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RESUMEN

Las opiniones son importantes para la toma de decisiones, de ahi la necesidad de analizar
variantes para extraer mayor cantidad de informacion de las mismas. Entre la informacion
relevante que ofrecen, la polaridad que expresa y los tdpicos a los que se refieren constituyen
aspectos a trabajar. Generalmente la polaridad se calcula a nivel de documento o de oracion,
por lo que en ocasiones este andlisis no brinda informacion suficiente para la toma de
decisiones. En este trabajo se propone un procedimiento para calcular la polaridad de las
opiniones agrupadas por topicos. Para esto un método de agrupamiento del tipo jerarquico
aglomerativo se aplica para obtener grupos por topicos y la polaridad se calcula con el uso
del recurso SpanishSentiWordnet. El procedimiento permite conocer el grado de positividad

y negatividad expresado sobre los distintos topicos tratados en un conjunto de opiniones.



ABSTRACT

Opinions are important for decision making, hence the need to analyze variants to extract
more information from them. Among the relevant information they offer, the polarity that it
expresses and the topics to which they refer constitute aspects to be worked on. Polarity is
usually calculated at the document or sentence level, so sometimes this analysis does not
provide enough information for decision making. This paper proposes a procedure to
calculate the polarity of opinions grouped by topics. For this, a clustering method of the
agglomerative hierarchical type is applied to obtain groups by topics and the polarity is
calculated with the use of the SpanishSentiWordnet resource. The procedure allows knowing
the degree of positivity and negativity expressed on the different topics treated in a set of

opinions.
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INTRODUCCION

Un factor importante a tener en cuenta para tomar una decision es conocer las experiencias
de otras personas en el tema, por lo que las opiniones son de gran importancia en muchos
ambitos de la vida de los seres humanos, e incluso, en el sector empresarial. En la actualidad,
el desarrollo de las tecnologias de la informatica y las comunicaciones ha propiciado la
aparicion en internet de nuevos sitios ricos en opiniones. El reto consiste en desarrollar
técnicas y herramientas que permitan procesar de forma efectiva estas opiniones con vistas a

facilitar la toma de decisiones.

Las opiniones son los estados subjetivos que reflejan los sentimientos y la percepcion de una
persona sobre un suceso o un objeto (Kaur and Duhan, 2015). Segln Bing Liu (Liu, 2015),
una opinion es una emocién sobre una entidad o un aspecto de la entidad expresado por un
usuario, esta entidad puede ser un producto, persona, evento, organizacién, o topico. Una
opinion también ha sido definida matematicamente como una quintupla (Liu, 2012), donde
se incluye el nombre de una entidad, los aspectos de la entidad, los sentimientos de cada uno
de los aspectos de la entidad, el titular (usuario) de la opinion, y el momento en que la opinion
fue expresada. El sentimiento puede ser positivo, negativo o neutro, o se expresa con distinta

fuerza o niveles de intensidad.

Las opiniones tienen gran importancia tanto desde el punto de vista del usuario, asi como
para una organizacion politica o empresa. Al usuario individual, le permite conocer la
experiencia de otros usuarios con el producto o servicio que planea adquirir, y asi tomar una
decision mas certera. Por otra parte, para una empresa que oferta algin producto o servicio,
es de gran importancia conocer las opiniones de los usuarios sobre sus productos para
apoyado en estas corregir los posibles errores y mejorar la calidad. Desde el punto de vista
de una organizacion politica es importante conocer el estado de opinién de la poblacion ya
sea de la organizacion de forma general o alguna accion que se haya desarrollado.

La gran cantidad de opiniones generadas en un corto periodo de tiempo, dificulta su analisis
manual, por lo que se hace necesario el desarrollo de sistemas de mineria de opinion que sean

capaces de procesarlas de forma automatica o semi-automatica.



Existen varias definiciones de mineria de opinion o analisis de sentimientos. Segun Bing Liu
(Liu, 2012), el anélisis de sentimientos o la mineria de opiniédn es el estudio computacional
de las opiniones, valoraciones, actitudes y emociones expresadas por los usuarios hacia

entidades, personas, temas, eventos, productos y sus atributos.

Existen varias definiciones de mineria de opinion (Kaur and Duhan, 2015; Vasantharaj et al.,
2015; Liu, 2017), unas mas generales, otras muy especificas, pero todas tienen como
elemento comdn la aplicacion de técnicas del procesamiento del lenguaje natural (Khurana
et al., 2017), linguistica computacional (Hutchison, 2013) y mineria de textos (Berry, 2004),
para la extraccion de informacion subjetiva a partir de contenidos generados por los usuarios
( comentarios en blogs, evaluaciones de productos o servicios, y respuestas a una encuesta,

etc.) lo cual permitira contribuir a la toma de decisiones.

Una de las principales tareas de la mineria de opinidn es la clasificacion de la polaridad de la
opinidn, que consiste en determinar si la opinion es positiva 0 negativa con respecto a la

entidad a la que se refiere, que puede ser una persona, un producto, una tematica.

Para la determinacion de la polaridad se hace uso de técnicas de aprendizaje supervisado y
no supervisado, cada uno con sus ventajas y desventajas. Por una parte, las técnicas de
aprendizaje supervisado arrojan muy buenos resultados con la desventaja que son muy
dependientes del domino de aplicacién y la calidad y tamafio de los conjuntos de
entrenamiento. Por otra parte, las soluciones no supervisadas no dependen de casos
previamente clasificados, por lo que no son dependientes del dominio de aplicacién, pero se
basan en recursos externos que actualmente son limitados, ademas son mayormente

dependientes del idioma y en su mayoria son desarrollados para el inglés.

El procesamiento automatico de opiniones no es una tarea sencilla. Algunos de los problemas
presentes en el tratamiento de las opiniones son: el uso de lenguaje informal, las abreviaturas,
los errores ortograficos y tipograficos, el lenguaje irénico y sarcastico, el nivel de
conocimiento del lenguaje, el nivel cultural, entre otros. Estos problemas, en comparacion
con el procesamiento de documentos en otras tareas de la mineria de textos, imponen una

mayor dificultad a la mineria de opiniones.



Debido a estas dificultades es uno de los temas mas complejos del procesamiento de lenguaje
natural, a su vez es uno de los mas demandados por usuarios e instituciones debido a las

ventajas que supone procesar automaticamente las opiniones.

La méxima direccion del pais ha insistido en reiteradas ocasiones en la necesidad que existe
de informatizar la sociedad cubana. Varias empresas, organizaciones, e instituciones en
general desean informatizar sus procesos y servicios. Es importante destacar que ha sido un
interés de la Asamblea del Poder Popular Provincial (APPP) de Villa Clara analizar
automaticamente las opiniones que constantemente llegan de los ciudadanos. Ademas, la
empresa DESOFT Villa Clara trabaja en el desarrollo del portal del ciudadano con el objetivo
de informatizar varios procesos y servicios, y, por tanto, repercutir favorablemente en el
bienestar ciudadano. Es por ello que resulta interesante desarrollar una herramienta que
permita procesar automaticamente las opiniones que se emitan en algun foro de discusion

disponible en el portal que se encuentra en desarrollo.

En el laboratorio de Inteligencia Artificial del Centro de Investigaciones de la Informatica
(CII) de la Universidad Central “Marta Abreu” de Las Villas (UCLV) se han desarrollado
varias herramientas que permiten abordar etapas de la mineria de textos y, especificamente,
de la mineria de opinién. De ahi que directivos de la APPP de Villa Clara se hayan acercado
al Cll buscando colaboracion en el desarrollo de herramientas que permitan procesar las

opiniones ciudadanas.

Las herramientas PosNeg Opinion (Amores, Arco and Artiles, 2015) vy
OpinionTopicDetection (Orozco, 2016) desarrolladas por investigadores y estudiantes del
ClIlI podrian contribuir al analisis de las opiniones que emiten los villaclarefios; sin embargo,
ellas tienen algunas limitaciones, lo que motiva el desarrollo de una nueva herramienta

basada en las ya existentes y que responda a los intereses de la provincia.

La herramienta PosNeg Opinion detecta la polaridad de las opiniones mostrando excelentes
valores de precision y exactitud, pero solo es capaz de clasificar las opiniones expresadas

en una oracién o la opinidn que expresa el texto en su totalidad.

Por otro lado, OpinionTopicDetection detecta los topicos de los cuales se emiten opiniones
escritas en Inglés, pero no permite calcular la polaridad de las opiniones por topicos.



Estas herramientas arrojan excelentes resultados, pero solo garantizan algunas etapas de la
mineria de opinion y no se encuentran integradas, lo que limita el célculo de la polaridad de
opiniones organizadas por tépicos y escritas en espafiol, dando lugar al planteamiento del
problema de investigacion siguiente: Se adolece de una herramienta Unica que permita

procesar opiniones en Espafiol y calcular la polaridad por topicos.

El objetivo general de la investigacidn consiste en desarrollar una herramienta que permita
calcular de manera no supervisada la polaridad de opiniones en Espafiol agrupadas por

topicos. Este se desglosa en los siguientes objetivos especificos:

Identificar herramientas, mddulos, bibliotecas y sistemas en general que permitan realizar
alguna etapa de la deteccion de la polaridad y los topicos en las opiniones.

Disefiar un procedimiento general que establezca las etapas a seguir para la deteccion de la
polaridad de opiniones escritas en Espafiol agrupadas por topicos.

Implementar el procedimiento general para la deteccion de polaridad de textos cortos en
Espariol agrupadas por tépicos.

Evaluar la herramienta implementada a partir de corpus textuales.

La tesis estd estructurada en tres capitulos. En el Capitulo 1 se mencionan los elementos
esenciales de la mineria de opinién y aquellas técnicas de la mineria de textos y el
procesamiento del lenguaje natural que contribuyen a la mineria de opinion, profundizando
en aquellos métodos y herramientas que permiten determinar la polaridad de las opiniones,
el procesamiento textual, el agrupamiento textual y la deteccion de topicos. En el Capitulo 2
se propone un esquema general, que consta de cinco etapas, para detectar la polaridad de las
opiniones agrupadas por topicos. En el tercer capitulo se presenta el software
PosNegTopicOpinion que implementa el procedimiento propuesto y su evaluacion. Este

documento culmina con las conclusiones, recomendaciones y referencias bibliograficas.



