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Universitat Politècnica de València
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Resumen: En este trabajo se describe la participación del equipo del grupo de in-
vestigación ELiRF de la Universitat Politècnica de València en el Taller TASS2017.
Este taller es un evento enmarcado dentro de la XXXIII edición del Congreso Inter-
nacional de la Sociedad Española para el Procesamiento del Lenguaje Natural. Este
trabajo presenta las aproximaciones utilizadas para las todas las tareas del taller,
los resultados obtenidos y una discusión de los mismos. Nuestra participación se
ha centrado principalmente en explorar diferentes aproximaciones basadas en deep
learning, consiguiendo resultados competitivos en las tareas abordadas.
Palabras clave: Twitter, Análisis de Sentimientos, Deep Learning.

Abstract: This paper describes the participation of the ELiRF research group of
the Universitat Politècnica de València at TASS2017 Workshop. This workshop is a
satellite event of the XXXIII edition of the International Conference of the Spanish
Society for Natural Language Processing. This work describes the approaches used
for all the tasks of the workshop, the results obtained and a discussion of these
results. Our participation has focused primarily on exploring different approaches of
deep learning and we have achieved competitive results in the addressed tasks.
Keywords: Twitter, Sentiment Analysis, Deep Learning.

1 Introducción

El Taller de Análisis de Sentimientos (TASS)
ha venido planteando una serie de tareas re-
lacionadas con el análisis de sentimientos en
Twitter con el fin de comparar y evaluar las
diferentes aproximaciones presentadas por los
participantes. Además, desarrolla recursos de
libre acceso, básicamente, corpora anotados
con polaridad, temática, tendencia poĺıtica,
aspectos, que son de gran utilidad para la
comparación de diferentes aproximaciones a
las tareas propuestas.

En esta sexta edición del TASS (Mart́ınez-
Cámara et al., 2017) se proponen dos ta-
reas: 1) Determinación de la polaridad de los
tweets a nivel global y 2) Determinación de la
polaridad a nivel de aspecto. Para la primera
tarea se utilizan dos corpus distintos. Un nue-
vo corpus etiquetado para esta edición, deno-
minado InterTASS, y el General Corpus utili-
zado en ediciones anteriores (Villena-Román
et al., 2016). Para la segunda tarea se utili-

zaron los corpus Social TV, compuesto por
tweets publicados durante la final de la Copa
del Rey 2014 y STOMPOL, que consta de un
conjunto de tweets sobre diferentes aspectos
pertenecientes al dominio de la poĺıtica.

El presente art́ıculo resume la participa-
ción del equipo ELiRF-UPV de la Universi-
tat Politècnica de València en todas las tareas
planteadas en este taller. Primero se descri-
ben las aproximaciones y recursos utilizados
en cada tarea. A continuación se presenta la
evaluación experimental realizada y los resul-
tados obtenidos. Finalmente se muestran las
conclusiones y posibles trabajos futuros.

2 Descripción de los sistemas

Los sistemas presentados en el TASS 2017
cambian el enfoque utilizado en pasadas edi-
ciones en las que nuestro equipo ha partici-
pado (Pla y Hurtado, 2013; Hurtado y Pla,
2014; Hurtado, Pla, y Buscaldi, 2015; Hur-
tado y Pla, 2016), utilizando modelos basa-
dos en SVM entrenados con representaciones
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bag-of-words de los tweets. En (Pla y Hur-
tado, 2017) se puede consultar un resumen
de nuestras participaciones en el TASS hasta
2016.

El preproceso de los tweets utiliza la estra-
tegia descrita en los trabajos anteriores. Ésta
consiste básicamente en la adaptación para el
castellano del tokenizador de tweets Tweet-
motif (O’Connor, Krieger, y Ahn, 2010). La
tokenización ha consistido en agrupar todas
las fechas, signos de puntuación, números, di-
recciones web, hashtags y menciones de usua-
rio. Además, se ha considerado y evaluado el
uso de palabras y caracteres como tokens.

