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Resumen: Este articulo describe el sistema de clasificacién de la polaridad utilizado
por el equipo SINAI en la tarea 1 del taller TASS 2017. En esta edicién hemos explo-
rado dos nuevas soluciones al problema de la clasificacién de polaridad en Espaiiol,
con lo que se han llevado a cabo tres experimentos: clasificacién con SVM sobre
vectores de palabras, mismo que en el anterior pero integrando vectores de palabras
generados a partir de la historia del usuario, y una nueva propuesta aplicando una
estructura de red neuronal profunda. Los resultados indican que la primera propues-
ta es la mejor.

Palabras clave: Anaélisis de sentimientos, clasificacién de la polaridad, deep-
learning, vectores de palabras, perfil de usuario

Abstract: This paper introduces the polarity classification system used by the SI-
NAI team for the task 1 at the TASS 2017 workshop. This year, we have tried two
new approaches to the polarity classification problem in Spanish, so three expe-
riments have been accomplished: SVM classification over word embeddings, same
as before, but adding word embeddings from user’s timeline, and a new approach
applying a neural network with a deep architecture. Results show that the first ap-
proach is the best.

Keywords: Sentiment analysis, polarity classification, deep learning, word embed-

dings, user profile

1 Introduccion

En este trabajo describimos las aportaciones
realizadas para participar en la tarea 1 del
taller TASS (Sentiment Analysis at global le-
vel), en su edicién de 2017 (Martinez-Cama-
ra et al., 2017), si bien este ano se facilita
una nueva coleccién para la tarea 1 (clasifica-
cién de polaridad a nivel de tweet), con 1008
tweets de entrenamiento, 506 tweets de desa-
rrollo y 1899 tweets de test. Nuestro trabajo
mantiene las técnicas aplicadas en el TASS
2014 (Montejo-Réez, Garcia-Cumbreras, y
Diaz-Galiano, 2014), 2015 (Diaz-Galiano y
Montejo-Réez, 2015) y TASS 2016 (Montejo-
Réez y Diaz-Galiano, 2016) utilizando apren-
dizaje profundo para representar el texto me-
diante vectores de palabras. Para ello utiliza-
mos el método Word2Vec, ya que ha obte-
nido los mejores resultados en anos anterio-
res, si bien este afilo hemos utilizado, en lu-
gar de Wikipedia para el modelo de vectores
ISSN 1613-0073

de palabras, el Spanish Billion Words Corpus
and Embeddings (SBWCE!) preparado por
Cristian Cardellino (Cardellino, 2016). Por lo
tanto, generamos un vector de pesos para ca-
da palabra del tweet utilizando Word2Vec, y
realizamos la media de dichos vectores para
obtener una tnica representaciéon vectorial.
Nuestros resultados demuestran que el ren-
dimiento del sistema de clasificacién puede
verse sensiblemente mejorado gracias a la in-
troduccion de estos datos en la generacién del
modelo de palabras, no asi en el entrenamien-
to del clasificador de polaridad final.

La tarea del TASS en 2017 denominada
Sentiment Analysis at global level consiste en
el desarrollo y evaluacién de sistemas que de-
terminan la polaridad global de cada tweet
del corpus general. Los sistemas presentados
deben predecir la polaridad de cada tweet uti-

Puede descargarse desde
http://crscardellino.me/SBWCE/
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lizando 4 etiquetas de clase (P, N, NEU, NO-
NE).

El resto del articulo estd organizado de la
siguiente forma. El apartado 2 describe el es-
tado del arte de los sistemas de clasificacion
de polaridad en espanol, con una revision bre-
ve a las distintas ediciones de TASS. A con-
tinuacion, se describe el sistema desarrollado
y en el apartado 4 los experimentos realiza-
dos, los resultados obtenidos y el andlisis de
los mismos. Finalmente, en el ultimo aparta-
do exponemos las conclusiones y el trabajo
futuro.