CAPITULO 1. ACERCA DE LA MINERIA DE OPINION

En este capitulo se abordan aspectos de la mineria de opinidn y se profundiza en tareas
especificas como el célculo de la polaridad y el resumen en las opiniones describiendo las
principales técnicas para cada tarea. También las tareas basicas de la mineria de textos son
tratadas, en particular aquellas relevantes para la mineria de opinion, tales como los diferentes
enfoques para la deteccion de topicos en las variantes supervisadas y no supervisadas.
Finalmente, se analizan los diferentes recursos y herramientas que contribuyen a la mineria

de textos y de opinion.

1.1 Mineria de opinion

La mineria de opinidn o el analisis de sentimiento es un area de investigacion que se encarga
de explorar y descubrir la informacidon subjetiva generada por el usuario. Se ha definido como
“la tarea de detectar, extraer y resumir opiniones, polaridades y/o emociones, basadas en la
presencia o ausencia de rasgos de sentimiento” (Moens, Li and Chua, 2014). En (Vasantharaj
et al., 2015) se defini6 ésta como: Dado un conjunto de documentos textuales D que contiene
las opiniones (o sentimientos) en relacion con un objeto, la mineria de opinion pretende
extraer atributos y elementos de lo que se ha comentado en cada documento d que pertenece
a D y conocer si los comentarios son 0 no positivos, negativos o neutros.

En (Kaur and Duhan, 2015) definen la mineria de opinion como la técnica para extraer la
informacion subjetiva del texto y determinar la polaridad global de la opinién. Sin embargo,
existen oraciones objetivas que expresan opinién y oraciones subjetivas que no expresan
ninguna opinién. Por otro lado, puede ser interesante en la toma de decisiones calcular la
polaridad local, por aspectos o topicos. Por lo tanto, esta definicion ofrece una vision limitada
del analisis de sentimiento.

Los trabajos desarrollados en esta area se inspiran en el hecho que las opiniones de usuarios
no expertos pueden servir como complemento de puntos de vistas publicados en diferentes
medios; y las valoraciones sobre productos y servicios pueden tener gran impacto econémico

para los consumidores y organizaciones.



Existen tres niveles fundamentales para desarrollar el analisis de sentimiento (Zhang and Liu,
2014), ellos son:

Nivel de documento: considera que cada documento expresa una opinion negativa o positiva
de forma general; no da detalles de las preferencias de los usuarios, solo se tiene una
valoracion global de la polaridad de la opinidn, pero no se sabe sobre cuales aspectos
especificos se tiene una opinidn positiva o negativa

Nivel de oracion: asume que las oraciones expresan opiniones positivas y negativas. Es un
nivel més detallado, pero solo tiene en cuenta las palabras de opinion. La cantidad de palabras
positivas y negativas son contadas a partir de las oraciones identificadas. Si predominan las
palabras positivas la opinidn es positiva, de lo contrario son las negativas y en caso que sean
iguales es neutral

Nivel de aspecto: considera que las opiniones son detalladas y expresan sentimientos sobre
diferentes aspectos de entidades y de las entidades en si mismas. Este nivel estd muy
relacionado con la deteccidn de tépicos, debido a que los aspectos pueden representar topicos
en el texto. Se define a partir de los atributos de las entidades, para los que se identifican
opiniones negativas o positivas. Si el texto esta mal escrito gramaticalmente puede que no de
buenos resultados. Sin embargo, es el modelo que brinda mayor informacién de los tres
mencionados (Sharma and Chitre, 2014).

Para obtener un analisis de opinion mas preciso se recomienda el nivel de aspecto y para ello
se ha propuesto combinar tres subtareas (Zhang and Liu, 2014): identificar y extraer
entidades en textos, identificar y extraer aspectos de entidades y posteriormente determinar
polaridades del sentimiento expresado en entidades y aspectos de entidades.

De forma general, una opinion se representa por la combinacion de cinco componentes: el
nombre de una entidad, un aspecto de la entidad, la orientacion de la opinion sobre el aspecto
de la entidad, el propietario de la opinidn, y el tiempo donde la opinion es expresada por el
propietario de la opinion.

La orientacion de la opinion se conoce como orientacion del sentimiento, polaridad de la
opinién u orientacion semantica y puede clasificarse en positiva, negativa o neutral, o
expresarse con diferentes niveles de intensidad (Liu, 2010). Un término tiene polaridad

cuando porta informacidn subjetiva positiva o negativa.



1.1.1 Calculo de la polaridad de las opiniones

La deteccion de la polaridad de una opinién consiste en determinar si una opinion es
positiva o negativa. Mas alla de una polaridad béasica, también se puede querer obtener un
valor numeérico dentro de un rango determinado, que de una determinada forma trate de
obtener una clasificacion objetiva asociada a una determinada opinion.

Se dice que un término tiene polaridad u orientacion cuando porta informacion bien sea
positiva 0 negativa. En este sentido, las colocaciones pueden explotarse puesto que
determinados términos pueden adquirir o cambiar su polaridad dependiendo de si forma parte
0 no de una colocacién. Por ejemplo, el adjetivo alto, un término que a priori no tiene
polaridad de ningun tipo, pero que adquiere polaridad negativa al formar parte de la
colocacidn precio alto. EI mismo adjetivo en colocacion con valor tiene, por el contrario,
polaridad positiva. El problema esta en como asignar automaticamente la polaridad.

Los célculos de polaridad se pueden estructurar en varias fases (Kim et al., 2004) entre ellas:
Clasificar la opinion: consiste en determinar la polaridad de la opinion, es decir, si la opinion
es negativa o positiva.

Determinar la fuerza de la opinion: permite expresar en qué medida la opinion es positiva o
negativa.

Determinar la fuente de la opinion: consiste en identificar si la fuente de la opinion fue una
persona o una institucion, requiere frecuentemente resolucion de anéaforas.

Determinar el objetivo de la opinion: se encarga de determinar de quién se habla en la
opinidn, con quién se esta de acuerdo o no.

Resumir las opiniones y/o visualizar graficamente los resultados: consiste en expresar y
presentar los valores de polaridad calculados ya sea agregando votos (indice de 1-5, estrellas),
sobresaltando algunas opiniones para representar acuerdo/desacuerdo, entre otros.
Actualmente existen dos aproximaciones principales para resolver automaticamente la
polaridad de un texto (Kaur and Duhan, 2015):

Aprendizaje supervisado: Se construye un clasificador a partir de un conjunto de
entrenamiento formado por una coleccion de textos etiquetados, donde se expresa una
opinién favorable o desfavorable. Se trata de un entrenamiento supervisado en el que el

clasificador aprendera a reconocer en base a los ejemplos que se le presenten.



2. Orientacion semantica: Se emplean diccionarios donde cada palabra se encuentra etiquetada
con su orientacion semantica, esto permite medir en qué grado esa palabra es positiva o
negativa. El sentimiento del texto se obtiene agregando los valores de los términos del texto
que aparezcan en alguno de los diccionarios. Existen dos formas de generar estos
diccionarios: crearlos de forma manual o construirlos de forma semiautomaética, utilizando
palabras semilla. En este Gltimo caso, el diccionario se va ampliando en un proceso iterativo
atendiendo a relaciones de proximidad fisica. Se parte de un grupo reducido de palabras de
polaridad extrema, como “felicidad” o “asesino” y, posteriormente, en cada iteracion
palabras cercanas a términos positivos o negativos pasaran a considerarse también positivas
0 negativas, respectivamente.

Los clasificadores obtenidos a partir de la primera alternativa se caracterizan por conseguir
un buen rendimiento base para el dominio en el que son entrenados. Sin embargo, presentan
complicaciones para mejorar su precision. Ademas, las soluciones desarrolladas empeoran
drasticamente su rendimiento cuando se utilizan para analizar textos de un dominio diferente
al del corpus con el que se entrenaron. Es por ello que en la actualidad se trabaja en el
aprendizaje continuo (lifelong learning) para detectar la polaridad de las opiniones en
diversos dominios (Chen and Liu, 2016).

La segunda alternativa permite una mejor adaptacion a los diferentes dominios y contempla
mas aspectos del texto. El principal inconveniente radica en que los recursos deben
construirse cada vez que se quiere aplicar a un nuevo idioma, mientras que empleando
aprendizaje automatizado es suficiente con obtener un conjunto de entrenamiento y clasificar
los documentos.

A manera de resumen, las técnicas no supervisadas tienen en cuenta para determinar la
positividad y la negatividad la presencia de palabras disparadoras de sentimientos con
orientaciones conocidas obtenidas de diccionarios o corpus. En cambio, en las supervisadas,
los rasgos extraidos del texto y el método de aprendizaje determinan cuando la opinion

pertenece a la clase positiva o0 negativa.

1.1.2 Resumen de las opiniones
Una tarea muy importante que contribuye a la efectiva toma de decisiones es el resumen de

las opiniones y la visualizacion grafica de los resultados. EIl resumen de textos se ha estudiado



ampliamente en el procesamiento del lenguaje natural (Das and Martins, 2007). Sin embargo,
un resumen de opiniones es muy diferente del resumen de un documento tradicional, ya que
al resumir opiniones generalmente es necesario centrarse en las entidades, los aspectos y los
sentimientos acerca de ellos. Ademas, es necesario incluir elementos cuantitativos, que son

la esencia del resumen basado en los aspectos de la opinién (Raut and Londhe, 2014).

El resumen puede estar en una forma estructurada o no estructurada, como un documento de
texto corto, los componentes claves de un resumen deben incluir opiniones sobre diferentes

entidades y sus aspectos y también deben tener un punto de vista cuantitativo (Liu, 2015).