Todas las tareas se han abordado como un
problema de clasificación y para esto se han
utilizado redes neuronales debido a que han
obtenido buenos resultados en tareas simila-
res (González, Pla, y Hurtado, 2017a). El sis-
tema se ha desarrollado en Python y utiliza
la libreŕıa Keras (Chollet y otros, 2015).

En este trabajo se han explorado dife-
rentes topoloǵıas de redes neuronales aśı co-
mo diferentes tipos de representaciones de
los tweets para obtener los mejores resul-
tados posibles sobre un conjunto de valida-
ción extráıdo para cada tarea. Generalmente
se ha experimentado con Multilayer Percep-
tron (MLP) y con redes neuronales recurren-
tes, t́ıpicamente Long Short Term Memory
(LSTM) (Hochreiter y Schmidhuber, 1997)
y stacks de redes convolucionales (CNN) y
LSTM (González, Pla, y Hurtado, 2017b).

Aśı, en función de cada modelo se han em-
pleado diversos tipos de representaciones co-
mo bag-of-words, bag-of-chars, colapsado de
embeddings y representaciones secuenciales
formadas por secuencias de embeddings o de
vectores one-hot sobre palabras y caracteres.

Como recursos adicionales, se ha experi-
mentado añadiendo información de polaridad
con el lexicón NRC (Mohammad y Turney,
2013), sin embargo, la inclusión de informa-
ción de polaridad haciendo uso de dicho le-
xicón no ha mejorado los resultados previa-
mente obtenidos en validación. Con respecto
a los embeddings utilizados, se ha empleado
una arquitectura skip-gram (Mikolov et al.,
2013a) (Mikolov et al., 2013b) (Řeh̊uřek y
Sojka, 2010) con 300 dimensiones para cada
token de la lookup table y un contexto forma-
do por 5 componentes en ambos sentidos, en-
trenada con 87 millones de tweets en español
recopilados entre el 1/06/17 y el 14/06/17.

Además, también se ha experimentado

con sentiment specific word embeddings (SS-
WE) (Tang, 2015). Puesto que es necesario
disponer de datos etiquetados para entrenar
este tipo de arquitecturas, hemos aplicado
un heuŕıstico basado en la presencia de al-
gunos emoticonos espećıficos para etiquetar
de forma automática un subconjunto de los
87 millones de tweets descritos anteriormen-
te. En total se utilizaron 743807 tweets pa-
ra aprender los modelos SSWE. Se entrenó
una red similar a SSWE-Unified (Tang, 2015)
en dos pasos: primero optimizando los em-
beddings con información contextual (skip-
gram) y posteriormente, en función de la po-
laridad aproximada determinada aplicando el
heuŕıstico mencionada anteriormente.

En resumen, en las experimentaciones rea-
lizadas, cada tweet ha sido representado de
distintas maneras en función del modelo con
el que se han realizado dichas experimenta-
ciones y se han estimado los hiper parámetros
de los modelos (número de capas, neuronas
por capa, iteraciones, etc.), aśı como la mejor
representación para cada modelo, mediante
holdout con particiones de 80 % para entre-
namiento y 20 % para validación en aquellos
casos en los que la organización del TASS no
proporciona un conjunto de validación.

Para cada tarea, con carácter general, se
ha elegido las tres combinaciones de repre-
sentación de tweets y modelo de clasificación
que optimizan la métrica oficial de evaluación
propuesta por la organización (macro-F1).

3 Tarea 1: Análisis de
sentimientos en tweets

Esta tarea consiste en determinar la polari-
dad de los tweets. Se trata de un problema
de análisis de sentimientos a nivel global uti-
lizando cuatro etiquetas de polaridad: N que
expresa polaridad negativa, NEU y NONE
para polaridades neutras o ausencia de pola-
ridad respectivamente y P para la polaridad
positiva.

