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Resumen: Se describe el sistema para analisis de sentimiento desarrollado por el
Grupo de Analisis de Sentimiento GAS-UCR. de la Universidad de Costa Rica para
la tarea 1 del workshop TASS 2016. El sistema propuesto estd basado en el uso
de vectores de caracteristicas de baja dimension para representacién del texto. Se
propone un modelo simple fundamentado en la normalizacion de texto con identi-
ficacién de marcadores de énfasis, el uso de modelos de lenguaje para representar
las caracteristicas locales y globales del texto, y caracteristicas como emoticones y
particulas de negacién. Los primeros experimentos muestran las mejoras que se ob-
tienen en la precision al identificar la polaridad de textos completos conforme se van
incorporando las caracteristicas aqui mencionadas.

Palabras clave: analisis de sentimiento, clasificacion de textos por polaridad, textos
cortos

Abstract: The Sentiment Analisys System developed by GAS-UCR team of the
University of Costa Rica for task 1 of TASS 2016 workshop is presented. Prelimi-
nar evaluation results of the proposed Sentiment Analysis System are presented.
The system is based on low dimension feature vectors for text representation. The
proposed model is based on text normalization with emphasis mark identification,
the use of local and global language models, and other features like emoticons an
negation terms. Initial experimentation shows that the introduction of the selected
features have a positive impact on precision at the polarity classification task.

Keywords: sentiment analysis, polarity based text clasification, short texts.

1 Introduccion

Este trabajo tiene como propésito describir
el sistema utilizado por el grupo de investi-
gacién en andlisis de sentimiento de la Uni-
versidad de Costa Rica en su participacion
en el taller TASS2016 (Garcia-Cumbreras et
al., 2016). El enfoque del trabajo del grupo
ha sido el estudio de los factores que van inci-
diendo en las mejoras en la precision obtenida
al llevar a cabo la clasificacion de la polaridad
de tweets en idioma espanol. Nuestro sistema
se fundamenta en tres elementos béasicos que
son: la normalizacion del texto en la etapa
de preprocesamiento identificando los poten-
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ciales marcadores de énfasis presentes en el
mismo, la creacion de vectores de caracteristi-
cas de dimensién reducida para disminuir el
efecto de la dispersién de los datos, y la ex-
ploracién del impacto del uso de diccionarios
de polaridad que se generan mediante la uti-
lizacién de diferentes modelos de representa-
cién del lenguaje asociados tanto al contexto
local como global de los datos. Para esto es-
tamos utilizando una adaptacién propia del
algoritmo de Turney (Turney, 2002)sobre un
corpus de 5 millones de tweets en espanol.
Estos modelos se almacenan en forma de dic-
cionarios con polaridad para su posterior re-
utilizacién. Nos interesa particularmente la
investigacién en este campo dado que si bien
desde el ano 2013 se identificé una brecha im-
portante entre la cantidad de investigacion y
tecnologia del lenguaje desarrollada para el
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idioma inglés y el espanol (Cambria et al.,
2013) (Melero et al., 2012), de la misma for-
ma debemos tener presente que no necesaria-
mente las soluciones para espanol peninsular
van a tener los mismos resultados al aplicarse
a variantes de espafiol americano, por lo que
los recursos y métodos que utilizamos tienen
la intensién de aportar a la investigacién en
espanol y colaborar para su posterior aplica-
cién en otros contextos de habla hispana.

2 Antecedentes

Entre los resultados obtenidos con sistemas
con enfoques basados en aprendizaje maqui-
na, el uso de maquina de soporte vecto-
rial (MSV) ha ofrecido buenos resultados
tanto en inglés (Kiritchenko, Zhu, y Moham-
mad, 2014) y (Batista y Ribeiro, 2013) como
en espanol donde 9 de los 14 sistemas para el
espanol presentados en TASS2015 (Villena-
Romadn et al., 2015) hacian uso de este ti-
po de clasificador. Sin embargo, la dependen-
cia del lenguaje hace que estos clasificadores
dependan de los vectores de caracteristicas
con los que son representados los comenta-
rios de texto. Esta extraccion de caracteristi-
cas ha sido el foco de atencién de multiples
trabajos como (Cabanlit y Junshean Espino-
sa, 2014) , (Feldman, 2013), (Guo y Wan,
2012), (Sharma y Dey, 2012) y (Wang et al.,
2011). En trabajos recientes de analisis de
sentimiento en espanol tales como el trabajo
de (Martinez-Camara et al., 2015) se utilizan
varios diccionarios de polaridad y se represen-
tan utilizando un modelo de espacio vectorial
MEV. El diccionario en si se convierte en un
modelo de lenguaje que sirve como recurso
para lograr representaciones eficientes de los
vectores utilizados para la clasificacién.