2 Clastficacion de la polaridad en
espanol

La mayor parte de los sistemas de clasifica-
ciéon de polaridad estan centrados en textos
en inglés. Para textos en espanol, el sistema
mas completo, en cuanto a técnicas lingtiisti-
cas aplicadas, posiblemente sea The Spanish
SO Calculator (Brooke, Tofiloski, y Taboada,
2009), que ademds de resolver la polaridad de
los componentes cldsicos (adjetivos, sustanti-
vos, verbos y adverbios) trabaja con modifi-
cadores como la deteccion de negacién o los
intensificadores.

Los algoritmos de aprendizaje profundo
(deep-learning en inglés) estdn dando bue-
nos resultados en tareas que parecian haber-
se estancado (Bengio, 2009). Estas técnicas
también son de aplicacién en el procesamien-
to del lenguaje natural (Collobert y Weston,
2008), e incluso ya existen sistemas orienta-
dos al andlisis de sentimientos, como el de
Socher et al. (Socher et al., 2011). Los al-
goritmos de aprendizaje automatico no son
nuevos, pero si estdn resurgiendo gracias a
una mejora de las técnicas y la disposicion de
grandes volimenes de datos necesarios para
su entrenamiento efectivo.

En la ediciéon de TASS en 2012 el equipo
que obtuvo mejores resultados (Saralegi Uri-
zar y San Vicente Roncal, 2012) presentaron
un sistema completo de preprocesamiento de
los tweets y aplicaron un lexicon derivado
del inglés para establecer la polaridad de los
tweets. Sus resultados eran robustos en gra-
nularidad fina (65% de accuracy) y gruesa
(71 % de accuracy).

En la edicion de TASS en 2013 el mejor
equipo (Ferndndez et al., 2013) tuvo todos
sus experimentos en el top 10 de los resul-
tados, y la combinacién de ellos alcanzé la
primera posicién. Presentaron un sistema con
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dos variantes: una version modificada del al-
goritmo de ranking (RA-SR) utilizando bi-
gramas, y una nueva propuesta basada en
skipgrams. Con estas dos variantes crearon
lexicones sobre sentimientos y los utilizaron
junto con aprendizaje automatico (SVM) pa-
ra detectar la polaridad de los tweets.

En 2014 el equipo con mejores resultados
en TASS se denominaba ELIRF-UPV (Hur-
tado y Pla, 2014). Abordaron la tarea co-
mo un problema de clasificacion, utilizando
SVM. Utilizaron una estrategia uno-contra-
todos donde entrenan un sistema binario pa-
ra cada polaridad. Los tweets fueron tokeni-
nizados para utilizar las palabras o los lemas
como caracteristicas y el valor de cada carac-
teristica era su coeficiente tf-idf. Posterior-
mente realizaron una validacion cruzada para
determinar el mejor conjunto de caracteristi-
cas y parametros a utilizar.

El equipo ELiRF-UPV (Hurtado, Pla, y
Buscaldi, 2015) volvié a obtener los mejores
resultados en la edicién de TASS 2015 con
una técnica muy similar a la edicién anterior
(SVM, tokenizacidn, clasificadores binarios y
coeficientes tf-idf). En este caso utilizaron un
sistema de votacion simple entre un mayor
numero de clasificadores con parametros dis-
tintos. Los mejores resultados los obtuvieron
con un sistema que combinaba 192 sistemas
SVM con configuraciones diferentes, utilizan-
do un nuevo sistema SVM para realizar dicha
combinacién.