La organización del TASS ha definido tres
subtareas considerando tres corpus diferen-
tes. En primer lugar, el corpus InterTASS
compuesto por una partición de entrenamien-
to de 1008 muestras, una de validación de
506 muestras y otra de test formada por 1920
muestras. En segundo lugar, las dos subtareas
restantes utilizan para entrenamiento el Ge-
neral Corpus compuesto por 7219 muestras;
pero, mientras una utiliza el conjunto de test
completo (60798 muestras) la otra utiliza un
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subconjunto de 1000 muestras reetiquetadas
denominado General Corpus 1K.

La distribución de tweets según su polari-
dad en el conjunto de entrenamiento del cor-
pus InterTASS se muestra en la Tabla 1.

Polaridad # tweets %

N 418 41.46
NEU 133 13.19
NONE 139 13.78
P 318 31.54

TOTAL 1008 100

Tabla 1: Distribución de tweets en el conjun-
to de entrenamiento de InterTASS según su
polaridad.

Como se puede observar en la Tabla 1, el
corpus está desbalanceado predominando las
clases N (41.46 %) y P (31.54 %). Para inten-
tar mitigar este problema, se ha empleado, en
toda la experimentación, un escalado de la
función de perdida (loss) de forma que cada
clase tiene asociado un factor multiplicativo
a aplicar sobre dicha función. Aśı, asignándo-
les un factor mayor a las clases minoritarias,
al cometer errores con las muestras de dichas
clases la loss será mucho mayor, forzando aśı
a las redes neuronales para que clasifiquen co-
rrectamente dichas muestras (González, Pla,
y Hurtado, 2017a).

Como se ha comentado anteriormente, se
realizó un proceso de ajuste donde se deter-
minó el mejor conjunto de entrenamiento, la
mejor representación de los tweets y los me-
jores valores para los hiperparámetros de los
modelos. De esta manera, para los sistemas
basados en MLP se decidió utilizar como en-
trenamiento para las tres subtareas el conjun-
to de entrenamiento de InterTASS, y en los
casos donde el sistema está basado en CNN
y LSTM se utilizó una combinación de los
conjuntos de entrenamiento del InterTASS y
del General Corpus. Esto es debido a que,
como se pudo comprobar en la fase de ajus-
te, los modelos basados en CNN y LSTM se
comportaban mejor con un mayor número de
muestras en entrenamiento.

Con ello, para las subtarea del corpus In-
terTASS, se han considerado los siguientes
sistemas:

run1: La primera alternativa está basa-
da en un modelo MLP que colapsa los
embeddings, extráıdos mediante un mo-

delo skip-gram entrenado con 87 millo-
nes de tweets, de las palabras de un tweet
dado mediante la función suma. El MLP
está compuesto por dos capas con funcio-
nes de activación ReLU y 128 neuronas
en las que se aplica dropout con p = 0,4
(Srivastava et al., 2014) para mejorar la
generalización del sistema, además, se
emplea Adagrad (Duchi, Hazan, y Sin-
ger, 2011) como algoritmo de optimiza-
ción con el objetivo de minimizar la en-
troṕıa cruzada entre la distribución ori-
ginal y la estimada.

run2: El segundo sistema se basa en un
stack de CNN y LSTM entrenado a par-
tir de los mismos embeddings del siste-
ma anterior. En este caso, la red está
compuesta por una capa convolucional
de 128 kernels de anchura 4, un LSTM
con 64 neuronas y un MLP formado por
dos capas con 64 neuronas y funciones
de activación ReLU. También se emplea
dropout con p = 0,3, Batch Normaliza-
tion (BN) (Ioffe y Szegedy, 2015), Ada-
grad y se minimiza la entroṕıa cruzada.

run3: La última alternativa es similar al
primer sistema, pero empleando embed-
dings espećıficos de polaridad (SSWE),
obtenidos tal como se ha comentado en
el apartado anterior.

