabras después

[ 7T, just, ‘watched, i, 'you,  de preprocesamiento
remember, the' ‘sport! ‘mad’

'Evening’ 'Standard’ 'United’ 'do’ [, just’ ‘watched’ 'it’ 'yjouj remember’,

not, ‘win’. ‘thanks’ ‘god’ ‘that, 'is’ ‘the', 'sport’, 'mad’, 'Evening’, "Standard’,

great] United', 'do’. 'not’ 'win', 'thanks', 'god’, 'that’,
s’ ‘great]

Hashtags= ['splendid’
gs=[sp ! Numero de palabras Mayuscula: 3

Numero de palabras: 20

21. Contar los hashtags 22. Contar los sentimientos
negativos, positivos y de los hashtags
neutros Este conteo se realiza comparando

cada palabra con las palabras
pertenecientes al NRC Emaotion and
Sentiment Lexicons.

Hashtags neutrales: 0

Hashtags negativos: 0

Hashtags positivos: 1

Hashtags con polaridad: 1
Hashtags= ['splendid’]

Se compara palabra a palabra con los
listados proporcionados por Bing Liu.

"Sentiment Analysis and Subjectivity."
Hashtags neutrales: 0

Hashtags negativos: 0

Hashtags positivos: 1

Hashtags= ['splendid’]
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23. Determinar la polaridad de 24. Detectar la polaridad de

los hashtag las palabras del tweet

Para hacerlo, se consideran factores especiales,
como la polaridad de los hashtags vecinos,
hashtags en mayusculas, negaciones e
intensificadores, entre otros.

Polaridad negativa: 0 Palabras de polaridad: 1
Polaridad neutral: 0 Negaciones: 0
Polaridad positiva: 0 Palabras negativas: 0
Palabras neutrales: 0 Palabras positivas: 1
Promedio palabras negativas 0.0

Promedio palabras neutrales: 0.0

Promedio palabras positivas: 0.625

Palabras negativas: 1
Palabras neutrales 17
Palabras positivas 2

25. Contar el numero de 26. Adjetivos, Adverbios,
palabras de negacion en el Verbos y Sustantivos
tweet y en los hashtags o
Adjetivos: 1
Palabras de negacion Tweet: 1 Adverbios: 2
Palabras de negacion Hashtag: 0 Verbos: 6

Sustantivos: 6

27. Polaridad usando 28. Ocurrencias de Reglas

SentiWordNet en el tweety Semanticas
en los hashtags

Polaridad negativa: 1.125 E; g] 2.1' 12%
Polaridad neutral: 14.625 R3 1 R13- 0
Polaridad positiva: 2.25 R4 0 R14-0
Palabras negativas: 1 REE 0 R4 5 0
Palabras neutrales: 13 R6 0

Palabras positivas: 7 R?; 0

FPromedio palabras negativas 0.625 RS 0

Promedio palabras neutrales: 12.5 RO 0

Promedio palabras positivas: 2.0 R10: 0

Palabras de polaridad: 18
Negaciones: 0
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29. Ocurrencias de 30. Representacion Doc2Vec
Trigramas de polar_ldad de 3 [-0.04013254866, -0.087734490633, ..., -
palabras consecutivas 0.10277813673, -0.0965704619884,

0.0255022179335, 0.183166623116, -
0.0420833006501, -0.030747005716, -
0.0133021101356, -0.0272661130875, -
0.0716953352094, 0.0833471789956, -
0.0108029926196, -0.0104782106355,
0.0137445395812, 0.104885593057,
0.0708704516292, -0.0964932441711,
0.0185575317591, -0.010923105292,
0.00180098903365]

pos pos_pos=0.0
pos_pos_neg=0.0
pos_pos_neu=0.0
pos _neg pos = 0.355672028058

neu_neg_neu = 0.183605404779
neu_neu_pos = 0.28502955861

neu_neu_neg = 0.178612052447
neu_neu_neu = 0.736618602824

Tabla 15. Pasos para obtener las caracteristicas que representan cada Tweet

Para eliminar URLs se utiliz6 expresiones regulares evaluando cada token y
eliminando aquellos que detecta como urls y menciones, ademas, se reemplazo
jerga y abreviaturas, similar a lo que se hizo en [61]: Primero se eliminan los
identificadores de Twitter (@nombre de usuario) y las URLs. Se eliminaron las
fechas y nimeros con expresiones regulares y se canonicalizaron las abreviaturas
comunes, jergas y negaciones usando un Iéxico reunido a partir de recursos en linea
y una lista de negaciones que abarca: don’t, mustn’t, shouldn't, isn’t, aren’t, wasn't,
weren’t, not, couldn’t, won’t, can’t, wouldn’t. Los cuales se reemplazaron con las
formas respectivas y lo mismo para sus formas libres de apéstrofes (por ejemplo,
‘cant’), que es mas probable que ocurran en hashtags.

Con la finalidad de promediar las palabras por oracion, se realiz6 el conteo de las
palabras que hay hasta cada punto (.), asumiendo que cada oracién se finaliza con
un punto, y se realiza el promedio, si no hay puntos, el promedio es el total de
palabras en el tweet.

Cuando los hashtags son conformados por varias palabras, se obtiene cada una de
las palabras que los conforman.

En la eliminacion de palabras elongadas se reemplaza los caracteres alargados por
una sola ocurrencia o dos si la palabra en su forma normal posee dos, por ejemplo:
‘woooooow’ por ‘Wow’ 0 ‘coooooooool’ por ‘cool’.

Con el objetivo de determinar las etiquetas POS en el texto canonicalizado
resultante, se determinan las etiquetas ‘part of speech’ (POS) utilizando el
etiquetador POS de Stanford [106].

Finalmente, se elimina cualquier puntuacion y token incoherente o que no
pertenezca al idioma inglés.
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Para realizar el conteo de palabras y emoticones especiales se utilizé los Iéxicos de
sentimientos descritos mas adelante en la seccion 5.2 (Léxicos de sentimiento), los
cuales fueron utilizados para obtener las siguientes caracteristicas:

5 - neutral_emaoijis 31 -neg
6 - negative_emaojis 32 - neu
7 - positive_emojis 33 —pos

8 - intensify_emaoji

12 - neg_words_ht

13 - neu_words_ht

14 - pos_words_ht

15 - neg_words_ht_sum
16 - neu_words_ht_sum
17 - pos_words_ht_sum
18 - neg_ht

19 - pos_ht

20 - neu_ht

21 - pol_words_ht

22 - neg_words_tweet
23 - neu_words_tweet
24 - pos_words_tweet
25 - negat_words_ht

34 - neg_words

35 - neu_words

36 - pos_words

37 - neg_words_sum
38 - new_words_sum
39 - pos_words_sum
40 - pol_words

41 - negat_words

42 - neg_words_ht_lists
43 - neu_words_ht_lists
44 - pos_words_ht_lists
45 - neg_ht_ NRC

46 - pos_ht NRC

47 - pol_words_ht NRC
48 - neu_ht NRC

26 - negat_words_tweet

Estos Iéxicos fueron utilizados para comparar cada palabra del tweet y llevar el
registro de la cantidad de apariciones.

Para obtener las caracteristicas 64 a 90 - Trigramas formados por la polaridad de 3
palabras consecutivas, se tiene en cuenta lo descrito mas adelante en la seccién
5.3 (Trigramas formados por la polaridad de tres palabras consecutivas).

Las caracteristicas 49 a 63 son una serie de reglas descritas en [41] y resumidas en
la Tabla 14 como descripcién de cada caracteristicas asociada a la regla.

La representacion de Doc2Vec (incrustacion de frase) se afiade al vector de
caracteristicas obtenidas anteriormente y se cuenta como una sola caracteristica
atomica.