Tal y como se refleja en el resumen de
las actas (Garcia-Cumbreras et al., 2016),
los sistemas en la edicion de 2016 mantuvie-
ron una técnica similar a ediciones anterio-
res, optando por metaclasificadores (combi-
nacién de clasificadores) basados en clasifica-
dores con distintas configuraciones, como el
equipo ELiRF-UPV (Hurtado y Pla, 2016),
el cual vuelve a proponer el mejor sistema
un ano mas. Otro aspecto a destacar es que
comienza a ser mas habitual el uso de vecto-
res de palabras como caracteristicas de entra-
da. Si bien, el uso de arquitecturas profundas
de redes neuronales no ha llegado a plantear,
hasta ahora, sistemas como los que pueden
verse con normalidad en competiciones como
SemEval (Rosenthal, Farra, y Nakov, 2017),
donde el uso de redes recurrentes como LSTM
o redes convolucionales son practica comun y
han logrado los mejores resultados (Cliche,
2017).
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3 Descripcion del sistema

3.1 Experimento 1: vectores de
palabras con SVM
(w2v-nouser)

Word2Vec? es una implementacién de la ar-
quitectura de representacion de las palabras
mediante vectores en el espacio continuo, ba-
sada en bolsas de palabras o n-gramas con-
cebida por Tomas Mikolov y sus colabora-
dores (Mikolov et al., 2013). Su capacidad
para capturar la semantica de las palabras
queda comprobada en su aplicabilidad a pro-
blemas como la analogia entre términos o el
agrupamiento de palabras. El método con-
siste en proyectar las palabras a un espacio
n-dimensional, cuyos pesos se determinan a
partir de una estructura de red neuronal me-
diante un algoritmo recurrente. El modelo se
puede configurar para que utilice una topo-
logia de bolsas de palabras (CBOW) o skip-
gram, muy similar al anterior, pero en la que
se intenta predecir los términos acompanan-
tes a partir de un término dado. Con estas
topologias, si disponemos de un volumen de
textos suficiente, esta representacion puede
llegar a capturar la seméantica de cada pa-
labra. El ntmero de dimensiones (longitud
de los vectores de cada palabra) puede ele-
girse libremente. Para el cdlculo del modelo
Word2Vec hemos recurrido al software indi-
cado, creado por los propios autores del méto-
do.

Tal y como se ha indicado, para obtener
los vectores Word2Vec representativos para
cada palabra hay que generar un modelo a
partir de un volumen de texto grande. Para
ello, hemos utilizado el corpus SBWCE (Car-
dellino, 2016), que consiste en un recopila-
cién de textos desde diversos corpus y fuentes
(Wikipedia, Ancora, OPUS Project...) con un
total de casi 1.500 millones de palabras. He-
mos utilizado el modelo que facilita este au-
tor, que ha sido generado con los siguientes
parametros de Word2Vec:

= Modelo skip-gram con negative-sampling
= Minima frecuencia de palabra de 5

= El valor para las palabras “ruido” en
negative-sampling es de 20

= Las 273 palabras mas comunes fueron re-
ducidas

*https://code.google.com/p/word2vec/
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= Fl ntimero de dimensiones finales de los
vectores de palabras es de 300

De esta forma, a diferencia de nuestras
propuestas anteriores, optamos por un mode-
lo de vectores de palabras ya preparado. En
cualquier caso, seguimos representando cada
tweet con el vector resultado de calcular la
media de los vectores Word2Vec de cada pa-
labra en el tweet y su desviacién tipica (por
lo que cada vector de palabras por modelo
es de 600 dimensiones). Se lleva a cabo una
simple normalizaciéon previa sobre el tweet,
eliminando repeticion de letras y poniendo
todo a minusculas. La segunda fase de en-
trenamiento utiliza el algoritmo SVM y se
entrena con la coleccién de entrenamiento fa-
cilitada por la organizacion, a diferencia de
la coleccién de tweets con emoticonos usa-
da en 2016 (Montejo-Réez y Diaz-Galiano,
2016). De nuevo, la implementacién de SVM
utilizada es la basada en kernel lineal con en-
trenamiento SGD (Stochastic Gradient Des-
cent) proporcionada por la biblioteca Sci-kit
Learn? (Pedregosa et al., 2011).