La perspectiva cuantitativa es especialmente importante, ya que se desprenden analisis
diferentes si se conoce que el 20% de los clientes tienen una opinidn positiva que si fuera el

90% opinando de manera positiva.

El proceso de resumen de la opinidn se centra principalmente en los dos enfoques siguientes:
basado en caracteristicas (Liu et al., 2012; Bahrainian and Dengel, 2013; Ranade et al., 2013)
cuando implica hallazgo de términos frecuentes (caracteristicas) que aparecieron en muchos
comentarios, y cuando se presenta mediante la seleccidn de frases que contienen informacion
caracteristica particular, por ejemplo, utilizando andlisis semantico latente (Latent Semantic
Analysis; LSA) (Liu et al., 2012; Steinberger, 2013).

El resumen basado en los aspectos de la opinién tiene dos caracteristicas principales. En
primer lugar, se capta la esencia de las opiniones: objetivos de opinion (entidades y sus
aspectos) y sentimientos acerca de ellos. En segundo lugar, es cuantitativa, lo que significa
que da el nimero o porcentaje de personas que tienen opiniones positivas 0 negativas sobre

las entidades y aspectos.

Esta forma de resumen estructurado se ha adoptado por investigadores para resumir criticas
de peliculas (Zhuang, Jing and Zhu, 2006), para resumir el texto de la opinion (Hu et al.,
2010), y para resumir evaluaciones de servicios (Blair-Goldensohn et al., 2008). Sin
embargo, hay que sefialar que el resumen basado en el aspecto no tiene por qué ser

estructurado; pudiera ser en forma de un documento de texto basado en la misma idea.

Algunas mejoras realizadas a las propuestas iniciales de la creacién de resimenes de las

opiniones basandose en aspectos fueron publicadas en (Lerman, Blair-Goldensohn and



McDonald, 2009; Ganesan, Zhai and Han, 2010; Hu et al., 2010; Lu et al., 2010; Nishikawa
et al., 2010a, 2010b; Tata and Di Eugenio, 2010; Yatani et al., 2011; Carenini, Cheung and
Pauls, 2013).

Varios investigadores también estudiaron el problema de resumir las opiniones mediante la
bdsqueda de puntos de vista contrastantes (Kim and Zhai, 2009; Lerman and McDonald,
2009; Paul, Zhai and Girju, 2010; Park, Lee and Song, 2011). Otros autores han estudiado el
resumen de opiniones de la manera tradicional, es decir, la idea es ofrecer un resumen del
texto sin especificar los aspectos (0 temas) y sentimientos acerca de ellos (Beineke et al.,
2003; Seki et al., 2006; Wang and Liu, 2011).

Una desventaja de los resimenes tradicionales es que no consideran o consideran muy poco
las entidades, aspectos, y sentimientos acerca de ellos, por lo tanto, pueden seleccionar frases
que no estén relacionadas con los sentimientos. Ademas, no ofrecen un punto de vista

cuantitativo, que a menudo es importante en la practica.

La mineria de opinion constituye un caso particular de la mineria de texto, por esta razon
algunos aspectos de la mineria de texto deberan ser trabajados. A continuacién, se detallan

los elementos relativos a la mineria de textos Utiles para esta investigacion.

1.2 Mineria de textos y procesamiento textual

La mineria de textos (Aggarwal and Zhai, 2012) es el proceso de analizar colecciones de
materiales de texto con el objeto de descubrir los temas y conceptos claves y descubrir las
relaciones ocultas y las tendencias existentes sin necesidad de conocer las palabras o los

términos exactos que los autores utilizaron para expresar dichos conceptos.

La mineria de textos y la accion de recuperar informacion son conceptos que a veces se
confunden, aunque son bastante diferentes. Una recuperacién precisa de la informacion y su
almacenamiento supone un reto importante, pero la extraccion y administracion de contenido
de calidad, de terminologia y de las relaciones contenidas en la informacion son procesos
cruciales y determinantes. En otras palabras, la mineria de textos es el proceso encargado del

descubrimiento de informacion que no existia explicitamente en ningun texto de la coleccién,
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pero que surge de relacionar el contenido de varios de ellos. Para ello, la mineria de textos

comprende tres actividades fundamentales (Berry, 2004):

Recuperacion de la informacion: seleccionar los textos pertinentes.
Extraccion de la informacidn: aplicar técnicas de procesamiento del lenguaje natural para
identificar hechos, acontecimientos, datos clave, relaciones entre ellos, etc.

Minar los datos: encontrar asociaciones entre los datos claves previamente extraidos.
Estas actividades se dividen en tres etapas fundamentales:

Preprocesamiento: los textos se transforman en algun tipo de representacion estructurada o
semiestructurada que facilite su posterior analisis.

Descubrimiento: las representaciones internas se analizan con el objetivo de descubrir en
ellas algunos patrones interesantes o nueva informacion.

Visualizacion: los usuarios pueden observar y explorar los resultados.

Cada una de estas etapas presentan retos que pueden superarse desde distintos enfoques lo
que depende del dominio de aplicacién y el nivel de informacion que se desea extraer de los
textos. De manera general, es necesario aplicar una combinacién de técnicas que permita
extraer de forma eficiente la informacion que no aparece en el texto de forma explicita y
pueda resultar interesante. Para cumplir esta meta es necesario aplicar técnicas linguisticas

con el objetivo de llevar los datos a un formato estructurado més facil de procesar.

Estrechamente relacionado con las técnicas de la mineria de textos, se encuentran las tareas
del Procesamiento del Lenguaje Natural (Natural Language Processing; NLP) es un
conjunto de procesos informaticos que se encargan de analizar e interpretar textos. Tiene su
origen en disciplinas variadas, principalmente del area linguistica, la ciencia de la

computacion, asi como pequefios aportes de la psicologia y la logica.

Tradicionalmente, el NLP ha sido visto como un proceso compuesto por un nimero de pasos
contrastando las diferentes teorias entre la sintaxis, semantica y pragmatica. Analizar al texto
primero en términos de sintaxis provee de un orden y estructura que hacen posible el analisis

en términos de semantica; y luego el paso de analisis pragmatico se intenta explicar la
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eleccion de determinadas formas de realizar el enunciado en funcion de los factores
contextuales. Sin embargo, esta vision tripartita compuesta por sintaxis, semantica y
pragmatica, solo sirve como un punto de partida si se quiere analizar texto en lenguaje natural
real, como es el caso del que se podria extraer en redes sociales, en donde lo contextual juega
un papel crucial, y en donde se pueden presentar desafios dificiles de sortear, como, por

ejemplo, sarcasmo.

Dentro de las tareas del NLP, en esta investigacion resultan de interés aquellas que realizan
analisis sintactico, semantico y de discurso. Se destacan dentro de las sintacticas las
dedicadas al etiquetamiento de los términos en partes de la oracion (Part-of-speech tagging;
etiquetamiento POS) y la delimitacion en oraciones. Especial atencion tienen las siguientes
tareas para el analisis semantico: extraccion de relaciones, analisis de sentimiento,
reconocimiento y segmentacion en topicos. Finalmente, dentro del analisis de discurso es

imprescindible mencionar el resumen automatico y la resolucién de co-referencias.

1.3 Deteccion de topicos

La deteccion de topicos inicialmente fue declarada como una tarea dependiente de la
segmentacion, debido a que la entrada de los algoritmos de deteccion estaba representada por
segmentos (Allan, 2002). Sin embargo, varias han sido las propuestas que utilizan como
entrada el corpus textual sin segmentar, es decir, aplican técnicas que extraen los términos

de los documentos, los agrupan y estos grupos representan los tépicos.

De esta forma se define a la deteccion de topicos como: “la tarea que automaticamente
encuentra nuevos topicos en datos textuales” (Huang et al., 2013) o “el proceso de agrupar

documentos con topicos similares en el mismo grupo” (Ye et al., 2006).

Debido a la diversidad de fuentes de informacién surgidas en los ultimos afios y la gran
variedad de temas que se tratan en éstas, hay un auge en el surgimiento de algoritmos para la
deteccién de topicos. Las tendencias en las implementaciones se pueden dividir en
supervisadas y no supervisadas, de acuerdo a si se posee 0 no un conjunto de documentos de
entrada previamente asignados a topicos. Si se tiene el conocimiento sobre ese conjunto

entonces la deteccion es supervisada, generalmente se requieren expertos del dominio para
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decidir cuando un documento pertenece a un topico predefinido; se parte de topicos
predefinidos y se entrenan algoritmos para identificar topicos predefinidos en documentos
textuales, luego se predicen los topicos para nuevos documentos utilizando la experiencia
adquirida en el entrenamiento. Por otra parte, para el enfoque no supervisado no se cuenta
con ese conjunto inicial de documentos de entrenamiento, sino que los algoritmos propuestos

descubren topicos sin involucrar expertos del dominio (Dong, Hui and He, 2006).

El enfoque supervisado tiene la desventaja que se requiere gran esfuerzo para entrenar los
clasificadores. El enfoque no supervisado detecta los topicos basandose en las similitudes

entre sus unidades textuales.

Otra clasificacion interesante ubica los métodos de deteccion de tdpicos textuales en tres
clases (Petkos, Aiello and Skraba, 2014):

Métodos documento-pivote: agrupan a documentos individuales de acuerdo a su similitud.
Métodos rasgo-pivote: agrupan términos de acuerdo a sus patrones de coocurrencia.
Modelos de tépicos probabilisticos: tratan el problema de la deteccidn de tépicos como un

problema de inferencia probabilistico.

Los métodos que pertenecen a cada una de estas clases representan los topicos de forma
diferente. Un documento-pivote representa un topico con un conjunto de documentos
relevantes; un método de rasgo-pivote representa topicos con un conjunto de términos y un
modelo de topico probabilistico representa un topico por distribuciones de términos.