Al ejecutar los pasos que se muestran en la Tabla 15, se obtiene una vista minable
similar a la Figura 4. A esta representacion se le denomina matriz de caracteristicas
(MC) y tiene un tamafio n x k donde n es el nimero de tweets y k es el nUmero de
columnas o caracteristicas (91 originalmente) mas la columna de clase o polaridad.
Cada fila es la representacion del tweet y cada columna es una caracteristica de las
91 mencionadas, las caracteristicas que representan conteos de palabras y
cumplimiento de reglas se normalizan en funcién de la longitud del tweet, las de los
trigramas con TF-IDF y la caracteristica de Doc2Vec con su representacion
vectorial, obteniéndose una representacion multimodal del tweet.
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1 2 3 k=91
start_len | punct | avg len | ... Doc2Vec Class
1 18 2 9 ...111.3]...]10.5 || Positive
2 21 3 7 ...|121.4]...]0.6 || Negative
n 5 1 5 10.8]...10.7 || Neutral

Figura 4. Ejemplo de la representacion de los Tweets, Matriz de Caracteristicas
(MC) original

Teniendo la representacion presentada para cada uno de los tweets, se procede a
realizar el muestreo de filas con remplazo y el de columnas con arreglos de
cobertura. Al igual que en bagging, se crea un numero M de muestras boostrap, es
decir, M muestras de filas seleccionadas aleatoriamente del dataset de
entrenamiento (matriz de caracteristicas MC), donde M se define con base en el
namero de filas de un arreglo de cubrimiento (covering array, CA [15]) previamente
seleccionado.

En este caso se uso6 un arreglo de cobertura binario denotado por CA (M = 206; k =
91, v=2, t = 5), que es una matriz de M filas y k columnas, donde M, el nimero de
muestras boostrap a realizar y filas en el CA es decir 206, k es el nimero de factores
o caracteristicas de MC, 91 en este caso para la MC original, v es el nUmero de
simbolos del CA que en este caso es binario, donde 0 implica que la caracteristica
no sera tenida en cuenta en la muestra y 1 que si sera incluida en ésta, y t es el
grado de interaccion entre los parametros, es decir la fuerza en el CA. En [16] y [17]
se describen en detalle las propiedades de los CA y su uso en el disefio de
experimentos y en las pruebas de caja negra de software y hardware.

A manera de ejemplo, en la Tabla 16 se muestra el CA (6; 10, 2, 2). La fuerza de
este arreglo de cobertura es 2 (t=2), con 10 factores (k=10) y un alfabeto binario
(v=2) representado por los simbolos (0 y 1). En el método propuesto, este CA indica
que se deben generar 6 muestras boostrap para una MC de 10 caracteristicas y
cada fila del CA define cual de las diez caracteristicas es incluida en cada muestra
boostrap. Es asi como en la primera muestra (fila del CA) se incluyen todas las
caracteristicas, en la segunda muestra se incluyen soélo las caracteristicas 4, 5, 6 y
7,y asi sucesivamente con las otras filas del CA.

1111111111
00011112000
0101000011
1110010000
001000121110
1000100101
Tabla 16. Ejemplo de CA (6; 10, 2, 2)
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La Figura 5 muestra cuales seran las columnas o caracteristicas seleccionadas
segun la fila del arreglo de cobertura. En la parte superior en fondo gris se ve la fila
del CA y donde hay un uno (1) se selecciona la fila, lo que se representa con un
recuadro de color rojo. En este caso la matriz resultante MR_i es la presentada en
la Figura 6.

. Positive

. Neutral

. Neutral

. Positive
. Positive
. Neutral

.. Negative
.. Negative
.. Negative
. Positive
. Positive
. Positive
.. Negative
.. Negative
.. Negative
. Positive
. Neutral

BN WU RN RN E N RPN W
R WNO R W N WU W B W
OO OO0OROOOO oK WOORKOOOoWw:;
OO0 O0OOCOWOODOOONOORODOOO O
R OO0 0O RRKBREOORRELOSOD O L[
CORNOOORNDOORRNOBODO K
CcCoOrOOO0OOROCDOORrODOO O R
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C R P NO RO RNWOORNCOOR
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.. Negative

Figura 5. Columnas seleccionadas basado en el arreglo de cobertura

4 1 1 1 1 1 Positive
3 0 0 0 0 0 Neutral
4 0 0 0 0 0 Neutral
1 1} 1] 0 1] 1 Positive
1 1 2 0 2 0 Positive
3 1 1 1 1 0 Neutral
2 0 0 0 0 1 Negative
1 0 0 0 0 0 Negative
5 1 1] 0 3 1 Negative
3 1 2 0 2 0 Positive
2 1 1 1 1 0 Positive
3 0 0 0 0 0 Positive
1 0 0 0 1 1 Negative
0 (1} 0 0 0 0 Negative
2 0 2 0 2 0 Negative
3 1} 1 1 1 3 Positive
4 1 0 0 1 0 Neutral
1 1 0 0 0 0 Negative

Figura 6. Matriz Resultante (MR _i)

El proceso de creacién de muestras, induccion de reglas y seleccién de atributos se
resume en la Figura 7. En este paso del método propuesto se toman las M muestras
bootstrap (MB_1, MB_2, ... MB_M) previamente construidas y haciendo uso de
algoritmos de induccion de reglas (C4.5 [20, 21], CART [20, 22] y JRIP [20]) se crean
2 arboles (uno n-ario y otro binario) y una lista de reglas para cada muestra
bootstrap. Paso seguido, se reunen las distintas caracteristicas incluidas en los M
arboles o M reglas generadas (controlando un nimero minimo de instancias por
hoja en los arboles, para realizar una poda que permita encontrar la minima cantidad
de atributos necesarios para su clasificacion, los que aportan mas informacion) y
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estos se toman como las caracteristicas finales del proceso de seleccién de
caracteristicas. En la parte central e inferior de la figura se muestra la vista minable
resultante MR, que corresponde a la matriz (o dataset) de representacion de los
tweets, pero solamente con las p (p<< k) caracteristicas seleccionadas, el cual
puede ser usado como el dataset de entrenamiento de cualquier clasificador, entre
ellos, Naive Bayes, Regression Lineal, Random Forest, C4.5. Support Vector
Machines y Multi-Layer Perceptron.

Rules induction ;',“;\ ﬁL“w

. DI P
techniques P-4 _’}\
Select columns using OO g b oo o}

MC k features covering arrays = — CART g sifatributo = 1, valor = 1) y (atributo = 2, valor = 2)
— = MB_1 S —— a5 — |||y y(atituo=n, wlor-n)
HE R POE CA(Mk,2,1) g RIPPER rioces decisén, vao)
oHo 2 N Ly =
o1l 1] 1[0

[ 2|
oo ol Row2 CA — 7 = deck L ey

3 <N\
: i i E e ] ?\
. L MB_2 S 45— Ol cosdd
- ] £ ——>RIPPER— o
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.
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Figura 7. Propuesta de seleccion de caracteristicas en Tweets

Determinar las caracteristicas mas apropiadas para la clasificacién (deteccion de
polaridad) de tweets permite disminuir el preprocesamiento de estos, disminuir el
tiempo de construccion de los modelos de clasificacion y obtener resultados que
son mas legibles. Ademas, segun los resultados de la experimentacion, dichos
modelos entregan una calidad de clasificacion que es similar o superior a la que se
obtiene usando las 91 caracteristicas originales.

Es preciso aclarar que la eleccion del método de muestreo, muestreo de filas
aleatorio con remplazo (bagging) y no muestreo ponderado (manipulando el peso
de los objetos mal clasificados como en boosting), obedece a pruebas realizadas
en la experimentacion, donde los resultados del primer método superaron a los del
segundo, esto se detalla mas adelante en la seccién 6.3.