3.2 Experimento 2: integrando
informacién de usuario
(w2v-user)

Como segundo experimento hemos llevado a
cabo una recopilaciéon de los timeline de los
usuarios. De esta forma, obtenemos median-
te el uso de la API de Twitter los 200 ulti-
mos tweets de ese usuario. Con estos micro-
textos generamos un texto completo sobre el
que calculamos también el vector de palabras
medio. Esta informacién se concatena a los
vectores de palabras de cada tweet en entre-
namiento, desarrollo y test. Indicar que en
nuestros experimentos hemos usado tanto la
particion de entrenamiento como de desarro-
llo como un tinico conjunto de entrenamiento.

De esta manera, tenemos vectores de 1.200
dimensiones (300 de la media de los vecto-
res de cada palabra, 300 de las desviaciones
tipicas de esas dimensiones y, de igual forma,
otro par de 300 mas 300 asociado al histéri-
co reciente del usuario). Nuestra pretensién
con este sistema es incorporar a los usuarios
en el entrenamiento, creando un modelo para
cada uno de ellos, que vendrd expresado en
w2v con su vocabulario y expresiones, con-
catenando estas componentes con el vector
del tweet que se intenta etiquetar, como for-

3http://scikit-learn.org/
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ma para reconocerlos en los tweets y afinar el
modelo a los propios usuarios.

3.3 Experimento 3: probando una

arquitectura profunda

completa (embed-rnn y

tfidf-rnn)
Como tercer experimento hemos realizado
una primera implementacién de una red neu-
ronal profunda sencilla. Para. ello hemos utili-
zado la biblioteca de deep learning para Pyt-
hon denominada Keras®. Nuestra red neuro-
nal se alimenta directamente de los textos de
los tweets, con una primera capa que calcu-
la los vectores de palabras, una segunda que
utiliza una red recurrente LSTM clasica tal y
como esta definida en (Hochreiter y Schmid-
huber, 1997). Hemos realizado 50 iteraciones
(epochs) con un tamano de batch igual a 32.
La red se ha entrenado en pocos segundos.

La capa final que genera las polaridades

es una capa totalmente conectada (dense la-
yer) con cuatro nodos, uno por clase (P, N,
NEU, NONE), con una funcién de activacién
”softmax”de tal forma que el peso en cada
neurona de salida es equivalente a la ”proba-
bilidad”de pertenencia a la clase que la red
asigna el texto de entrada. En la Figura 1
puede verse la configuracién completa de la
red propuesta.

Figura 1: Topologia de la red neuronal pro-
funda

Lared asi configurada se ha entrenado me-
diante el método de optimizacién estocédstico
por grandiente ADAM (Kingma y Ba, 2014),
que es muy eficiente desde el punto de vista
computacional.

Dado que no es viable entrenar una ca-
pa de vectores de palabras (word embeddings)
con tan pocos datos, hemos realizado una se-

‘https://keras.io/
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gunda implementaciéon introduciendo direc-
tamente a la red LSTM atributos obtenidos
siguiendo un modelo clasico TF.IDF. Este ex-
perimento es el que hemos denominado tfidf-
rnn.

4 Resultados obtenidos

Los resultados segun las medidas de Accuracy
v Macro F1 obtenidas se muestran en la Ta-
bla 1. Nuestro mejor resultado (w2v-nouser)
ocupa la posicién 16 del total de 48 runs en-
viados por todos los participantes.