Es dificil concluir cual clase produce los mejores resultados. La similitud de pares de
documentos puede ser dominada facilmente por caracteristicas ruidosas y por ello los objetos
pueden ser incorrectamente agrupados al usar métodos documento-pivote. Los enfoques
probabilisticos producen buenos resultados; sin embargo, son computacionalmente muy
costosos (Titov and Mcdonald, 2008).

Los enfoques de documento-pivote pueden calcular tipicamente una medida de similitud
entre un par de documentos o entre un documento y un grupo. En el primer caso, si la
similitud entre el documento entrante y el mejor documento coincidente que se encuentra en
la coleccidn esta por encima de un umbral, entonces el documento entrante se adiciona al
mismo grupo como el mejor documento coincidente. De lo contrario, Se genera un nuevo

grupo. Las diferencias entre los distintos métodos con este enfoque radican en la forma de
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calcular la similitud entre los elementos a agrupar y la forma de representacion de los
documentos; estos métodos pueden también incluir alguna etapa de post procesamiento para
refinar los resultados (Petkos, Aiello and Skraba, 2014).

Los métodos rasgos-pivote intentan agrupar términos de acuerdo a sus patrones de
coocurrencia. Generalmente, primero se seleccionan los términos a agrupar y se calculan los
patrones de coocurrencia. En el segundo paso algunos calculan similitudes entre términos y
son generalmente usadas en conjuncién con algun procedimiento de agrupamiento. En la
literatura se presenta una gran variedad de formas de seleccionar un conjunto de términos
para ser agrupados, para calcular la similitud entre términos y ejecutar el agrupamiento
(Petkos, Aiello and Skraba, 2014). La mayoria de los métodos rasgos-pivote,
independientemente de emplear un mecanismo de seleccion de términos, examinan los
patrones de coocurrencia entre los pares de términos. En la préactica, dependiendo del
algoritmo de agrupamiento que se emplee, existe la posibilidad de agrupar términos
incorrectamente, especialmente cuando son términos comunes que pueden quedar enlazados

a una gran cantidad de tépicos.

Los modelos de tdpicos probabilisticos representan la distribucion conjunta de topicos y
términos usando un modelo generativo probabilistico, el cual consiste de un conjunto de

variables latentes que representan topicos, términos, hiperparametros, etc.

1.4 Agrupamiento de documentos

Para realizar analisis de grupos se ha propuesto una gran variedad de algoritmos de
agrupamiento (Pascual, Pla and Sanchez, 2007). Estos pueden clasificarse de diversas formas
(Magdaleno Guevara, 2015) atendiendo a: tipo de los datos de entrada del algoritmo, criterios
para definir la similitud entre los objetos, conceptos en los cuales se basa el andlisis y forma
de representacion de los datos, entre otros. En la Figura 1 se muestra una taxonomia de
algoritmos de agrupamiento donde se distinguen dos tipos: los que forman particiones y los

jerarquicos.
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Figura 1: Taxonomia de algoritmos de agrupamiento

Los métodos que forman particiones tienen como objetivo encontrar la mejor particion de los
datos en k grupos (k € N, k> 0) basada en una medida de similitud dada y conservar el espacio
de particiones posibles en k subconjuntos solamente. Estos algoritmos tienen como
desventaja que hay que conocer previamente el niumero de grupos a formar, o aplicar el
agrupamiento para distintos valores de k hasta encontrar una cantidad de grupos 6ptima,
debido a esto no es eficiente aplicar este tipo de métodos si no se tiene informacion previa de
la estructura del conjunto de datos. Uno de los algoritmos méas usados dentro de esta
clasificacion es el K-Means (Zhang, 2012).

Por otra parte, los algoritmos jerarquicos hacen una descomposicion jerarquica de los objetos.
Dentro de ellos, los aglomerativos consideran que cada objeto constituye un grupo, por tanto,
inicialmente existen tantos grupos como objetos tiene la coleccidn, y sucesivamente los une,
hasta que todos los objetos formen un Unico grupo, generalmente con una medida de
similitud, en este grupo de algoritmos se encuentra el Agrupamiento Jerarquico
Aglomerativo (Hierarchical Agglomerative Clustering; HAC) (Zhu, 2010). Los divisivos
consideran inicialmente que existe un unico grupo al cual pertenecen todos los objetos y

sucesivamente dividen los grupos, hasta que cada grupo contenga un unico objeto.

La construccion de la jerarquia se puede detener por criterios automaticos o del usuario,
atendiendo a una cantidad especifica de grupos o a un umbral de similitud. Esta Gltima

variante permite que estos tipos de métodos de agrupamiento puedan ser aplicados sin tener
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ningln conocimiento previo del conjunto de datos, ademas, el umbral puede calcularse

dindmicamente, lo cual favorece ajustarse mejor al dominio.

HAC resulta adecuado como método de agrupamiento a emplear en el presente trabajo en su
variante de umbral para la construccion de la jerarquia. Esta seleccion se basa en el hecho de
gue no se tiene ningln conocimiento previo de los conjuntos de datos, por lo tanto, no se
puede especificar un nimero especifico de grupos a formar. Ademas, este método no es
sensible al orden en que aparecen los datos lo que disminuye la posibilidad de generar grupos
ilégicos.

Otro factor importante a tener en cuenta que influye en la calidad del agrupamiento es la
eleccion de la medida de similitud. Una medida de similitud o funcién de similitud es una
funcion real que cuantifica la similitud entre dos objetos. Toda funcion de similitud (o de
distancia) calcula un valor que permite obtener una medida de proximidad o distancia entre
dos documentos dados. Algunas de las similitudes y distancias mas utilizadas para comparar
objetos son: la distancia Euclidiana, distancia Minkowski, Correlacion de Pearson, entre otras
(Demey et al., 2015). Entre las funciones méas conocidas para el trabajo con colecciones
textuales se encuentran: Coseno, Jaccard y Dice (Blair-Goldensohn et al., 2008).

La eleccién de una medida de similitud adecuada no es trivial y el desempefio de muchos
algoritmos depende de la seleccion de una buena funcion que se acoja a los datos
(KumarPatidar, Agrawal and Mishra, 2012). Para encontrar los agrupamientos naturales, la
nocion de similitud debe ser adaptada al problema particular; es por ello que actualmente se

trabaja en la obtencion de medidas que trabajen sobre tipos de datos especificos.

La similitud entre documentos se puede calcular teniendo en cuenta solamente la informacion
sintactica del texto, sin embargo, en ocasiones esta informacion no es suficiente para
establecer una relacion logica entre estos. Entonces se hace necesario agregar informacién

semantica que permita calcular la similitud de forma mas efectiva.

En el caso de documentos cortos estos problemas se acentan debido a la baja frecuencia de
términos. Existen varios trabajos enfocados en encontrar medidas de similitud que tengan en
cuenta la informacion semantica (Mihalcea, Corley and Strapparava, 2006), en estos trabajos

se muestran resultados que superan los obtenidos a partir del analisis sintactico cléasico.
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La medida de similitud entre los textos T1 y T2, expresada en la Ecuacion (1), donde w es un
término perteneciente a T1 0 T2, es recomendada por (Mihalcea, Corley and Strapparava,
2006) para el caso de textos cortos donde el calculo de la frecuencia de aparicion de palabras
no es suficiente para la conformacion de grupos que brinden informacion de calidad. Esta
medida tiene en cuenta el significado de las palabras de los documentos y a partir de este
significado establece relaciones de similitud entre ellas lo que se traduce en una mayor
comprension del texto y, por tanto, en un valor de similitud entre documentos mas acertado.

Para el célculo de la similitud entre palabras se hace uso de la red seméantica WordNet.

. 1 Yweiry(maxSim(w, T,) = idf (w)) (1)
sim(T, T2) = E( Svetry) {dF (W)

N ZWE{TZ}(maxSim(W, T,) * idf(w)))
Dwe(r,) tdf (W)

1.5 Herramientas y recursos que contribuyen a la mineria de textos y de opinion.

De acuerdo con (Esuli 2008), uno de los factores principales para cualquier trabajo
relacionado con la mineria de opinién es la necesidad de identificar cuéles elementos del
lenguaje contribuyen a expresar opinidn en un texto. Esa identificacion puede ser realizada a
través de recursos léxicos que listan propiedades relevantes relacionadas a los items de
opinion.

Segun (Pasqualotti 2008), un recurso Iéxico es una estructura sistematica que explicitamente
expresa determinadas caracteristicas o significados asociados a las palabras. Cada término
de un recurso léxico consiste de una forma ortografica y fenoldgica con un formato de

representacion del significado.

En el contexto de la mineria de opinidn, los recursos léxicos se construyen o adaptan con la
intencion de aplicarlos en investigaciones para la deteccion de la subjetividad en textos y la
clasificacion de sentimiento. Algunos recursos son compuestos por un conjunto de términos,

relacionados a las categorias, por ejemplo, positiva o negativa. Posiblemente los términos
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que no estan relacionados a una de estas dos categorias pueden ser considerados como

objetivos y no contribuir a la orientacion global del texto (Esuli 2008).

En el presente trabajo se requieren utilizar varios recursos Iéxicos para poder desarrollar la

mineria de opinidn por topicos. A continuacion, se describen estos recursos.

WordNet!

WordNet es una extensa base de datos Iéxica de la lengua inglesa, desarrollada por George
A. Miller, a partir de la combinacion de informaciones lexicograficas (relaciones léxicas y
semanticas usadas para representar la organizacion del conocimiento léxico) y recursos
computacionales (Fellbaum, 1998).

En (Miller, 1995) se define el vocabulario de un lenguaje con un conjunto de pares palabra-
sentido a partir de un conjunto de significados. En WordNet un sentido se representa por un
conjunto de uno o mas sinénimos. La base posee méas de 118000 palabras diferentes y mas
de 90000 sentidos.