5.1 Obtencidon de tweets y herramientas

En necesario realizar el preprocesamiento de los tweets antes de utilizar el método
de seleccidén de caracteristicas propuesto, esto con el fin de convertir un tweet
obtenido de un dataset, tal como el siguiente:

Ing. Jorge Armando Villegas G. (Autor), PhD. Carlos Alberto Cobos L. (director), PhD Martha Eliana Mendoza B. (codirectora) 46



Seleccidn de Caracteristicas mediante Muestreo, Técnicas de Induccién de Reglas y Arreglos de
Cobertura para Deteccion de Polaridad en Analisis de Sentimientos en Twitter

“263398998675693568 812957996 positive @oluoch @victor_otti
@kunjand | just watched it! Sridevi's comeback.... U remember her from the 90s??
Sun mornings on NTA ;)”

Que tiene la siguiente estructura:

<SID><tab><UID><tab><TOPIC><tab><positive|negative|neutral|objective><tab>
<TWITTER_MESSAGE>

A una representacion vectorial mas facil de interpretar para el método de seleccion
de caracteristicas propuesto, donde cada celda del vector corresponde a una
caracteristica de las descritas en la Tabla 14.

Para lograr llegar a la representacion vectorial, se debe iniciar cargando el dataset
de entrenamiento, uno de los datasets utilizados en este trabajo es SemEval®
(Semantic Evaluation) [43], que fue generado inicialmente para evaluar la “subtarea
A” relacionada con la deteccion de polaridad (Dado un tweet, predecir si es de
sentimiento positivo, negativo o neutral), el formato es el siguiente:

iId<TAB>label<TAB>tweet
Donde "label" puede ser 'positive’, 'neutral’ o0 'negative'.

A continuacion, se describe el entorno de desarrollo y herramientas con las que se
realizé el preprocesamiento:

El preprocesamiento fue realizado con el lenguaje Python 219 mediante la
distribuciéon Anaconda??, la cual es utilizada en ciencia de datos y aprendizaje
automatico y esta orientado a simplificar el despliegue y administracién de las
aplicaciones y paquetes necesarios para procesar grandes volumenes de datos,
analisis predictivo y computo cientifico.

Mediante Anaconda fue posible establecer un ambiente de desarrollo para Python
llamado Spyder*?y a la vez instalar la lista de paquetes que se muestran en la Tabla
17.

Nombre del | Descripcién
paquete/modulo
Os Este modulo proporciona la forma de utilizar la funcionalidad

del sistema operativo.

9 SemEval-2016 Task 4 website: http://alt.qcri.org/semeval2016/task4/
10 https://www.python.org/download/releases/2.7.2/

11 https://www.anaconda.com/download/

12 https://anaconda.org/anaconda/spyder
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Random

Este modulo implementa generadores de nimeros pseudo
aleatorios para varias distribuciones.

Gensim

Gensim es una libreria de Python para el modelado de temas,
la indexacion de documentos y la recuperacion de similitudes
con grandes corpus. Su objetivo es el procesamiento de
lenguaje natural (NLP) y recuperacion de informacion (IR).

Pandas

Pandas es una libreria de Python destinada al andlisis de
datos, que proporciona unas estructuras de datos flexibles y
gue permiten trabajar con ellos de forma muy eficiente.
Pandas ofrece las siguientes estructuras de datos: Series,
DataFrame, Panel, Panel4D y PanelND.

Numpy

NumPy es una extension de Python, que le agrega mayor
soporte para vectores y matrices, constituyendo una
biblioteca de funciones matematicas de alto nivel para operar
con esos vectores 0 matrices.

NItk

NLTK, es un conjunto de bibliotecas y programas para el
procesamiento del lenguaje natural (PLN) simbdlico y
estadisticos para el lenguaje de programacion Python. NLTK
incluye demostraciones graficas y datos de muestra.

Sklearn

Scikit-learn es una biblioteca de aprendizaje de maquina,
Cuenta con varios algoritmos de clasificacion, regresion y
agrupacion, incluyendo méaquinas de vectores de soporte,
bosques aleatorios, aumento de gradiente, k-means vy
DBSCAN. Se utilizé en el preprocesamiento para obtener el
tf-idf (la frecuencia de ocurrencia del término en la coleccion
de documentos) de los trigramas de los sentimientos de las
palabras consecutivas.

WordNet

WordNet es una gran base de datos léxica de inglés. Los
sustantivos, verbos, adjetivos y adverbios se agrupan en
conjuntos de sindénimos cognitivos (synsets), cada uno
expresando un concepto distinto. Los synsets estan
interrelacionados por medio de relaciones semantico-
conceptuales y Iéxicas.

SentiwordNet

SentiWordNet es un recurso Iéxico para la mineria de opinion.
SentiWordNet asigna a cada synset de WordNet tres puntajes
de sentimiento: positividad, negatividad, objetividad.

Pattern

Tiene herramientas para la mineria de datos, procesamiento
de lenguaje natural (etiguetadores de voz parcial, busqueda
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de n-gramas, analisis de sentimientos, WordNet), aprendizaje
automatico (vector modelo espacial, agrupamiento, SVM),
analisis de red y visualizacion. Se utiliz6 mayormente para
convertir palabras a singular y obtener la forma de los verbos
sin conjugar.

Tabla 17. Paquetes utilizados en el preprocesamiento

Con estas herramientas se procedio a cargar el listado de Tweets y a cada uno de
ellos se le realiz6 el proceso descrito en la Tabla 15.

5.2 Léxicos de sentimiento

Para realizar el conteo de determinadas palabras y emoticones que pertenecen a
cada tweet se utilizaron los siguientes Iéxicos:

e Palabras que transmiten opinidn, es decir, palabras con significado positivo o
negativo tomadas del léxico utilizado por Bing Liu en [103].

e SentiWordNet [107] se utilizé para extraer la polaridad de las palabras que tienen
sentido de opinion, asi como sus etiquetas POS asociadas. También se registrd
el conteo del nimero de sustantivos, verbos, adjetivos y adverbios por tweet [108-
111].

e NRC Hashtag Lexicon [104] se utiliz6 para tener en cuenta las 78 palabras
semillas con hashtags positivos y negativos tales como #good, #excelent, #bad y
#terrible, de tal forma que resulta Gtil como un indicador de la polaridad del tweet.

e Léxico de emoticones de Wikipedia, con 81 emoticones que expresan
sentimientos positivos y negativos [61].

5.3 Trigramas formados por la polaridad de tres
palabras consecutivas

Se agrega una representacion del tweet que consiste en 27 valores, donde cada
una representa la frecuencia de aparicion de la polaridad de 3 palabras
consecutivas, por ejemplo:

“i love you lucy”
‘' = Neutral

‘Love’ = Positiva
‘You’ = Neutral
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‘Lucy’ = Neutral

Obtendr& 2 apariciones, una en neu_pos_neu (i, love, you) y otra en pos_neu_neu
(love, you, lucy), los demas trigramas tendrian un O de frecuencia.

5.4 Reglas semanticas

En [41], se afirma que el resultado final de un algoritmo de clasificacion podria verse
afectado por la negacion y el uso de particulas especificas de PoS. Por lo tanto, se
proponen una serie de reglas que pueden desempefiar un papel clave en la
clasificacion semantica de las oraciones, en este trabajo se tiene en cuenta la
frecuencia de aparicion de estas reglas en el tweet, las 15 reglas mencionadas en
[41], estan descritas como las caracteristicas 49 a 63 en la Tabla 14.

5.5 Doc2Vec

El objetivo de doc2vec es crear una representacion numérica de un documento,
independientemente de su longitud. Mientras que los vectores de palabras
representan el concepto de una palabra, el vector del documento (doc2vec) intenta
representar el concepto de un documento como un vector [112].

Para entender Doc2Vec es necesario entender primero que es Word2Vec.
Word2Vec pretende representar las palabras como un vector en un espacio
multidimensional de forma que las palabras similares o relacionadas se encuentren
representadas por puntos cercanos. De esta forma se captura informacion
semantica, por ejemplo, palabras como “rojo”, “negro” y “blanco” se encontraran en
una misma zona de ese espacio multidimensional y lo mismo pasaria con palabras
como “ledn”, “tigre” y “leopardo”. Dado un conjunto de frases (también llamado
corpus) el modelo analiza las palabras de cada sentencia y usa cada palabra para
predecir las palabras vecinas. Por ejemplo, a la palabra “Caperucita” le seguira

“Roja” con mas probabilidad que cualquier otra palabra [113].