Experimento Accuracy Macro-F1

w2v-nouser 57,5 % 44,2 %
w2v-user 56,9 % 42,8 %
embed-rnn 33,3% 39,1 %
tfidf-rnn 40,4 % 14,4 %

Tabla 1: Resultados obtenidos sobre la colec-
cién InterTASS

La introducciéon de caracteristicas de
usuario (w2v-user) no ha mejorado los re-
sultados con respecto a w2v-nouser, aunque
tampoco ha llevado a un empeoramiento sig-
nificativo de los mismos. Consideramos que,
tal y como se han generado los vectores de
usuario (ver descripcién en la Seccién 3.3),
estas caracteristicas anaden algo de ruido, en
lugar de permitir al clasificador afinar sobre
la decisién de polaridad final. Como comen-
tamos en las conclusiones, queremos seguir
estudiando la mejor forma de incorporar la
informacién de usuario en el vector de tweet,
pues en otros trabajos esto si ha llevado a
una mejoria del sistema (Garcia-Cumbreras,
Montejo-Réez, y Diaz-Galiano, 2013). Tal vez
sea conveniente una férmula que sintetice me-
jor el caracter del autor.

Con respecto al uso de arquitecturas pro-
fundas en redes neuronales, no encontramos
tampoco una mejoria con respecto al primer
experimento. En este caso, dadas las carac-
teristicas de estas redes, consideramos que el
motivo es la escasa informacién utilizada pa-
ra su entrenamiento, con poco mas de 1500
tweets. Esto se evidencia al descartar la pri-
mera capa, en la que se entrenan los vectores
de palabras, y sustituirla directamente por
los pesos TF.IDF. La capa LSTM, no obs-
tante, puede que no haya sido capaz de entre-
narse adecuadamente. Una posible solucién a
esto es entrenar esa capa con més textos (un
corpus de tweets mayor) y luego reajustarla
con los datos de entrenamiento.
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Al revisar las matrices de confusién para
cada experimento encontraremos que los cua-
tro sistemas propuestos tiene principalmente
dificultades con la etiqueta NEU (neutral).
Esto puede entenderse desde el punto de vis-
ta semantico, ya que esta etiqueta indica que
hay una opinién en el tweet (es decir, una
carga emocional determinada) pero que dicha
opinién no es claramente positiva o negativa.
La relativa ambigiiedad de esta etiqueta es
una dificultad y un reto para los algoritmos
expuestos.

5 Conclusiones y trabajo futuro

La experiencia que ganamos en la edicién an-
terior nos desaconsejaba usar la colecciéon de
tweets etiquetada con emoticonos, ademds,
ante la disponibilidad de una nueva coleccion
en esta edicion del TASS, hemos optado por
descartar esa posibilidad.

Si que también nos resulté interesante la
incorporacion de texto no formal (tweets) pa-
ra la generacién de los modelos de palabras
en los experimentos de 2016. Hemos optado
por usar sélo el modelo de SBWCE dado su
tamano, si bien los textos no son tan infor-
males como los que pueden obtenerse con una
recopilacion de Twitter. Nos planteamos esta
posibilidad para el ano que viene usando, por
ejemplo, alguno de los modelos ya generados
como el de Godin y sus colaboradores (Godin
et al., 2015).

En el proceso de andlisis de los resulta-
dos, reflexionamos sobre la viabilidad de usar
otros tipos de medidas de agregacién dife-
rentes a la media. Consideramos que hacer
una media aritmética sobre los vectores de
todas las palabras de un tweet puede no ser
lo deseable segin se trate de obtener un vec-
tor representativo del tweet o representativo
del usuario. Puede que, de nuevo, una red
neuronal sea capaz de representar al usuario,
usandola como transductor.

Si que hemos realizado una primera ex-
ploracién en arquitecturas profundas, tal y
como nos propusimos en la participacién an-
terior como tarea pendiente, pero los resul-
tados no son prometedores. Esto era de es-
perar, sobre todo en la primera capa de la
red neuronal en la que se calculan los vecto-
res de palabras, ya que una colecciéon de poco
mas de 1.500 tweets es claramente insuficien-
te para entrenar este tipo de redes, donde el
uso de gigabytes de texto son la practica ha-
bitual. Para ello, tenemos como experimento
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a realizar en breve el alimentar la red neu-
ronal implementada con Keras directamente

con los vectores de palabras que obtenemos
de SBWCE.
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