WordNet estd compuesto de sustantivos, verbos, adjetivos y adverbios agrupados en
conjuntos de sinbnimos (synsets), donde cada uno expresa un concepto distinto. Estos son
organizados en un conjunto de lexicdgrafos por categoria sintactica y por otros criterios de
organizacion. Los adverbios son mantenidos en apenas un archivo, mientras los sustantivos
y verbos son agrupados de acuerdo con la semantica. Los adjetivos son divididos en adjetivos
descriptivos y relacionales (Miller et al., 1990).

Para el desarrollo de este trabajo se utilizé la version 1.6 de WordNet para espariol.

SentiWordNet?

Otro léxico existente, desarrollado por (Esuli, 2008) explicitamente para colaborar en
aplicaciones para la mineria y clasificacion de opiniones, es el SentiwordNet (SWN). Este
recurso léxico es resultado de anotaciones automatizadas en todos los synsets del WordNet,
con grado de positividad, negatividad y neutralidad. A cada synset se le asocian tres valores

numéricos, Pos(s), Neg(s) y Obj(s) que indican cuan positivo, negativo u objetivo (neutro)

! https://wordnet.princeton.edu/
2 http://sentiwordnet.isti.cnr.it/
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son los términos contenidos en el synset s. Cada uno de los tres valores varian en el intervalo
[0.0, 1.0] y la suma de ellos es 1.0 para cada synset.

Para construir los SWN1.0 (Esuli and Sebastiani, 2006b) y 1.1 (Esuli and Sebastiani, 2007)
fueron empleados algoritmos de aprendizaje supervisado y semi-supervisados. Para obtener
las versiones 2.0 (Esuli and Sebastiani, 2009) y 3.0 (Baccianella, Esuli and Sebastiani, 2010)
los resultados de los algoritmos semi-supervisados fueron adoptados como una etapa
intermedia en el proceso de etiquetamiento, y posteriormente se siguié un proceso iterativo
de refinamiento de los resultados hasta lograr convergencia. La ambigiedad en el SWN 1.0
es tratada por la representacion semantica de los synsets del WordNet. Para las demas
versiones fueron adoptados recursos disefiados expresamente para manejar la ambigiiedad de
los términos. Asi, el SWN 2.0 adoptd el eXtended WordNet® y el SWN 3.0 adopté el

Princeton WordNet Gloss Corpus®*, que asume ser mas preciso que el eXtended WordNet.

El método para desarrollar el SentiWordNet es derivado de los trabajos de (Esuli and
Sebastiani, 2005, 2006a), basado en el analisis cuantitativo de términos asociados a synsets
y en el uso de la representacion vectorial de términos resultantes para la clasificacién semi-
supervisada de synsets. El trio de puntuacion en SWN se deriva de la combinacion de los
resultados producidos por un conjunto de ocho clasificadores ternarios, con similares niveles
de precision; sin embargo, con diferentes comportamientos de clasificacion. Un clasificador
difiere del otro teniendo en cuenta el conjunto de formacién de partida y el aprendizaje
adoptado para este conjunto, produciendo asi distintas clasificaciones resultantes de cada

synset del WordNet.

La puntuacion en el SWN es dada por la proporcién de clasificadores que sefial6o la
correspondiente etiqueta al synset. Si todos los clasificadores ternarios resultan en atribuir la
misma etiqueta a un synset, la etiqueta tendrd la méxima puntuacion para el synset, de lo
contrario tendra puntuaciéon proporcional al nimero de clasificadores que sefialdé (Esuli,
2008; Baccianella, Esuli and Sebastiani, 2010). EI SWN 3.0 posee version web para consulta
online®. La base de datos del SWN también esta disponible en un archivo de datos (.txt). La

iError! No se encuentra el origen de la referencia. muestra algunos ejemplos de registros e

3 http://www.hlt.utdallas.edu/~xwn/downloads.html|
4 http://wordnet.princeton.edu/glosstag.shtml
5> http://sentiwordnet.isti.cnr.it/
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n SentiWordNet 3.0. EI POS-ID identifica el synset, los valores PosScore y NegScore
corresponden a la positividad y negatividad sefialados por el SentiWordNet para el
determinado synset. El valor de objetividad es dado por: Obj(s)=1-(Pos(s)+Neg(s)).
SynsetTerms corresponde a los términos separados por espacio, pertenecientes al synset, con

la clase gramatical y numero correspondiente al sentido. Gloss describe el sentido del

término.
POS | ID PosScore | NegScore | SynsetTerms | Gloss
A 00016247 | 0.125 0.500 super most
abundant #1 excessively
abundant
A 00122245 | 0.375 0.125 prevenient #1 | in
anticipatory #1 | anticipation
R 00124611 | 0.000 0.125 legally#2 in a legal
manner; “he
acted legally”

Tabla 1: Ejemplos de registros del SentiWordNet 3.0

SentiWordNet cubre todos los synsets de WordNet. Aunque este es quizas uno de sus
mayores aportes, es también una de sus mayores debilidades, puesto que, en muchos casos,
conceptos que no estén bien relacionados con el conjunto inicial de synsets etiquetados
manualmente no obtendran puntuaciones muy acordes al etiquetado esperado. Un ejemplo
de esto es que el concepto representativo de “tumor” o “cancer” obtiene una puntuacion muy

baja (0.125) en la categoria Neg.

El SentiWordNet se construyé semiautomaticamente; por tanto, todos los resultados no
fueron validados manualmente, por lo que, algunas clasificaciones pueden ser incorrectas.
Por ejemplo, el synset#1 del sustantivo “flu”({influenza, flu, grippe} - (an acute febrile
highly contagious viral disease)) se clasifico como Positivo=0.75, Negativo=0.0,

Objetivo=0.25, a pesar de tener varias palabras negativas en su glosario.
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TreeTagger®

El TreeTagger es una herramienta para anotar textos con informacion de part-of-speech y
lema, desarrollado dentro del proyecto TC en el Instituto para lingiistica computacional de
la Universidad de Stuttgart. Ha sido utilizado con éxito para etiquetar textos en Aleman,
Inglés, Francés, Italiano, Espafiol, Griego, y Francés antiguo, y es facilmente adaptable a

otros lenguajes si se dispone de un lexicon y corpus marcado manualmente.

En el 4rea de la mineria de opinion también han sido desarrolladas varias herramientas que
resuelven alguna etapa de la mineria de opinion como la clasificacion de la polaridad de las
opiniones o la deteccion de topicos. Las aplicaciones PosNeg Opinion (Amores, Arco and
Artiles, 2015) y OpinionTopicDetection (Orozco, 2016) son una solucion a estas etapas de

mineria de opinién desarrolladas en la UCLV.
PosNeg Opinion

PosNeg Opinion 1.0 es una herramienta que sigue cinco etapas para la deteccion no
supervisada de la polaridad de opiniones en Inglés y Espafiol (Amores, 2013). La Etapa 1 es
la encargada de leer las opiniones que fueron especificadas en el XML de entrada y
seleccionar los términos que aporten informacion util. En la Etapa 2, se parte de cada término
que aporta informacion (til, éste se lematiza y se desambigua lexicalmente. Posteriormente,
en la Etapa 3 se traducen los términos seleccionados y se obtienen todas las acepciones del
término en inglés. En la Etapa 4 se calcula la polaridad de los términos, considerando la
polaridad de cada una de las acepciones del término. Asi, en la Etapa 5, al terminar de analizar
todos los términos y sus acepciones, la opinién cuenta con un valor positivo y otro negativo,
los cuales son comparados, y se toma como polaridad de la opinién el mayor valor (Amores,
Arco and Artiles, 2015).

PosNeg Opinion 2.0 tiene el mismo proposito de PosNeg Opinion 1.0, la diferencia radica en
que en esta segunda version se fusionan las etapas 3 y 4 a partir de la aplicacion del
SpanishSentiWordNet (Amores, Borroto and Arco, 2015) para procesar opiniones en

Espariol sin la necesidad de combinar el SentiWordNet’ con otras herramientas.

6 https://www.ims.uni-stuttgart.de/forschung/ressourcen/werkzeuge/treetagger.en.html
7 Recurso léxico para la mineria de opinién, asigna puntuaciones de sentimiento a cada synset de WordNet.
http://sentiwordnet.isti.cnr.it
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Ambas versiones de PosNeg Opinion permiten realizar un analisis de la polaridad de forma

local (nivel de oracién) y de forma global (nivel de documento).

En el primer caso se realiza por oraciones y se identifican solo las palabras que indican la
opinion. Por ejemplo, en su version 1.0 analiza la siguiente oracion “La hp 2000 tiene muy
buena bateria” y obtiene solo las palabras “muy”, “buena” y “bateria”. Inicialmente se
eliminan los términos “la”, “hp”, “2000” y “tiene” por ser palabras que no ofrecen
informacidn para la deteccion de la polaridad de la opinion. Se buscan las acepciones en
Inglés de los términos obtenidos y se suman sus puntuaciones en SentiWordNet para obtener
la mayor polaridad, de esta forma se determina que la opinidn tiene polaridad positiva.

PosNeg Opinion es capaz de calcular la polaridad de una oracion, pero tiene la limitante que
no es capaz de determinar cudl es el topico al que se refiere el criterio emitido, tampoco la

entidad y los aspectos que se abordan de la misma.
Supongamos que se desea procesar la siguiente opinién con PosNeg Opinion:

“El hotel es fantéstico y muy elegante. El servicio del conserje es ineficiente. La habitacion
no estaba limpia cuando llegamos. El restaurante esté clasificado como uno de los 3 mejores

de la ciudad.”

En este caso PosNeg Opinion calcula la polaridad de toda la opinion mediante el voto global
positivo y negativo para la opinién. Las oraciones 1y 4 tienen polaridad positiva, mientras
que las oraciones 2 y 3 tienen polaridad negativa, entonces, ¢cudl sera la polaridad de la
opinion? ¢ Ayudara un valor global de polaridad al gerente del hotel a tomar alguna decision?
Este ejemplo evidencia que PosNeg Opinion no permite calcular la polaridad de las opiniones

por topicos, siendo esta una de sus principales desventajas.