A
man walked
o O
o ~"~.~* woman swam
king i ©) O ®
T walking
® queen \
swimming

Male-Female Verb tense

Figura 8. Relaciones entre palabras que se evidencian usando Word2Vec
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Tales representaciones, encapsulan diferentes relaciones entre palabras, como
sinGbnimos, antonimos o analogias, 0 expresan un concepto significativo como el
género o el tiempo verbal, como se muestra en la Figura 8 (dimensionalidad
reducida) [114, 115].

Como se menciono previamente, el objetivo de doc2vec es crear una representacion
numeérica de un documento, independientemente de su longitud. Pero a diferencia
de las palabras, los documentos no vienen en estructuras légicas como las palabras,
por lo que se utiliza el método de Mikilov y Le, quienes utilizaron el modelo de
word2vec y agregaron otro vector (ID de parrafo a continuacion), asi [114, 115]:

Classifier [on |
Average/Concatenate oI
I N
T

m
t

OITmm
t t
Paragraph Matrix----- - W W W
| | |

Paragraph the cat sat
id

Figura 9. El modelo de versién de memoria distribuida de vector de péarrafo (PV-
DM)

Entonces, al entrenar los vectores de palabras W, el vector de documento D también
se entrena, y al final del entrenamiento, obtiene una representacion numérica del
documento. El modelo actia como una memoria que recuerda el contexto actual o
el tema del parrafo. Mientras que los vectores de palabras representan el concepto
de una palabra, el vector del documento intenta representar el concepto de un
documento [114, 115].

En [116] se evidencio que usar modelos (Word embedings) word2vec pre
entrenadas de Wikipedia®®'4 para obtener nuevas representaciones de los parrafos,
aumenta el rendimiento de la clasificacion. Por lo anterior, en este trabajo se empleo
una representacion de 300 dimensiones de cada tweet usando el modelo Doc2Vec
pre entrenado en [112, 117] con documentos de Wikipedia [116] y disponible en
https://qgithub.com/jhlau/doc2vec#pre-trained-doc2vec-models.

13 Los autores utilizaron el volcado de Wikipedia del 2015-12-01, limpiado usando
WikiExtractor: https://qgithub.com/attardi/wikiextractor.

14 El tamafio del vector definido en los parametros por los autores del modelo
preentrenado fue de 300.
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Capitulo 6

6 Resultados obtenidos

Los experimentos realizados buscaron en cada dataset de prueba, primero
determinar la efectividad del proceso de seleccion de caracteristicas cuando los
datos de entrenamiento y prueba se obtienen del mismo dataset (66% y 34%
respectivamente), es decir, cuando se usa la misma distribucion de los datos.
Luego, se realiz6 un experimento en donde el dataset de entrenamiento y de prueba
son diferentes, con lo cual se busca evaluar la calidad de los datasets de
entrenamiento y su efecto en el proceso de seleccidn de atributos.

6.1 Descripcion de los conjuntos de datos y las
medidas de evaluacion

La Tabla 18 resume los datasets usados para la experimentacion. En la columna
“Total Original” se muestra el numero de Tweets reportados originalmente en la
referencia segun la columna “Ref’, luego se muestra el “Total” de tweets que se
lograron descargar debido al cambio en las politicas de Twitter. Seguidamente el
namero de tweets positivos, negativos y neutros. Si el dataset se formulo
originalmente para entrenamiento y desarrollo, se muestra el nimero de tweets que
se descargaron en cada tarea. Los datasets en negrilla fueron los usados para la
evaluacion y comparacion.

Dataset Total Ref Total | Positives | Negatives | Neutral | Train | Dev
Original

SemEval 11382 [100] | 11338 4215 1798 5325 | 9728 | 1654

2013-

Train+dev

SemEval 2013 3814 [100] 3813 1572 601 1640

Test

SemEval 2016 8000 [43] 7350 3606 1148 2596 | 6000 | 2000

Train+dev

SemEval 2016 2000 [43] 1814 896 288 630

Test

SemEval 2016 | 20632 [101] | 16167 5620 2383 8164

Eval

Sentiment140 498 [31] 498 182 177 139

Test

Tabla 18. Resumen de los datasets usados en la experimentacion

Como medidas de evaluacion y comparaciéon se usan la exactitud (o porcentaje de
instancias correctamente clasificadas, ICC) y la medida F (F1).
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6.2 Resultados experimentales y discusiones

La Tabla 19 presenta los principales resultados de la experimentacion en el dataset
“SemEval 2013 Test”. Esta tabla muestra en la primera linea el resultado del
porcentaje de instancias correctamente clasificadas (ICC) y de medida F (F1)
tomando el dataset con las 91 caracteristicas originalmente definidas en la Tabla
14 y los clasificadores Linear Regression (LR), Simple Linear Regression (Simple
LR), Naive Bayes, una implementacién de Support Vector Machines (SMO), Multi-
Layer Perceptron (MLP), Random Forest, JRIP, J48, CART y SVM.

SemEval 2013 LR Simple LR [ Naive Bayes SMO MLP
Test ICC F1l ICC F1 ICC F1 ICC F1 ICC F1

_ -
Original (66%/ | oz 5 | 650 | 66,8 | 66,7 | 631 | 629 | 661 | 66,2 | 600 | 59,1 | 91

34%)
FS (66% /34%) | 64,4 | 64,5 | 653 | 65,1 [ 61,7 | 61,9 [ 64,2 | 64,3 | 61,7 | 61,6 | 21
Training:
SemEval 2013- | 66,2 | 65,7 | 66,8 | 66,2 | 58,5 | 57,1 | 65,0 | 64,4 | 63,4 | 62,3 | 91
Train+dev

FS Base Line 65,4 | 64,8 | 655 | 64,8 | 60,0 | 60,0 | 65,1 | 64,6 | 59,1 | 58,8 | 22

RANDOM

?ggEval 2013 | JRIP CART J48 FOREST SVM K
ICC |F1 ICC | F1 ICC | F1 ICC | F1 ICC | F1

Original (66% /

34%) 59,2 | 57,4 | 61,4 | 60,6 | 54,0 | 53,9 649 | 62,7 | 53.4 | 48,9 91

FS (66% / 34%) 61,0 | 59.8 | 62,5 | 62,1 | 54,3 | 54,3 62,8 | 60,3 [ 53,5 | 48,8 | 21

Training:

SemEval 2013- 91

Train+dev 62,2 | 615 | 61,8 | 60,0 | 63,2 | 62,2 63,0 | 61,1 | 55,2 | 48,8

FS Base Line 60,3 | 58,4 | 61,9 | 60,7 | 63,2 | 62,2 61,9 | 59,7 [ 55,2 | 48,5 | 22

69.02 [104] con un clasificador SVM entrenado con dos corpus, uno de tweets
positivos y negativos que tenian como hashtags palabras de ‘NRC Hashtag
Sentiment Lexicon’[105] con 775,000 tweets, 54,129 unigramas y 316,531
bigramas. y otro de tweets con emoticones que contiene 1.6 millones de
tweets [31], 62,468 unigramas y 677,698 bigramas.