En los dltimos anos la representacién vec-
torial basada en modelos de lenguaje como
unigramas y bigramas se movié hacia repre-
sentaciones de caracteristicas ya que la canti-
dad de términos introduce un problema aso-
ciado a su alta dispersién en el vector (Cam-
bria et al., 2013). Si los vectores contienen
un alto ndmero de atributos diferentes, uno
por término, los conjuntos de datos para en-
trenamiento deben contener una mayor can-
tidad de textos anotados que atributos para
un buen entrenamiento de los clasificadores.
Es por esto que los modelos de representacién
del lenguaje basados en unigramas, bigramas
o bien skipgramas requiren de una represen-
tacién vectorial eficiente. Trabajos recientes
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buscan la representacién vectorial de las pala-
bras en el espacio continuo como es el caso del
uso de Word2Vect (Diaz-Galiano y Montejo-
Réez, 2015).

3 Descripcion del sistema

Nuestro sistema se fundamenta en cuatro
elementos que consideramos importantes de
mencionar. Primero nos referiremos a la for-
ma en que construimos nuestro diccionario
con la polaridad de los términos y las razones
para haber construido uno propio. Posterior-
mente nos referimos a nuestro proceso de pre-
procesamiento e identificacion de potenciales
marcadores de énfasis durante esta etapa ini-
cial. En la siguiente subseccion explicamos la
forma en que construimos vectores de baja di-
mensién con informacién y hacemos uso del
diccionario. Finalmente se menciona la forma
en que se pretende capturar en los vectores de
caracteristicas aspectos locales con respecto a
los datos de entrenamiento, y globales, a par-
tir de modelos de representacién del lenguaje
general.

3.1 Creacion del diccionario
polarizado

Decidimos desarrollar diccionarios de polari-
dad propios, en lugar de utilizar los existen-
tes, ya que consideramos que desde el punto
de vista del procesamiento de lenguaje natu-
ral tradicional (Indurkhya y Damerau, 2010)
estos diccionarios con polaridad pueden ser
vistos cada uno, como un modelo de lenguaje
particular. Por este motivo tratamos de desa-
rrollar y evaluar una adaptacién del tradi-
cional método de generacién de estos recur-
sos lingtiisticos de (Turney, 2002). La deci-
sién anterior no se debié a la no existencia
de diccionarios polarizados ya que claramen-
te en trabajos como (Martinez-Cédmara et al.,
2015) se hace uso de varios de ellos, sino con
el fin de incorporar la etapa de creacién de
diccionario dentro de la metodologia de tra-
bajo para que posteriores investigaciones en
otros paises de habla hispana puedan replicar
el trabajo y disminuir la barrera inicial aso-
ciada a la falta de recursos lingiiisticos pro-
pios y el efecto del uso del diccionario pola-
rizado sobre la calidad de los resultados de
clasificacién.

El diccionario de polaridad creado utiliza
un corpus recolectado durante el ano 2013,
con 5 millones de tweets en espanol. La va-
riante con respecto al algoritmo propuesto
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Corpus
¢(Estaenel
diccionario ?

por Turney (Turney, 2002) es la siguiente.
Para el calculo de la orientaciéon semanti-
ca de un término, tal y como lo define
Turney en su articulo original, se utilizaron
grupos de palabras semilla en lugar de un
solo término, y en lugar de utilizar consul-
tas a motores de bisqueda para obtener la
cantidad de textos donde aparecen las pala-
bras analizadas cerca de las palabras positi-
vas 0 negativas se utilizé el motor de buisque-
da implementado con el software libre Solr
http://lucene.apache.org/solr/. Con el
motor se indexaron los 5 millones de tweets
por lo que las consultas se ejecutaron en for-
ma local. Este método cuenta con la ventaja
de que se puede calcular entonces la orien-
tacion semantica de un término directamen-
te o bien almacenarlo en un diccionario. En
nuestro caso precalculamos la polaridad y la
almacenamos en forma de diccionario. Por el
momento solo se han llevado a cabo los calcu-
los para términos individuales.

3.2 Normalizador de texto con
marcadores de énfasis

Luego de un proceso de andlisis de las ca-
racteristicas presentes en el texto desarrolla-
mos un sistema para normalizacién del texto.
Para este preprocesamiento se segmentan los
términos potenciales, signos de puntuacién y
emoticones. Se lleva a cabo un marcado y
conversién de los términos. El proceso que se-
guimos hace una eliminacion de los términos
que son identificados en el diccionario. Este
proceso se muestra en la figura 1.