Aunque PosNeg Opinion permite obtener excelentes valores de precision y exactitud en la
deteccidn de la polaridad de las opiniones solo es capaz de clasificar las opiniones expresadas
en una oracion o la opinion que expresa el texto en su totalidad, y por tanto no realiza un
analisis del sentimiento por topicos. De ahi que se hayan realizado estudios sobre cémo los
métodos de deteccion de topicos pueden ser Gtiles en la mineria de opinidn y contribuir al

analisis de sentimientos por tépicos (Arco Garcia, Torres and Amores, 2015).
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1.6 Conclusiones finales del capitulo

Existen dos aproximaciones principales para resolver automaticamente la polaridad de un
texto: aprendizaje supervisado y aprendizaje no supervisado la cual permite una mejor

adaptacion a los diferentes dominios y contempla mas aspectos del texto.

La mineria de opinion constituye un caso particular de la mineria de texto de ahi que varias
tareas y etapas de la mineria de texto deberan ejecutarse para la mineria de opinion. Es uno
de los temas méas complejos del procesamiento de lenguaje natural, a su vez es uno de los

mas demandados por usuarios e instituciones.

HAC resulta adecuado como método de agrupamiento a emplear en el presente trabajo en su

variante de umbral para la construccién de la jerarquia.

La eleccion de la medida de similitud adecuada constituye un factor primordial en la

conformacién de grupos.

CAPITULO 2. PROCEDIMIENTO GENERAL PARA LA DETECCION DE
POLARIDAD POR TOPICOS DE TEXTOS CORTOS.

En este capitulo se presenta el procedimiento propuesto para la deteccion de la polaridad por
topicos y se explican cada una de las etapas que conforman este procedimiento. Ademas, se
analizan las particularidades a tener en cuenta para el desarrollo de cada etapa en funcion del
idioma para el cual se implement6 el procedimiento, en el caso de este trabajo el idioma

seleccionado es el Espafiol.

2.1 Etapas para la detecciéon de la polaridad de opiniones en Espafiol agrupadas por

topicos

Las propuestas que calculan la polaridad a nivel de documento o de oracion, brindan una
cantidad limitada de informacién de la opinién, que muchas veces no es suficiente para la
toma de decisiones. Por otra parte, el calculo de la polaridad de las opiniones a nivel de

aspecto resulta mas complejo, pero permite obtener resultados més utiles en la préactica. El
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procedimiento propuesto en este trabajo es una aproximacion para el calculo de la polaridad

de las opiniones por tdpicos en Espafiol, el esquema general se muestra en la Figura 2.

Division en oraciones Preprocesamiento Agrupamiento

XML con la lista Calculo de |a polaridad Etiqguetamiento

de opiniones

Polaridad de las
opiniones agrupadas
or aspecto

Figura 2: Esquema del procedimiento general propuesto desglosado por etapas

La entrada al procedimiento es una lista de opiniones y la salida los grupos que corresponden
con los tdpicos que se abordan en las opiniones, etiquetados con la polaridad de cada tdpico.
Las etapas de procesamiento que se aplican en el procedimiento para producir esta salida se

describen a continuacion.

2.1.1 Etapa 1: Dividir en oraciones

Las unidades textuales que comunmente se utilizan para el analisis de textos son las palabras,
oraciones, parrafos o los blogues. Estos Gltimos se refieren a fragmentos en los que se divide
el texto; se pueden definir, por ejemplo, especificando una cierta cantidad de tokens o de
oraciones. En esta etapa, se seleccioné como unidad textual las oraciones, debido a que los
textos de opiniones se caracterizan por presentar un estilo de escritura en forma de
composicion, con oraciones cortas, escritas de forma informal sin una estructura especifica,

contenidas en un solo parrafo.

La desambiguacion de los limites de las oraciones es una tarea que se estudid con el objetivo
de aplicar métodos para identificar los limites de oraciones. Los signos de puntuacion son
ambiguos, por ejemplo, un punto puede denotar un punto decimal, una abreviacion,

direcciones de correo electrénico, el fin de una oracion, etc. La mayoria de los sistemas usan
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gramaticas de expresiones regulares y reglas de excepcion para desambiguar los signos de

puntuacion.

Dos trabajos iniciales fueron los presentados en (Palmer and Hearst, 1994) y (Reynar,
Ratnaparkhi and Science, 1997) para trabajar la desambiguacion. En el primero se propuso
un algoritmo basado en una red neuronal y un vocabulario que contiene informacion de partes
del discurso. En el segundo se presenta una solucion basada en un modelo de maxima
entropia que no requiere reglas manuales, sino que estima la distribucion de probabilidad de
un token y el contexto que lo rodea. Para ello utilizan plantillas contextuales como prefijos,
sufijos y grados honorificos, entre otros; luego estiman la probabilidad de identificar los

limites.

De forma general, existen tres enfoques para detectar los limites de las oraciones: basados en

reglas, basados en técnicas de aprendizaje automatico supervisado y no supervisado.

Para esta investigacion se selecciond el detector de oraciones de Apache OpenNLP, que es
de tipo supervisado, debido a que utiliza un modelo de entropia maxima para evaluar los
caracteres “.”, “!”, y “?” en una cadena y asi determinar si significan el final de la oracion o
no. Asume que el primer caracter que no esta en blanco es el inicio de la primera oracion y
el Gltimo que no esta en blanco es el final de la oracion. El detector de OpenNLP® no requiere

tokenizar (dividir el texto en palabras o tokens) el texto para detectar las oraciones.

OpenNLP se caracteriza por su facil integracion en una aplicacion a través de su API® y por
poseer buena documentacién (Ingersoll, Morton and L.Farris, 2013). En un estudio realizado
en (Read et al., 2012), OpenNLP obtuvo el 97.4% de clasificacion correcta como promedio
en colecciones textuales de distintos dominios (mejor caso 97.6% y peor caso 95.3%). En
colecciones de textos informales obtuvo 93.6% (mejor caso 95.1% y peor caso 93.26%).

En forma general, esta etapa consiste en dividir el texto en unidades textuales compactas para
su posterior procesamiento. Las opiniones se segmentan por oraciones de punto a punto, para

lo cual se hace uso de la biblioteca OpenNLP.

8 opennlp.tools.sentdetect.SentenceDetectorME
9 http://opennlp.apache.org/documentation/1.5.3/manual/opennlp.html
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2.1.2 Etapa 2: Preprocesar documentos (oraciones)

Para el preprocesamiento del texto se buscaron herramientas que permitieran realizar las
técnicas de tokenizacion y lematizacion de las palabras, eliminar las palabras que no aportan
informacidn significativa del texto y normalizar el texto, es decir, llevar a minascula las
palabras que estan en mayuscula. Algunas herramientas de codigo abierto en el lenguaje de
programacion Java que implementan estas funciones son Apache Lucenel®, TreeTagger,
Stanford CoreNLP y Apache OpenNLP.

Para la tokenizacion del texto se seleccion6 a Apache Lucene porque brinda mas flexibilidad
que las otras bibliotecas para realizar el andlisis l1éxico de los documentos. Posee diferentes
analizadores que permiten eliminar palabras vacias, convertir las palabras a minusculas y
presenta, ademas, un componente que permite identificar expresiones regulares como
direcciones de correo electrénico y fechas. El resto de las herramientas poseen algunas
implementaciones para estas funcionalidades, pero no son igual de configurables como
Lucene; por ejemplo, Stanford CoreNLP lematiza, pero requiere etiquetar las partes del
discurso al mismo tiempo, asi como tokenizar y dividir el texto en oraciones, es decir, que

las funcionalidades dependen unas de otras.

La herramienta TreeTagger permite realizar el etiquetamiento de partes del discurso y la
lematizacion de forma independiente. En esta etapa solo se aplicaron tanto la lematizacion
como el etiquetado de partes del discurso, de esta forma se elimina la presencia de términos
ambiguos, que es necesario para la siguiente etapa de procesamiento. Por tanto, para el

preprocesamiento de las opiniones se propone utilizar Apache Lucene y TreeTagger.

El modelo general de preprocesamiento que se aplicé fue la tokenizacion del texto, convertir
todo el texto a minuscula, eliminar las palabras gramaticales (stop words), lematizar los

términos y agregarle la etiqueta POS (parte del discurso). Ver Figura 3.

10 http://lucene.apache.org/
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Tokenizar

Convertir texto a minuscula

Eliminar stop words

Lematizar

Agregar etiqueta POS

Figura 3: Pasos desarrollados en el preprocesamiento de las oraciones

2.1.3 Etapa 3: Agrupar documentos

El objetivo de los algoritmos de agrupamiento es crear grupos que son coherentes
internamente, es decir, que sus objetos 0 documentos sean lo mas similares posibles y a la
vez que sean disimilares o difieren de los documentos u objetos de otros grupos (Manning,
Prabhakar Raghavan and Schitze, 2008). Para detectar los tdpicos es necesario emplear un
algoritmo que permita agrupar las oraciones por topicos, es decir, cada grupo representara un
topico. De esta forma, oraciones que traten un mismo tema seran agrupadas y cada grupo se

correspondera con un tépico de todo el corpus.

En el contexto de la deteccion de topicos se han empleado fundamentalmente tres tipos de
algoritmos de agrupamiento, los algoritmos jerarquicos (Huang et al., 2013) (Wattenhofer
and Cselle, 2007), los particionales (Seo and Sycara, 2004) y los probabilisticos como

Expectation-Maximization (Lu et al., 2013).

Los algoritmos de agrupamiento jerarquicos pueden ser aglomerativos (Hierarchical

Agglomerative Clustering; HAC) o divisivos (Manning, Prabhakar Raghavan and Schiitze,

2008). El agrupamiento divisivo ha sido més efectivo para la segmentacion de topicos que
para la deteccion (Purver, 2011).

Dado un conjunto de N objetos para agrupar y una matriz de distancia o similitud el algoritmo
béasico de agrupamiento jerarquico consiste en (Zhu, 2010):
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Asignar a cada objeto su propio grupo (conformar N grupos, cada uno con un solo objeto).
Encontrar el par de grupos (mas similar) y mezclarlos en un Gnico grupo.