F1 reportado
estado del arte

Tabla 19. Resultados de la experimentacion en SemEval 2013 Test (mejores
resultados en negrita)

Los resultados de la segunda linea muestran que en general el proceso de seleccion
de caracteristicas (Feature Selection, FS) obtiene resultados similares en calidad
(medida en ICC y F1) pero reduciendo de 91 a 21 caracteristicas (columna k). Las
lineas 3y 4 de la tabla muestran el mismo analisis cambiando el dataset usado para
soportar el proceso de seleccién de caracteristicas. En este caso, se observa la
misma situacion previa, la calidad disminuye muy poco, pero hay una notable
reduccion en el niumero de caracteristicas (de 91 a 22 - reduccion del 75% de
caracteristicas). Comparando los resultados de los dos experimentos, se observa
gue a pesar de que el dataset del segundo experimento es mucho mas grande, la
calidad de los resultados no mejora significativamente.
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En la Tabla 19 también se puede evidenciar que la mayor exactitud lograda con
todas las caracteristicas es de 66.8% y al realizar la seleccion su valor es de 65.3%,
en este caso se esté perdiendo 1.5% de exactitud, pero se logra una reduccion del
77% de las caracteristicas. Se puede afirmar que, para este dataset, la propuesta
obtiene una representacion mas simple que mantiene un nivel de calidad similar al
gue se puede lograr con todas las caracteristicas. Asi mismo, se puede afirmar que
el dataset utilizado en la segunda prueba (SemEval 2013-Train+dev) tiene una
distribucion muy similar porgue su mayor valor de exactitud con todas las
caracteristicas es el mismo (66.8%) y su resultado al utilizar la seleccion, es
comparable al obtenido al validarlo con el 34% siendo 65.5% su exactitud y logra
una reduccion similar de 76%.

SemEval 2016 LR Simple LR Naive Bayes SMO MLP K
Test cc | F1 |icc| F1 |icc|] F1 [icc| F1 [icc | F1
1001 (0]
O”g'gj!,/(()?“’/ 50,2 | 50,7 | 55,9 | 54,0 | 462 | 476 | 549 | 544 | 532 | 52,5 | 91
FS (66% / 34%) | 50,1 | 50,5 | 58,5 | 57,1 | 52,0 | 52,7 | 53,2 | 52,3 | 50,9 | 50,1 | 25
Base line:
SemEval 2016 | 57,2 | 56,2 | 56,6 | 554 | 46,9 | 48,2 | 56,4 | 55,0 | 48,3 | 48,7 | 91
Train+dev

FS Base Line 56,7 | 55,5 [ 57,6 | 56,3 | 51,0 | 51,1 | 55,8 | 54,1 | 52,5 | 52,7 | 15

SemEval 2016 JRIP CART 348 F;g'\Fle[é(;¥ SVM )
Test icc | F1 |icc| F1 [icc| F1 [icc | F1 [icc | A1
Original (66% / 9

34%) 489 | 42,8 | 49,7 | 48,1 | 46,6 | 46,9 | 53,9 | 47,0 | 48,7 | 320 | 1
2
FS(66%/34%) | 547 | 50,8 | 49,7 | 48,1 | 49,5 | 49,4 | 54,9 | 486 | 487 | 320 | 5
Base line: 9
SemEval 2016 1
Train+dev 51,0 | 44,0 | 54,1 | 49,1 | 52,0 | 50,2 | 54,6 | 49,0 | 49,3 | 32,7
FS Base Line !
50,3 | 38,7 | 541|518 (53,1 51,3 | 54,7 49,0494 | 328 | 5
63.3 [91] usando un enfoque de incrustacion de frases convolucionales
F1 reportado (convolutional sentence embedding). Aprovechan grandes cantidades de
estado del arte datos para entrenar un conjunto de redes neuronales convolucionales de

dos capas cuyas predicciones se combinan utilizando Random Forest.

Tabla 20. Resultados de la experimentacion en SemEval 2016 Test (mejores
resultados en negrita)

Los resultados sobre el dataset “SemEval 2016 Test” se presentan en la Tabla 20.
En el primer experimento, a diferencia del anterior dataset, en este se aprecia una
leve mejora en la calidad de la clasificacion cuando se toma el conjunto de 25
caracteristicas seleccionada con el método propuesto. Luego, en el segundo
experimento se observa que el método reduce levemente su calidad, pero es mucho
mas sencillo (sélo 15 caracteristicas de las 91- reduccién del 83%). Ademas, se
aprecia que a pesar de que el dataset es mucho mas grande, la calidad no mejora
sustancialmente ni en la linea base ni con el proceso de seleccién, lo que muestra
gue un proceso activo de seleccion de instancias puede ser requerido.

Ing. Jorge Armando Villegas G. (Autor), PhD. Carlos Alberto Cobos L. (director), PhD Martha Eliana Mendoza B. (codirectora) 54



Seleccidn de Caracteristicas mediante Muestreo, Técnicas de Induccién de Reglas y Arreglos de
Cobertura para Deteccion de Polaridad en Analisis de Sentimientos en Twitter

De la misma forma se puede evidenciar que con el método propuesto se obtuvo una
mejor calidad, aproximadamente 2.6% y un 72% de reduccion de caracteristicas,
teniendo una relacion directa con el dataset de entrenamiento, con el cual se puede
obtener una mejora de 1.0% y sobre todo una reduccion del 83% de caracteristicas
siendo muy comparables los resultados.

SemEval 2016 LR Simple LR | Naive Bayes SMO MLP
Eval ICC F1 ICC F1 ICC F1 ICC F1 ICC F1
O”g'gj'fyges%’ 62,4 | 61,7 | 63,2 | 623 | 58,0 | 580 | 623 | 612|588 | 584 |91
FS (66%/34%) | 61,9 | 61,1 [ 62,6 | 615 | 56,7 | 57,2 | 61,9 | 60,7 | 55,9 | 55,6 | 19
Base Line:
SemEval 2013-
Train+dev +
SemEval 2013
Test + SemEval
2016 Train+dev
+SemEval 2016
Test
FS Base Line 59,6 | 59,6 | 59,7 | 59,8 | 53,3 | 54,3 | 59,9 | 59,9 | 52,2 | 52,5 | 28

60,2 | 60,2 | 60,7 | 60,7 | 53,5 | 53,1 | 60,3 | 60,3 | 58,0 | 58,2 | 91

SemEval 2016 JRIP CART 48 F;g'\Fle[é(;¥ SVM )
Eval icc | F1 |icc| F1 |icc | F1 |icc| F1 |icc | F1
Original (66% / 9
34%) 57,9 | 557 | 585 | 56,0 | 51,0 | 51,2 | 60,2 | 56,0 | 54,0 | 41,8 | 1
1
FS (66%/34%) | 591 | 575 | 58,3 | 56,0 | 62,6 | 61,5 | 59,3 | 54,2 | 50,8 | 34,3 | o
Base Line:
SemEval 2013-
Train+dev +
Tiirtnfgnfgﬁl 50,2 | 484 | 56,3 | 55,9 | 56,6 | 56,4 | 57,9 | 56,9 | 56,1 | 51,8 519
2016 Train+dev
+SemEval 2016
Test
. 2
FSBaseline | 515|508 (563 559|569 565 |57,7|568]|574|526] 8
F1 reportado 63.3 [91] usando dos redes convolucionales combinadas con Random
estado del arte Forest

Tabla 21. Resultados de la experimentacion en SemEval 2016 Eval (mejores
resultados en negrita)

Los resultados sobre el dataset “SemEval 2016 Eval” se presentan en la Tabla 21.
En el primer experimento, similar al primer dataset, se obtiene una leve perdida en
la calidad de la clasificacion cuando se toma el conjunto de 19 caracteristicas
seleccionadas con el método propuesto. Luego, en el segundo experimento se
observa que el método también reduce levemente su calidad, pero es mas sencillo
(28 caracteristicas de las 91 - reduccion del 69%). Ademas, se aprecia que a pesar
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de que el dataset es mucho mas grande, la calidad no mejora ni en la linea base ni
en el proceso de seleccion, mostrando que la union de datasets (SemEval 2013-
Train+dev + SemEval 2013 Test + SemEval 2016 Train+dev +SemEval 2016 Test)
no cuenta con una distribucion similar al dataset de prueba, por eso pierde entre un
2% y 3% de calidad. Lo anterior, motiva a pensar que se requiere un proceso activo
de seleccién de instancias para mejorar la calidad de la clasificacion.