Las repeticiones de letras, repeticiones de
sflabas y mayusculas son identificadas y eli-
minadas pero estos términos se marcan como
potenciales identificadores de énfasis. Ejem-
plos son: EXCELENTE, graciassss, bue-
nisisimo. En esta fase se identifican los
tweets que contienen palabras positivas con
énfasis para su posterior uso.

3.3 Representacion vectorial de
baja dimension

Dos caracteristicas representadas en los vec-
tores tienen que ver con la presencia y po-
laridad de los emoticones y con la presen-
cia de particulas de negacion. Ademads, al
desarrollar esta investigacién se pudo obser-
var que los términos positivos con marcado-
res de énfasis son un potencial identificador
de la polaridad positiva de los textos que
los contienen, por lo tanto esta caracteristi-
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¢, Simbolos
repetidos?

¢ Silabas
repetidas? |

¢ Caso
especial?

Diccionario

Figura 1: Proceso de normalizacion del texto

ca también fue incorporada. La presencia de
marcadores de énfasis tales como repeticion
de caracteres, de silabas, o mayusculas so-
bre términos que aparecen como negativos en
alglin contexto son registrados como una ca-
racteristica importante en el vector.

Los vectores generados utilizan la polari-
dad de los términos para determinar la po-
sicion en el vector de caracteristicas creado.
Cabe dejar claro que dependiendo del modelo
de datos los términos pueden ser unigramas,
bigramas o skipgramas. En el caso de los uni-
gramas, por ejemplo, si se construye un vec-
tor con la frecuencia de los términos segin
su polaridad con valores de polaridad desde
-1.0 hasta 1.0, el vector que se obtiene seria
como el que se muestra en la figura 2. En este
vector por ejemplo se muestran dos términos
con polaridad, segin diccionario, entre el -0.8
y -0.9, un término con polaridad entre 0.1 y
0.2, y otro con polaridad mayor a 0.9. En es-
te caso, en nuestro diccionario, la polaridad
se representa con valores distribuidos desde
lo méas negativo hasta lo positivo con valores
entre -1.0 y 0 para los negativos y 0 a 1.0 para
los positivos.

Para el taller TASS2016 quisimos evaluar
inicialmente el uso de vectores con la menor
dimensién posible, asi que en lugar de vecto-
res de 20 celdas utilizamos solo vectores de 5
celdas para cada grupo de caracteristicas, en
lugar de saltos de 0.1 el rango utilizado es de
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Figura 2: Vector de caracteristicas

0.5.

3.4 Modelos locales y globales de
representacion del lenguaje

Nuestra propuesta pretende representar en
los vectores de caracteristicas informacion
propia obtenida durante el proceso de entre-
namiento, al igual que datos que represen-
ten informacién obtenida de modelos de len-
guaje del espanol en general. En nuestro caso
se utilizé inicialmente el diccionario genera-
do a partir del corpus recolectado como insu-
mo para obtener de él la informacion general
del espanol. En el momento de entrenamien-
to, la polaridad de los términos en cada tweet
son conocidos para ese conjunto de datos.
La informacién global es la que se ha calcu-
lado previamente y se encuentra almacena-
da en forma de diccionarios. En nuestra pro-
puesta lo que queremos hacer es representar
en el vector las frecuencias de los términos
de cada tweet distribuidos segiin su polari-
dad pero utilizar diferentes modelos de re-
presentacién de lenguaje para llevar a cabo
este cédlculo. El diccionario utilizado en es-
tos experimentos fue nuestra versién con uni-
gramas. Se pretende utilizar representaciones
con bigramas y una versiéon de skipgramas
que incluye solo los términos anteriores a la
palabra que se desea representar. Durante el
entrenamiento, la polaridad obtenida en for-
ma local es almacenada al igual que las fre-
cuencias tomadas de diccionarios de polari-
dad global. Por lo tanto, los vectores cuen-
tan con entradas para las distribuciones de
polaridad local y las distribuciones de polari-
dad global. Aqui es donde incorporamos los
diferentes modelos de lenguaje. Inicialmente
trabajamos con unigramas para obtener re-
sultados base para posteriores experimentos.
Posteriormente, se genera un diccionario para
bigramas y otro para lo que definimos como
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skip-gramas previos. Por el momento es-
tas variantes no fueron enviadas como expe-
rimentos a TASS2016 sino solo las versiones
iniciales.