Repetir el paso 2 hasta que todos los objetos son agrupados en un unico grupo.

Los algoritmos HAC han sido utilizados para detectar tépicos (Huang et al., 2013)
(Wattenhofer and Cselle, 2007) y son tipicamente visualizados en un dendrograma, Entre

ellos se destaca el agrupamiento de enlace unico (Single-linkage), agrupamiento de enlace

promedio del grupo (Average-linkage) y el agrupamiento de enlace completo (Complete-

linkage).
El agrupamiento de enlace Unico, calcula la similitud entre dos grupos considerando la

similitud entre sus dos objetos mas similares. Considera un criterio local, es decir, solo tiene
en cuenta las areas donde dos grupos estan mas cerca uno del otro; las partes mas distantes
del grupo no se tienen en cuenta (Manning, Prabhakar Raghavan and Schiitze, 2008).

El agrupamiento de enlace promedio, calcula la similitud entre dos grupos como el promedio
de la similitud entre los pares de objetos de un grupo y otro. Este proceso de enlace promedio
es mas lento que el agrupamiento de enlace Unico porque se necesita determinar la similitud
promedio entre una gran cantidad de pares de objetos para determinar la similitud del grupo.
Por otra parte, es mas robusto que enlace Unico en cuanto a la calidad del agrupamiento
(Aggarwal and Zhai, 2012). Se ha recomendado como mejor algoritmo para el agrupamiento
de documentos en representaciones vectoriales.

El algoritmo de agrupamiento de enlace completo, calcula la similitud de dos grupos como
la similitud de sus miembros mas disimilares. No es un criterio local, porque toda la
estructura del agrupamiento puede influenciar decisiones de combinacion de grupos. Este
criterio favorece la obtencion de grupos compactos con diametros pequefios, pero es sensible
a objetos que estan lejanos. Un solo objeto lejos del centro puede incrementar el diametro del
grupo y cambiar el agrupamiento final. Tiene como desventaja que es sensible a los puntos
que no se ajustan en la estructura global del grupo.

Los algoritmos HAC construyen la jerarquia hasta obtener un solo grupo donde se incluyen
todos los objetos; sin embargo, en la presente investigacién se necesita obtener cierta
cantidad de grupos de oraciones que representen los tdpicos que se tratan en las opiniones.

Por tanto, si se aplican algoritmos HAC es necesario cortar la jerarquia en algun nivel para
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obtener una particion. Algunas variantes para obtener una particion a partir del dendrograma
son (Manning, Prabhakar Raghavan and Schitze, 2008):

Cortar segun un nivel predefinido de similitud entre objetos en un mismo grupo.

Cortar el dendrograma donde el espacio entre dos combinaciones de similitudes sucesivas
entre objetos en un mismo grupo es mayor.

Predefinir la cantidad de grupos Ky seleccionar el punto de corte que produce K grupos.
Obtener todas las posibles particiones y seleccionar aquella que ofrezca la mejor calidad del

agrupamiento, para ello se pueden aplicar medidas de validacion internas.

Teniendo en cuenta que no resulta trivial hacer un corte en el dendograma para obtener los
grupos, se pudiera pensar en la aplicacion de un algoritmo de agrupamiento plano que
obtenga directamente una particion. El algoritmo K-means (Liaoning, 2013), por ejemplo, es
un algoritmo plano partitivo clésico y es mas eficiente que los algoritmos jerarquicos; sin
embargo, tiene varias desventajas, entre ellas: crea grupos sin una estructura explicita que los
relacione, es necesario especificar la cantidad de grupos a obtener y es sensible al conjunto

inicial de semillas escogidas durante el agrupamiento.

En esta investigacion no se cuenta con conocimiento a priori que permita especificar los
pardmetros que requieren la mayoria de los algoritmos planos partitivos en su inicializacion,

de ahi que se sugiere utilizar los algoritmos HAC.

La aplicacién de los algoritmos HAC impone definir cual variante utilizar para obtener una
particion a partir de la jerarquia. Para lograr un punto de corte estandar para una variabilidad
en la longitud de las opiniones, se aplica un umbral que permita agrupar comparando las
medidas de similitud de los grupos con dicho umbral. Los grupos se conformaran hasta que
la mayor similitud de un grupo sea menor que el umbral especificado, si es igual o mayor se

detiene el agrupamiento.

Para realizar este enfoque se propone el uso de cuatro expresiones para calcular los umbrales
(Shulcloper, 2010): la media de las similitudes entre todos los pares de objetos posibles, la
media de los valores maximos de las similitudes entre cualquier par de objetos, la media de
los valores minimos de las similitudes entre cualquier par de objetos y la media ponderada

de la media de las similitudes y la media de los maximos (Arco, 2008).
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Para calcular la similitud entre documentos se propone la medida de similitud propuesta en
(Mihalcea, Corley and Strapparava, 2006), que se expresa en la ecuacion (2). Donde T1y T»
son las dos oraciones que se estan comparando y w es un término que pertenece a T1 0 T,
maxSim(w, Ti) es calculado como la similitud entre w y la palabra més cercana a ella en la
otra oracion segun la medida de similitud entre palabras propuesta en (Jiang and Conrath,
1997).

_ 1 ZWG{TI}(maxSim(W, T,) * idf(w)) (2)
sim(f,T2) = E( Swetr 1 W)

N Yweir,)(maxSim(w, Ty) * idf (w)))
Ywe(r,) LAf (W)

Esta medida, al tener en cuenta informacion semantica es mas adecuada para textos cortos

como lo son las opiniones, en la etapa de evaluacion se comprobara que brinda mejores
resultados que las medidas de similitud que tienen en cuenta solamente la informacion

sintactica.

2.1.4 Etapa 4: Etiquetar grupos

El etiquetado de topicos (topic labeling) se refiere a otorgarle a cada grupo de oraciones una
breve descripcion que identifique el topico que tratan. Una etiqueta puede estar constituida

por una o varias palabras que mejor representen un tépico.

Existen métodos no supervisados que aplican una distancia para determinar los términos con

mayores puntuaciones y estos conforman la etiqueta del grupo (Xu and Oard, 2011).

Algunos enfoques de etiquetamiento de topicos ordenan las palabras mas relevantes de un
segmento de tdpico y con ellas construyen las etiquetas; por ejemplo, se enfocan en obtener
descripciones de las relaciones jerarquicas entre los topicos, apoyandose en la extraccion de
frases significativas utilizando técnicas de analisis de secuencias de textos y generacion de

n-grams (Mao, 2012; Mei, Shen and Zhai, 2007).

El método de LDA puede usarse también para la tarea de etiquetamiento de tdpicos
(Carenini, Murray and Ng, 2011; Hingmire, 2013). Una propuesta interesante es un método

no supervisado basado en un grafo y que emplea el algoritmo PageRank para pesar las
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palabras (Aletras and Stevenson, 2014). La puntuacion final de las etiquetas candidatas es la
suma de los pesos de sus palabras. La etiqueta con la mayor puntuacion se selecciona para

representar el topico.

Seleccionar etiquetas o topicos es mas dificil que escoger objetos representativos de un
grupo. La mayor parte de los enfoques se dirigen a encontrar términos importantes y frases
en el grupo. Uno de los métodos propuestos por investigadores (Tagarelli and Karypis, 2012),
consiste en otorgar pesos a los términos; por ejemplo, a partir de TF-IDF y devolver una lista
de términos ordenados por pesos.

No todos los métodos de etiquetamiento de grupos obtienen etiquetas que constituyen los
topicos que aborda el grupo; por ejemplo, aquellos métodos que identifican el documento
mas cercano al centro del grupo efectivamente lo caracterizan, pero no representa un tépico.
Esto sucede con varios algoritmos de etiquetamiento; de ahi que detectar topicos en grupos
de oraciones impone retos mayores al etiquetamiento de grupos.

Teniendo en cuenta que los sustantivos son los que aportan mas informacion acerca del topico
que se trata en el grupo, se tuvieron en cuenta solamente este tipo de palabras para conformar
la etiqueta.

P1: Extraer los sustantivos del grupo, los cuales estan previamente anotados desde la etapa
de preprocesamiento.

P2: Para cada uno de los sustantivos calcular la medida tf-idf

P3: Ordenar los sustantivos por su peso.

P4 Tomar los primeros sustantivos ordenados.

Los sustantivos que conforman la etiqueta corresponden con los tdpicos que se tratan en el

grupo.

2.1.5 Etapa 5: Calcular polaridad

Una vez conformados los grupos se pasa a calcular la polaridad de cada una de las oraciones
correspondientes a los grupos y a su combinacién para determinar la polaridad total de los

grupos.
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La polaridad de las oraciones se obtiene a partir de la polaridad de cada una de las palabras
que la conforman. Los valores de polaridad negativa y positiva de los términos se calculan a
partir del recurso SpanishSentiWordNet (Amores, Borroto and Arco, 2015).

En SpanishSentiWordNet aparecen las puntuaciones negativas y positivas de cada una de
las acepciones de los términos. En este trabajo, solo se tiene en cuenta las que corresponden
con la parte del discurso con la que fue anotada la palabra en la etapa de preprocesamiento,
de esta forma se disminuye la posibilidad de obtener una puntuacion incorrecta debido a la

ambigledad léxica.

La polaridad positiva y negativa de las oraciones se calculan como se expresan en las

ecuaciones ((3) y ((4) respectivamente, siendo T; cada uno de los términos de la oracion

PosOracion; = z Pos(T;) (3)

T;€Oracion;

NegOracion; = Z Neg(T;) (4)

Ti€Oracion;

Mientras que la polaridad del grupo vendra expresada por la suma de las polaridades positiva
0 negativa de las oraciones que conforman el grupo. Las ecuaciones (PosGrupo, =
Oracion; € Grupoy@ABPosOracion; (5 'y NegGrupo, =

Loracionjerupo, NegOracion, (6) muestran como se obtienen estas.