Sentiment140 LR Simple LR [ Naive Bayes SMO MLP
Test ICC F1 ICC F1 ICC F1 ICC F1 ICC F1
O”g'gj'fyges%’ 44,4 | 435 | 66,2 | 66,2 | 68,0 | 67,3 | 60,4 | 60,1 | 633 | 63,1 | 91
FS (66%/34%) | 42,6 | 42,7 | 65,6 | 65,5 | 70,4 | 69,9 [ 61,5 | 61,3 | 64,5 | 64,3 | 36
Base Line:
SemEval 2013-
Train+dev +
SemEval 2013
Test + 73,1 | 72,7711 | 704 (632 | 634 | 73,1 | 73,0 | 67,5 | 67,7 | 91
SemEval 2016
Train+dev +
SemEval 2016
Test
FS Base Line 715 | 71,1691 |682|676 | 673 | 719 | 71,8 | 62,7 | 62,5 | 28

. RANDOM
Sentl_lr_nert1t140 JRIP CART J48 S OREST SVM ’
s icc | F1 |icc | F1 [icc| F1 |1icc | F1 |1cc | F1
Original (66% / 91
34%) 56,8 | 56,5 | 56,8 | 56,5 | 56,8 | 56,5 | 64,4 | 63,8 | 37,8 | 37,4
FS (66% / 34%) | 66,2 | 65,7 | 66,2 | 65,7 | 57,3 | 57,2 | 64,4 | 64,2 | 38,4 | 37,8 | 36

Base Line:

SemEval 2013-

Train+dev +

SemEval 2013 | 558 | 492 | 59,2 | 56,1 | 62,2 | 59,6 | 57,4 | 53,2 | 48,5 | 38,3
Test + 91

SemEval 2016

Train+dev +

SemEval 2016
Test

FSBase Line | 60,8 | 57,3 | 62,6 | 61,3 | 62,4 | 59,7 | 61,2 | 58,0 | 50,2 | 39,5 | 28

80.0 [105] con Naive Bayes, MaxEnt y SVM, usando un dataset de
entrenamiento de 1.6 millones de tweets con emoticones para aprendizaje
supervisado a distancia (distant supervised learning)

F1 reportado
estado del arte

Tabla 22. Resultados de la experimentacion en Sentiment140 Test (mejores
resultados en negrita)

Los resultados sobre el dataset “Sentiment140 Test” se presentan en la Tabla 22.
En el primer experimento, se aprecia una leve mejoria en la calidad de la
clasificacion cuando se toma el conjunto de 36 caracteristicas seleccionadas con el
meétodo propuesto. Luego, en el segundo experimento se observa que el método
reduce levemente su calidad, pero es mucho mas sencillo (28 caracteristicas de las
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91, 69% de reduccién). Ademas, se aprecia que, con el dataset de mayor tamafo,
la calidad mejora tanto en la linea base como con el proceso de seleccién indicando
que la distribucion de éste aporta més informacién para la clasificacion.

Después de la experimentacion con los 4 datasets, las caracteristicas que tuvieron
mas relevancia son 22, ya que fueron seleccionadas en la mayoria de los
experimentos. Se puede inferir que la relevancia de estas caracteristicas se da por
la estructura y composicion de los tweets del dataset. Debido a que los datasets de
prueba contienen pocos emoticones y pocos hashtags se observa que la relevancia
de estas caracteristicas es muy baja. También se observa que:

e Del grupo de conteo de palabras se tienen 2 caracteristicas: ‘punct’ y
‘count_uppercase’, que se relacionan con la aparicion de algunos signos de
puntuacion y el uso de palabras en mayuscula. Lo que indica su importancia en
la determinacién de la polaridad de un tweet.

e Del grupo ‘POS tag se tienen 2 caracteristicas: ‘adv_frac’ y ‘nn_frac’,
relacionados con el peso de los adverbios y los sustantivos en el tweet. Esto
implica que al procesar las partes del discurso se deben contabilizar
principalmente estas dos caracteristicas.

e Del grupo de polaridad las mas recurrentes fueron 13 caracteristicas: ‘neg’,
‘neg_words_tweet’, ‘neu_words_tweet’, ‘pos_words_tweet’,
‘negat_words_tweet’, ‘neu’, ‘pos’, ‘neg_words’, ‘neu_words’, ‘pos_words’,
‘neg_words_sum’, ‘pos_words_sum’ y ‘negat_words’. Este grupo es el que mas
aporta caracteristicas para determinar la polaridad de un tweet. La lista de
seleccionadas deja por fuera a ‘negat_words_ht’, ‘neu_words_sum’, ‘pol_words’
(numero de palabras de negacion en el hashtag, suma del sentimiento negativo
segun SentiWordNet y nimero de palabras de polaridad segun SentiWordNet)

gue inicialmente se consideraban importantes.

e De las reglas semanticas solo 1 caracteristica fue seleccionada, ‘rl’, que indica
si hay una negacion en el tweet, la cual puede apoyar la deteccién de tweets que
tienen formas no directas de comunicar su polaridad como el sarcasmo.

e Enlos trigramas de polaridad, las de mayor importancia fueron tan solo 3 de las
27 caracteristicas, ‘neu_neu_neg’, ‘pos_neu_neu’, ‘neu_neu _neu’. Esta
seleccion puede deberse a que las palabras neutras son las mas frecuentes
dentro de los tweets y la eleccion de estas 3 caracteristicas complementan
informacion con los conteos de polaridad.

e Larepresentaciéon Doc2Vec fue fundamental en todos los experimentos, ya que
se experimentd con el método sin incluir las incrustaciones de Doc2Vec y los
resultados presentaron una reduccion clara en la calidad frente a los
experimentos que la incluian.
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¢ Del grupo hashtag y emoticones no se seleccion6 ninguna caracteristica.

Como se evidencia en los resultados, de 91 caracteristicas originalmente definidas,
se logré reducir sustancialmente el nidmero de caracteristicas sin reducir o en
muchos casos mejorando la calidad de la clasificacion, con ‘SemEval 2013 Test’ se
redujo de 91 a 22, de ‘SemEval 2016 Test’ se redujo de 91 a 15, de ‘SemEval 2016
Eval’ se redujo de 91 a 28 y con ‘Sentiment140 Test’ se redujo de 91 a 28, en el
mejor de los casos se utilizd un 16.5% de las caracteristicas originales.

A pesar de que no se logré implementar los sistemas que ocupan los primeros
lugares en las competencias de Semeval, se logré realizar una comparacion con 2
sistemas que tienen caracteristicas particulares, el primero en el que también se
realiza un proceso de seleccion de caracteristicas (Stem) y el segundo
(Hlp@upenn) que cuenta con una representacion multimodal que incluye
incrustaciones, estos sistemas ocupan el puesto 26 en el afio 2016 y nimero 11 en
2017 respectivamente.

Como se evidencia en la Tabla 23, el método propuesto (columna FS) supero los
dos sistemas implementados del estado del arte, al obtener mejor precision en la
clasificacion, pero el avance mas significativo es la notable reduccion de
caracteristicas para obtener estos resultados, y que en rendimiento puede significar
menores tiempos de preprocesamiento y recursos ya que, Stem redujo de 43 a 28,
mucho menos del 50% de las caracteristicas originales e Hlp@upenn incluia un
numero bastante grande de caracteristicas que consistia en la unién de
incrustaciones, representacion de frecuencias de trigramas y representacion de
bolsa de palabras.

Stem |Hlp@upenn FS
Semeval 2013 (F1 %) | 63,4 63,1 64,8
Semeval 2016 (F1 %) | 51,9 49,0 56,3

Tabla 23. Comparacion de los resultados del método propuesto con los
implementados del estado del arte

Lo que también se debe resaltar de la propuesta de esta tesis es que el proceso de
clasificacion se realizé con algoritmos tradicionales de aprendizaje automatico, y los
mejores resultados que determinan el estado del arte utilizan redes profundas, las
cuales utilizan métodos mas complejos y que necesitan hardware y herramientas
especializadas, convirtiéendola en una opcion para ambientes no tan especializados
(sin hardware costoso).