Para la subtarea sobre el General Corpus
con el test de 60798 muestras, se han emplea-
do tres sistemas diferentes a los de la subtarea
con el corpus InterTASS:

run1: La primera alternativa es el run2
de la subtarea anterior (stack de CNN
y LSTM) entrenado a partir de em-
beddings, extráıdos mediante el modelo
skip-gram ya mencionado.

run2: La segunda alternativa es similar
al primer sistema, pero empleando SS-
WE.

run3: Con la intención de comparar los
nuevos modelos y los modelos utilizados
anteriormente por nuestro grupo, basa-
dos en SVM, el último sistema presen-
tado ha sido el ganador de la edición de
2016 del TASS (Hurtado y Pla, 2016).
Cabe destacar que este modelo fue ajus-
tado utilizando como medida la Accu-
racy que fue la medida oficial en todas
las ediciones anteriores.
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Sobre la subtarea con el test de 1000 mues-
tras, subconjunto de General Corpus, se ha
extráıdo la polaridad de cada muestra a par-
tir de las salidas sobre el test de 60798 mues-
tras, por lo que no se ha desarrollado ningún
sistema espećıfico para dicha subtarea.

En la Tabla 2 se muestran los valores de
accuracy y macro-F1 obtenidos para las tres
subtareas. Con los sistemas presentados se
obtienen mejoras respecto a los resultados
presentados en la edición anterior.

Run Acc F1

run1 60.70 49.30
InterTASS run2 43.60 45.00

run3 59.70 46.60

run1 66.60 54.20
General Corpus run2 65.90 54.90

run3 72.50 54.80

run1 63.00 51.90
General Corpus 1K run2 59.60 50.40

run3 58.80 47.70

Tabla 2: Resultados oficiales del equipo
ELiRF-UPV en las tres subtareas de la Tarea
1 (TASS-2017).

4 Tarea 2: Análisis de Polaridad
de Aspectos en Twitter

Esta tarea consiste en asignar la polaridad
a los aspectos que aparecen marcados en el
corpus. Una de las dificultades de la tarea
consiste en definir qué contexto se le asigna a
cada aspecto para poder establecer su polari-
dad. Para un problema similar, detección de
la polaridad a nivel de entidad, en la edición
del TASS 2013, propusimos una segmenta-
ción de los tweets basada en un conjunto de
heuŕısticas (Pla y Hurtado, 2013). Esta apro-
ximación también se utilizó para la tarea de
detección de la tendencia poĺıtica de los usua-
rios de Twitter (Pla y Hurtado, 2014) y para
este caso proporcionó buenos resultados. En
este trabajo se emplea la aproximación utili-
zada en la edición del TASS 2016, más simple
que las mencionadas y que consiste en deter-
minar el contexto de cada aspecto a través
de una ventana fija definida a la izquierda y
derecha de la instancia del aspecto. La longi-
tud de la ventana óptima se ha determinado
experimentalmente sobre el conjunto de en-
trenamiento mediante holdout.

La organización del TASS ha planteado

dos subtareas. La primera utiliza el corpus
Social TV y la segunda el corpus STOMPOL.

4.1 Corpus Social TV

El corpus Social TV fue proporcionado por
la organización y se compone de un conjunto
de tweets recolectados durante la final de la
Copa del Rey de fútbol de 2014. Está dividi-
do en 1773 tweets de entrenamiento y 1000
tweets de test. El conjunto de entrenamiento
está anotado con los aspectos y su correspon-
diente polaridad, utilizando en este caso sólo
tres valores: P, N y NEU. El conjunto de test
está anotado con los aspectos y se debe de-
terminar la polaridad de éstos.

4.2 Corpus STOMPOL

El corpus STOMPOL se compone de un con-
junto de tweets relacionados con una serie de
aspectos poĺıticos, como economı́a, sanidad,
etc. que están enmarcados en la campaña
poĺıtica de las elecciones andaluzas de 2015.
Cada aspecto se relaciona con una o varias
entidades que se corresponden con uno de los
principales partidos poĺıticos en España (PP,
PSOE, IU, UPyD, Cs y Podemos). El corpus
consta de 1.284 tweets, y ha sido dividido en
un conjunto de entrenamiento (784 tweets) y
un conjunto de evaluación (500 tweets).