4 Metodologia

Utilizando el diccionario, el normalizador y
el modelo de representacién vectorial se pro-
cedié a crear vectores de respresentacién con
diferentes configuraciones. Primeramente se
construyé una versién con vectores de di-
mension 20 distribuyendo la polaridad de los
términos segun la polaridad almacenada pa-
ra unigramas en el diccionario local. En este
caso se pretende evaluar solamente el uso del
diccionario y los marcadores de énfasis como
repeticiones y mayusculas. Este primer expe-
rimento es el denominado GASUCR-01. El
segundo experimento consistié en evaluar un
modelo un poco maés robusto a nivel local con
bigramas y la polaridad para el unigrama en
el diccionario, si el bigrama no esta presen-
te durante el proceso de evaluaciéon. En este
caso se crearon vectores de menor dimension
para los datos locales, con solo cinco campos.
Esta ejecucién se idendificé como experimen-
to GASUCR-01-noEMO-noPartNeg. Esta es
la implementacién base para luego evaluar el
uso de bigramas tomados del contexto glo-
bal. Esta versién base también fue enviada
a la tarea de 4 categorias. En este caso, lo
que se hizo fue unir las categorias +P y P en
una sola, y la categoria +N con la N. El ter-
cer experimento agregaba al anterior el uso
de los emoticones, apariciéon de términos po-
sitivos con énfasis y las particulas negativas.
En los resultados esta version se identificé co-
mo GASUCR-04 En esta versién de TASS no
nos dié tiempo de ejecutar las versiones con
bigramas globales, ni skipgramas.
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5 Resultados

Los resultados oficiales obtenidos para las eje-
cuciones antes mencionadas son los que se
muestran en las Tablas 1 y 2. En estas figu-
ras la columna Ac. muestra la exactitud, P
se refiere a la Macro Precision, R al Ma-
cro Exhaustividad y F1 al Macro F1. En
los resultados generales de TASS los resul-
tados del grupo aparecen con el id indica-
do bajo el nombre del grupo GASUCR. En
nuestro caso con el experimento 01 obtene-
mos los casos base para el uso de unigramas
globales con vectores de dimensiéon 20 y los
bigramas locales con dimension 5. Es impor-
tante observar que los bigramas locales con
dimension 5 y las caracteristicas de énfasis
positivo, particulas de negacién y emoticones
producen un leve incremento pasando de 0.32
a 0.41. Otro aspecto que rescatamos es el au-
mento de la exactitud al pasar a la tarea de
3 categorias.

Tabla 1: Resultados Tarea 1 con 5 levels y
corpus completo)

id Ac. P R F1

01 0.342 0.217 0.237 0.227
0l-noEmNeg 0.326 0.334 0.258 0.291
04 0.410 0.268 0.242 0.254

Tabla 2: Resultados Tarea 1 con 3 niveles y
corpus completo

id Ac. P R F1

0l-noEmNeg 0.373 0.212 0.303 0.250

Estos casos se fueron seleccionando para ir
evaluando en forma incremental cada uno de
los aspectos relacionados a nuestra propues-
ta. Con cada caracteristica nueva se trata de
determinar su impacto sobre los valores de
exactitud, precisién y exhaustividad.

6 Conclusiones y trabajo futuro

El marco de evaluacion de TASS es provecho-
so para los grupos que inician la investigacion
en andlisis de sentimiento en espanol con el
fin de extenderla a otras latitudes. En nues-
tro caso pudimos evaluar y comparar la ca-
lidad de los resultados de los primeros casos
base de nuestro trabajo. Observamos los pri-
meros resultados con un sistema que utiliza
un método de normalizacién con identifica-
cién de potenciales marcadores de énfasis, un
modelo de representacién basado en vectores

27

de baja dimensién, y modelos de represen-
tacion del texto con caracteristicas locales y
globales. El trabajo ademas hace uso de ca-
racteristicas comunes con otros como los son
el uso de emoticones y particulas negativas.
Como trabajo futuro tenemos pendiente la
evaluacién usando 3 categorias de los datos
que hacen uso de contexto local con bigra-
mas y caracteristicas adicionales como uso
de emoticones, palabras positivas con énfasis,
y particulas de negacién. Esperamos que los
mejores resultados sean obtenidos al incorpo-
rar los nuevos modelos de lenguaje que esta-
mos calculando para bigramas y skipgramas
previos al unirlo con nuestro método de re-
presentacién en vectores de baja dimension.
Se desea estudiar el efecto de la reduccion
del tamano del vector al igual que técnicas
de extrapolacién de la polaridad en los mo-
delos para los términos que no aparecen en
los datos de entrenamiento.
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