Del grupo mencionado de 22 caracteristicas mas relevantes, solo 7 fueron
seleccionadas en todos los experimentos, estas caracteristicas fueron:
'neg_words_tweet', 'neu_neu_neg', 'pos', 'pos_words', 'pos_words_tweet’, 'punct’,
'‘Doc2vecFeature’, o que indica que estas no dependen de un conjunto de datos en
particular, se experimento con solo estas 7 caracteristicas y en la Tabla 24 y Tabla
25 se presentan los resultados:
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SemEval 2013 LR Simple LR | Naive Bayes SMO MLP k
Test ICC F1 | ICC F1 | ICC F1 ICC | F1 ICC F1
Training: 66,2 | 65,7 | 66,8 | 66,2 | 58,5 | 57,1 | 65,0 | 64,4 | 63,4 | 62,3 | 91
SemEval 2013-
Train+dev
FS Base Line 65,4 | 64,8 | 655 | 64,8 | 60,0 | 60,0 | 65,1 | 64,6 | 59,1 | 58,8 | 22
7 Caracteristicas | 63,6 | 62,6 | 63,2 | 62,0 | 558 | 55,8 | 62,6 | 62,7 | 55,1 | 54,7 | 7

SemEval 2013 JRIP CART J48 RANDOM SVM k
Test FOREST

ICC | F1 ICC | F1 ICC | F1 ICC |F1 ICC |F1
Training: 62,2 | 61,5 | 61,8 | 60,0 | 63,2 | 62,2 63,0 | 61,1 | 55,2 | 48,8 | 91
SemEval 2013-
Train+dev
FS Base Line 60,3 | 58,4 | 61,9 | 60,7 | 63,2 | 62,2 61,9 | 59,7 | 55,2 | 48,5 | 22
7 Caracteristicas | 59,5 | 57,2 | 60,7 | 60,0 | 50,0 | 50,1 58,2 | 54,1 | 53,2 | 458 |7

Tabla 24. Comparacion de las 7 caracteristicas mas relevantes en Semeval 2013

SemEval 2016 LR Simple LR | Naive Bayes SMO MLP k
Test ICC F1 ICC F1 ICC F1 ICC F1 ICC F1
Base line: 57,2 | 56,2 | 56,6 | 55,4 | 46,9 | 48,2 | 56,4 | 55,0 | 48,3 | 48,7 | 91
SemEval 2016
Train+dev
FS Base Line 56,7 | 55,5 | 57,6 | 56,3 | 51,0 | 51,1 | 55,8 | 54,1 | 52,5 | 52,7 | 15
7 Caracteristicas | 56,4 | 55,1 | 56,9 | 55,3 | 49,8 | 49,9 | 56,1 | 54,3 | 51,1 | 50.1 | 7

SemEval 2016 JRIP CART J48 RANDOM SVM k
Test FOREST
ICC F1 ICC F1 ICC F1 ICC F1 ICC F1
Base line: 51,0 | 44,0 | 54,1 | 49,1 | 52,0 | 50,2 | 54,6 | 49,0 | 49,3 | 32,7 | 91
SemEval 2016
Train+dev
FS Base Line 50,3 | 38,7 | 54,1 | 51,8 | 53,1 | 51,3 | 54,7 | 49,0 | 49,4 | 32,8 | 15
7 caracteristicas | 51,8 | 44,5 | 52.8 | 46,7 | 46,1 | 46,4 | 56,8 | 50.7 | 494 | 32,7 | 7

Tabla 25. Comparacion de las 7 caracteristicas mas relevantes en Semeval 2016

6.3 Muestreo aleatorio con reemplazo frente al
ponderado

Para evaluar si en el método propuesto era mejor utilizar muestreo ponderado o
aleatorio, se realiz6 un experimento con los dos tipos de muestreo. Los resultados
se muestran en la Tabla 26 y la Tabla 27. Las diferencias en muchos casos se
establecen en el segundo decimal.
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Logistic Simple Naive Bayes JRIP CART
Regression Logistic
Regression
CcCl F1 CCIl | F1 Avg CCl F1 CCl F1 CCl | F1 Avg
Avg Avg Avg
Muestreo 648 | 64,2| 654 64,7 60,0 0,6 | 60,0 579| 61,9 60,0
Ponderado
Muestreo 654 | 64,8 | 655 64,8 60,0 06 | 60,4 | 584 | 62,0 60,7
Aleatorio
J48 RANDOM SVM SMO MULTILAYER
FOREST PERCEPTRON
CcCl F1 CCl | F1 Avg CcCl F1 CcCl F1 CCl | F1Avg
Avg Avg Avg
Muestreo 62,8 | 62,1 | 60,9 58,2 56,0 | 494 | 64,6 | 64,1 | 58,6 58,3
Ponderado
Muestreo 63,2 | 62,2 | 61,9 59,7 552 | 485 | 651 | 64,6 | 59,1 58,8
Aleatorio
Numero de Numero de
CARACTERISTICAS SELECCIONADAS caracteristicas | caracteristicas
seleccionadas originales.
Muestreo punct, negat_words_tweet, neg, neu, pos, 26 91
Ponderado pos_words, heu_neg_neu, negative_emajis,
positive_emojis, pol_words_ht, pos_neu_neu,
neg_neg_neu, neg_neu_neu, heu_neg_neg,
neu_words_ht_sum, neg_words_tweet,
neu_words_tweet, neg_words, negat_words, r1,
pos_words_tweet, adv_frac, v_frac,
neg_words_sum, pos_words_sum,
300Doc2vecFeatures
Muestreo punct, neg_words_tweet, pos_words_tweet, 22 91
Aleatorio nn_frac, neg, pos, neg_words, rl,
negative_emojis, pos_words, neg_words_sum,
pos_words_sum, neu_neu_neg, adv_frac,
v_frac, neg_neu_neu, positive_emojis,
neu_neg_neu, count_uppercase, pos_neu_neu,
neu_neu_neu, 300Doc2vecFeatures
Tabla 26. Comparacion utilizando el dataset Semeval 2013
Logistic Simple NAIVE JRIP CART
Regression Logistic BAYES
Regression
CCl F1 CCl F1 CClI F1 CClI F1 CCl F1
Avg Avg Avg Avg Avg
Muestreo 56,7 | 55,4 56,8 | 54,4 | 49,2 | 49,3 | 52,1 | 442 | 544 | 485
Ponderado
Muestreo 56,7 | 55,5 57,7 | 56,3 | 51,0 51,1 | 50,3 | 38,7| 54,1 | 51,8
Aleatorio
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J48 RANDOM SVM SMO MULTILAYER
FOREST PERCEPTRON
CClI F1 CCl F1 CCl F1 CCl F1 CClI F1
Avg Avg Avg Avg Avg
Muestreo 53,6 | 49,2 54,5 | 47,6 49,4 | 32,7| 56,9 | 55,0 | 49,6 | 494
Ponderado
Muestreo 53,1 | 51,3 548 | 493 | 494 | 328 | 558 | 541| 525| 52,7
Aleatorio
Numero de Numero de
CARACTERISTICAS SELECCIONADAS caracteristicas | caracteristicas
seleccionadas originales.
Muestreo punct, pos, neg_words_tweet, neu, 5 91
Ponderado 300Doc2vecFeatures
Muestreo punct, pos_words_tweet, negat_words_tweet, 15 91
Aleatorio neg, pos_words, negat_words, neu_neu_neg,
neg_words_tweet, pos, heg_words, rl, neu,
neu_neg_neu, neu_neu_pos,
300Doc2vecFeatures

Tabla 27. Comparacion utilizando el dataset Semeval 2016

Se puede observar que en las pruebas con los datasets de 2013 y 2016 en la
mayoria de los casos el muestreo aleatorio obtiene mejores resultados en calidad
de clasificacion y F1, de igual manera, se observa que con el dataset de 2013 el
muestreo aleatorio proporciona el menor nimero de caracteristicas seleccionadas
y en el dataset de 2016 es el muestreo ponderado el que reduce mas
caracteristicas, o que no permite tener en cuenta el nUmero de caracteristicas
seleccionadas como un factor para decidir qué tipo de muestreo escoger. Por lo
anterior, se decide agregar el muestreo aleatorio como el tipo de muestreo
seleccionado para el método propuesto.
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Capitulo 7