4.3 Aproximación y resultados

Los sistemas utilizados son idénticos a los em-
pleados con el corpus InterTASS de la pri-
mera tarea. Tampoco se han utilizado lexi-
cones de polaridad debido a que no mejora-
ban resultados sobre validación y se hace uso
de embeddings obtenidos con skip-gram y SS-
WE. Además, antes de abordar el entrena-
miento se determinan los segmentos de tweet
que constituyen el contexto de cada uno de
los aspectos presentes.

Con ello, se han tenido en cuenta diferen-
tes tamaños de contexto y se han escogido
los mejores para cada sistema de cada ex-
perimentación en función de los resultados
obtenidos en validación. Posteriormente, ca-
da segmento se tokeniza de la misma manera
que en la Tarea 1 y se escoge el mejor modelo
mediante validación.

Por un lado, para la tarea con el corpus
Social TV, los sistemas enviados son los si-
guientes:

run1: La primera alternativa es el run1
de la Tarea 1, MLP con colapsado suma
de embeddings extráıdos con skip-gram.
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En este caso, el mejor contexto en vali-
dación fue el formado por dos tokens a
izquierda y derecha del aspecto.

run2: La segunda alternativa es la mis-
ma red que el run2 de la Tarea 1, stack
de CNN y LSTM con embeddings ex-
tráıdos con skip-gram. En este caso, el
mejor contexto fue de tres tokens a iz-
quierda y derecha del aspecto.

run3: El último sistema es idéntico al
run1 de esta tarea pero empleando SS-
WE. El mejor contexto también está for-
mado por tres tokens en ambos sentidos.

Por otro lado, para la tarea con STOM-
POL, los sistemas considerados son idénticos
a la anterior tarea, pero con tamaños de con-
texto diferentes. En concreto, para el run1 y
el run2 el tamaño de contexto es de 5 tokens
a izquierda y derecha y en el run3 de 4 tokens.

Por último, los resultados obtenidos de
Accuracy y macro-F1 con los distintos siste-
mas para cada subtarea se muestran en la
Tabla 3.

Run Acc F1

run1 62.50 47.60
Social TV run2 60.00 51.30

run3 61.50 53.70

run1 61.50 53.70
STOMPOL run2 54.10 48.60

run3 57.80 48.60

Tabla 3: Resultados oficiales del equipo
ELiRF-UPV en las dos subtareas de la tarea
2 (TASS-2017).

5 Conclusiones y trabajos futuros

En este trabajo se ha presentado la participa-
ción del equipo ELiRF-UPV en las 2 tareas
planteadas en TASS 2017. Nuestro equipo ha
utilizado técnicas de aprendizaje automático,
en concreto, aproximaciones basadas en redes
neuronales y, en algunos casos deep learning.
Para ello hemos utilizado la libreŕıa Keras
para Python y otras como Gensim (Řeh̊uřek
y Sojka, 2010) para la obtención de embed-
dings mediante modelos skip-gram. Nuestra
participación se ha centrado principalmente
en explorar diferentes modelos y representa-
ciones de los tweets, consiguiendo mejorar, en
algunas tareas, las prestaciones de ediciones
anteriores.

Nuestro grupo está interesado en seguir
trabajando en la mineŕıa de textos en re-
des sociales (author profiling, stance detec-
tion, sentiment analysis, etc.), aśı como en
tareas relacionadas (seguimiento de tenden-
cias: poĺıticas y radicalización, entre otras) y
especialmente en incorporar nuevos recursos
a los sistemas desarrollados y estudiar nuevas
estrategias y métodos de deep learning, a des-
tacar los métodos generativos como Genera-
tive Adversarial Networks (Goodfellow et al.,
2014) y Variational Autoencoders (Kingma y
Welling, 2013) en combinación con modelos
sequence-to-sequence (Sutskever, Vinyals, y
Le, 2014) para tratar el problema del des-
balanceo en corpus similares a los tratados.
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