7 Conclusiones, recomendaciones y trabajo
futuro

7.1 Conclusiones

A pesar de que no fue posible replicar los experimentos con los sistemas que logran
los primeros lugares en el estado del arte, debido a que los repositorios no se
encontraron completos, no se contaba con todos los recursos que habian utilizado
0 usaban plataformas que ya no estaban disponibles, se logré realizar un framework
de prueba replicando 2 sistemas pertenecientes al estado del arte, estos 2 sistemas
tenian métodos distintos y usaban representaciones de las caracteristicas que son
similares parcialmente con caracteristicas que se utilizaron en el método propuesto.
El trabajo para establecer esta linea base, ademas del framework, permitio
complementar informacion de la descripcion y particularidades de los sistemas que
ocupan los 3 primeros puestos en Semeval 2017 y se encontré que los mejores
resultados en deteccién de polaridad en Twitter se estan logrando con redes
neuronales profundas usando LSTM.

Con el objetivo de proponer un nuevo método de seleccion de caracteristicas, que
proporcione la mayor calidad posible en la deteccion de polaridad en el analisis de
sentimientos en Twitter reduciendo las caracteristicas de los tweets y el tiempo de
preprocesamiento, se planteé un método basado en: 1) el uso de arreglos de
cobertura para definir el nUmero de muestras bootstrap y las columnas, atributos o
caracteristicas que se usan en cada muestra, 2) el muestreo aleatorio ponderado
de filas (usado en técnicas de bagging) sobre el dataset de entrenamiento para
generar cada una de las muestras con el mismo numero de filas que el dataset de
entrenamiento, 3) tres técnicas de induccion de reglas (C4.5, CART y RIPPER) que
se aplican sobre las muestras y de las cuales se obtienen las caracteristicas que
aportan mas informacion en el Analisis de Sentimientos en Twitter.

Es preciso destacar el uso de los arreglos de cobertura en el método propuesto, ya
gue con ellos se logra cubrir la mayor cantidad posible de interacciones (en nuestras
pruebas se empled de interaccion 5) entre las caracteristicas con el menor esfuerzo
posible, en este caso el menor nimero de casos de prueba o experimentos en
comparacion con otros enfoques, por ejemplo, con algoritmos metaheuristicos. Con
este trabajo se evidencio que los arreglos de cobertura se pueden aplicar al &rea de
seleccion de caracteristicas y aprovechar su potencial en el disefio optimo de
experimentos, convirtiéndose esta tesis sino la primera, una de las primeras en
usarlos para soportar esta tarea (un area no tradicional de la aplicacion de los
arreglos de cobertura).
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Con el método propuesto se logré reducir entre un 69% y un 83% las caracteristicas
totales sin disminuir la calidad de la clasificacion, medida por la exactitud (accuracy)
o medida F (F1). Ademas, en un experimento se logré mejorar la calidad usando
dichas métricas, lo que muestra también que la calidad del dataset de entrenamiento
tiene relacion directa con los resultados del proceso de seleccion de caracteristicas
propuesto. Al realizar la comparacion del método propuesto con los dos algoritmos
del estado del arte que se incluyeron en el framework de prueba, se logro observar
que el método propuesto obtiene una mayor precision, en el caso del dataset
Semeval 2016 de un 4.4% mayor a la reportada por Stem y de 7.3% por encima de
Hlp@upenny con el dataset Semeval 2013, supero a Stem por 1,4% Yy a Hip@upenn
por 1.7%. Esta comparacion indica que el método de seleccion de caracteristicas
propuesto mejoro la precision y supero el framework de prueba.

Como experiencia en el desarrollo de la presente tesis y segun lo indagado en el
estado del arte, el preprocesamiento es fundamental para crear una adecuada
representacion de los tweets y con ello obtener una buena calidad en la deteccion
de polaridad y otras tareas relacionadas. Es importante contar con diferentes
recursos, entre ellos, los recursos |éxicos, los algoritmos para identificar las partes
del discurso, las redes neuronales que permitan definir una representacion
semantica del texto en los tweets, corrector ortografico para identificar palabras mal
escritas y expresiones regulares para encontrar patrones y detectar palabras o
reglas semanticas.

Segun se investigd, en el estado del arte y se evidencié en este proyecto, las
incrustaciones (word or phrase embeddings) son una muy importante
representacion del tweet que a diferencia de una matriz de términos por frecuencia
(modelo espacio vectorial o bolsa de palabras) y n-gramas, mejora la calidad de la
clasificacion al lograr captar el contexto de los componentes de cada tweet. Los
experimentos fueron claros en mostrar que la calidad de la clasificaciéon es mejor
cuando se usan incrustaciones Doc2Vec que cuando no se usan, ver Anexo 3.

Se evidencié en los resultados, un subconjunto de 7 caracteristicas las cuales se
seleccionaron en todos los experimentos, por lo que encontramos que estas 7
caracteristicas no dependen del conjunto de datos, y por si solas brindan buenos
resultados en la clasificacion e indica que son un recurso muy util que se debe tener
en cuenta en los procesos de andlisis de sentimientos. Los recursos léxicos con que
se obtienen estas caracteristicas fueron las listas de palabras positivas y negativas
de Bing Liu, los trigramas formados por la polaridad de 3 palabras consecutivas,
SentiWordNet, la puntuacién y la representacion vectorial del tweet.

7.2 Recomendaciones y trabajo futuro

Se espera que los resultados de esta investigacion permitan mejorar los resultados
de otros sistemas de deteccion de polaridad del estado del arte, ya que la mayoria
de los algoritmos de clasificacion son sensibles a la representacion de los tweets y
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por consiguiente a las caracteristicas que lo componen. Si las caracteristicas
seleccionadas ya no son irrelevantes, redundantes o ruidosas se verian
beneficiados al entrenarse con las caracteristicas que realmente aportan
informacion valiosa para la clasificacion.

En este proyecto se desarrolla un método de seleccion de caracteristicas que busca
mejorar la precision en el andlisis de sentimientos en Twitter, se logré probar que
superaba los algoritmos implementados del framework de prueba, sin embargo, no
se lograron reproducir aquellos sistemas que tenian mas interés y son aquellos que
ocupaban los primeros lugares, esto se dio por que los repositorios compartidos no
contenian todos los algoritmos y recursos necesarios para replicar los experimentos.
Se recomienda que, si se publica un nuevo método o sistema, la informacion para
replicar los experimentos, sea mas exacta, mejor explicada, y asi mismo las
versiones de los paquetes que se deben usar. Ademas, que los autores estén mas
disponibles para responder los correos que se envian solicitando informacién
detallada de lo que se presenta en los articulos o que liberen en forma completa y
correcta todo su codigo fuente.

Como trabajo futuro se espera: 1) evaluar el método de seleccion de caracteristicas
propuesto en otros contextos diferentes al analisis de sentimientos en Twitter, 2)
implementar una red neuronal profunda para el AST usando las caracteristicas
seleccionadas por el método propuesto, 3) usar un método diferente al muestreo
por reemplazo de filas o0 muestreo ponderado que haga posible la seleccion de las
instancias mas utiles para el entrenamiento, 4) evaluar covering arrays de mayor
nivel de interaccion (pardmetro de fuerza), 5) seleccionar datos de entrenamiento
de mayor calidad y evaluar la calidad de los resultados con el método propuesto, 6)
usar un modelo Doc2Vec preentrenado solamente con tweets y 7) utilizar
incrustaciones de word2vec generadas con un modelo entrenado solo con tweets e
incluir en su generacion, la polaridad de la palabra, de tal forma que palabras
opuestas se alejen en el espacio vectorial tal como en [94].
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