PosGrupo,, = ZOracionjEGmpok PosOracion,; (5)

NegGrupoy = ZOracionjEGrupok NegOracion; (6)

2.2 Conclusiones parciales del capitulo

Se presenta un procedimiento general para calcular la polaridad de opiniones por topicos en
Esparfiol. Para la deteccion de los topicos se propone realizar un agrupamiento jerarquico
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aglomerativo calculando la similitud entre documentos con una medida de similitud
semantica, esto permite que se obtenga un agrupamiento de mayor calidad, por lo tanto, la
deteccion de tdpicos es mas acertada. El etiquetado de los grupos se realiza con la
determinacion de los sustantivos mas representativos, y estos identifican los topicos tratados

en el grupo.

El procedimiento es aplicable para cualquier idioma, solo es necesario sustituir los recursos
utilizados por los especificos del idioma para el cual se implemente. Esto hace que el
procedimiento sea ademas de independiente del dominio, muy sencillo de implementar para

varios idiomas.
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CAPITULO 3. POSNEGTOPICOPINION. IMPLEMENTACION
COMPUTACIONAL DE LA DETECCION DE POLARIDAD DE TEXTOS EN
ESPANOL ORIENTADA A TOPICOS

En este capitulo se presenta la biblioteca PosNegTopicOpinion que se desarrolld siguiendo
el procedimiento propuesto para el célculo de la polaridad de las opiniones en espafiol
orientada a tdpicos. Se detallan los elementos de disefio y requerimientos generales del
software. Finalmente se presentaran los resultados obtenidos en la evaluacion de la

herramienta que validan la eficacia del procedimiento propuesto.

3.1 Diagramas fundamentales

A partir del procedimiento propuesto se desarroll6 la biblioteca PosNegTopicDetection para

el célculo de la polaridad de opiniones en espafiol orientada a tépicos. Esta biblioteca consta
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Figura 4: Diagrama de clases de PosNegTopicDetection
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de 12 clases implementadas en un solo paquete de la forma que se muestra en la Figura 4:

Diagrama de clases de PosNegTopicDetection.

La clase ModelImplementation es una clase controladora, contiene el método impll

donde se ejecutan cada uno de los pasos del procedimiento.

La clase Load contiene el método 1oadOpinions como se muestra en la Figura 5, que

carga el fichero XML, el cual contiene las opiniones a procesar. El método 10adSSWN carga

el recurso SpanishSentiWordNet para el calculo de la polaridad.

Ao Load

b + static St S SN Stri
i +static String load Opinions(String path’

Figura 5: Clase Load

La clase Segment cuenta con el método createTerm como se muestra en la Figura 6, que
realiza el preprocesamiento de la oracion y guarda en el atributo tokens la lista de términos
ya lematizados y anotados con la etiqueta POS. Para esta tarea hace uso de la clase

TreeTagger.

) Segment

571 - Opinion o

%00 - ArrayList<Term> tokens
%1 - Pair<Double> polarity
5] - String text

&+ Segment(Opinion o, String text)
(2 +void createTerms()
2+ String getTokensAsStringLine()

Figura 6: Clase Segment

La clase OpinionList se instancia con la lista de opiniones extraidas del fichero XML.
Esta clase contiene el método findCluster como se muestra en la Figura 7 donde se

instancia un objeto de la clase C1ustering que contiene los métodos para la conformacion
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de grupos con la implementacion de un agrupamiento jerarquico aglomerativo siguiendo la

estrategia average linkage como se muestra en la Figura 8.

x5 OpinionList

&0 - ArrayList<Opinion> opinions

<+ +OpinionList()
© +ArrayList<Cluster> findClusters()
0 +Opinion addOpinion(Opinion o)

Figura 7: Clase OpinionList

Laclase PolarityDetection contiene los métodos para el calculo de la polaridad de las
opiniones a los distintos niveles (grupo, opinion, oracion y término) como se muestra en la
Figura 9, esta forma de implementacion permite obtener los resultados de la polaridad de

forma independiente.

La clase TopicDetection contiene el método setLabel que se encarga de etiquetar el
grupo (parametro c) con los sustantivos contenidos en el mismo a partir del valor de tf (term

frecuency) que se calcula en el método tf como se muestra en la Figura 10.

i Clustering

% - TreeMap<String, Double> idf

%) - ArrayList<ArrayList<integer>> index
% ~ double[[] simMatrix

¥ ~int segmentCount

%) - TreeMap<String, List<Synset>> cache

+ArrayList<Ssgment> create SimMatrix(ArrayList<Segment> sgmtList)
© +Segment sim(Segment s1, Segment s2)
U + Segment sim1(Segment s1, Segment 52)
@ +int clusterSim(int i1, int i2)
© +ArrayList<Segment> get| DF(ArrayList<Segment> sgmtList)
& - double thresholdMeanSimilarity()
% - ArrayList<Segment> getCluster(AmayList<Segment> sgmList)
© +ArrayList<Segment> createCluster(ArrayList<Segment> sgmtList)

Figura 8: Clase Clustering
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[ PolarityDetection

o +5]] getGroupPolarity(Cluster ¢, S[] words)

0 +5]] getOpinionPolarity(Opinion o, S words)
o +5[] getSegmentPolarity(Segment s, S[] words)
@ +S[] getTermPolarity(Term t, S[] words)

Figura 9: Clase PolarityDetection

> TopicDetectior

I +static Arraylist=Cluster=> setl abels(Arraylist<Cluster> clusters)
I +static Cluster setl abel(Cluster ¢)
s +static Cluster tf(Cluster c)

Figura 10: Clase TopicDetection
Para la implementacion de la biblioteca se utilizaron varias librerias y recursos externos. En
el diagrama de componentes que se muestra en la Figura 11 se puede observar la composicién

de la biblioteca con respecto a sus dependencias.

e e[ <ccomponm
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P ! !
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| i i
]
i zeygess “<component==
TooTm oo s oo PosNegTopicDetection
T T
1 1
1 1
e =] couses= 1
pen K —mmmm - - - - L . <=Ccomponent== @
—— Lucene

Figura 11: Diagrama de componentes

La biblioteca PosNegTopicOpinion se implement6 en el lenguaje Java lo que permite

utilizarla en cualquier sistema operativo.
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TreeTagger es el unico componente que debe modificarse en dependencia del sistema
operativo en que se use la biblioteca, pues existen distribuciones diferentes para Windows y

Linux.

3.2 Limitaciones de la implementacion

La principal limitacion de la implementacion de la biblioteca radica en el tiempo de
ejecucion, debido a la alta complejidad computacional que tiene el célculo de la similitud
semantica entre documentos, por lo que la etapa de agrupamiento se hace mas lenta.

Otra limitacion que puede afectar la eficacia de la biblioteca es que en la version actual no se

tiene en cuenta el efecto de la negacion en la polaridad de las opiniones.

3.3 Evaluaciodn de la herramienta

Para la validacion del esquema propuesto se utilizé el corpus COAH. EIl contenido de este
corpus son opiniones de usuarios reales de hoteles andaluces, cada opinién tiene una
puntuacion de 1 a 5 que representa la calidad del hotel segun el usuario, el identificador de
la opinidn y el texto de la opinion. En la Tabla 2 se muestran las caracteristicas principales

del corpus.
Formato XML
NUmero de opiniones 1816
Numero de tokens 272446
Longitud media de las oraciones 23.245

Tabla 2: Caracteristicas del corpus

El corpus se dividié en 6 fracciones mas pequefias, la seleccion de las opiniones en cada una
de las fracciones se realizd de manera aleatoria. Esta division se hizo con el objetivo de
disminuir el tiempo de ejecucion de la biblioteca y ademas tener mas variedad en la muestra

para la evaluacion.
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La estrategia trazada fue la evaluacion de cada uno de los mddulos del procedimiento de
forma independiente y la unién de estos resultados se tomd como indice de calidad del

procedimiento propuesto.

La etapa de division en oraciones se realizo con la libreria OpenNLP que brinda para el
idioma esparfiol un 97.52% de eficacia en esta tarea. Para el corpus utilizado se comprobo la
calidad de las divisiones con el objetivo de conocer en qué medida se ve afectado el
funcionamiento de la libreria OpenNLP con textos que contienen errores. Se comprueba que

no se afecta el rendimiento.

El etiquetado de los grupos fue evaluado teniendo en cuenta la I6gica de las etiquetas
asignadas en funcion de los topicos reales de las oraciones pertenecientes al grupo. Para las
pruebas realizadas las etiquetas estuvieron en concordancia con los principales temas tratados
en los grupos, aungque en ocasiones son repetitivas ya que aparecen varias con el mismo

significado.

Para la evaluacion de la polaridad se calcul6 el porciento de clasificaciones correctas de
acuerdo a las etiquetas de las opiniones. El corpus utilizado para la evaluacion tiene cada una
de las opiniones etiquetadas de uno a cinco, de manera que mientras mas alto es el valor de
la puntuacion, mas positiva es, se asumio que de uno a tres la polaridad es negativa, y cuatro
y cinco corresponden con una opinion positiva. Por otro lado, se calcul6 la polaridad positiva
y negativa de cada opinion con la biblioteca y se clasificé de acuerdo a la mayor polaridad.
De esta forma se obtuvo el porciento de exactitud promedio de la clasificacion de 74%. Este
resultado se ve afectado principalmente por el lenguaje informal que caracteriza al corpus
utilizado para la evaluacidon lo que hace que existan muchos términos que no se hallen en el
SpanishSentiWordNet.

La etapa de agrupamiento fue la etapa que se le presté mayor interés en la evaluacion debido
a que es la de mas influencia en la calidad del procedimiento. Ademas, es la etapa mas
compleja computacionalmente debido a la naturaleza corta de las opiniones. Cuando se tratan
textos cortos se tiene menor cantidad de informacion, lo que hace mas dificil su

caracterizacion y por tanto tiende a verse afectada la calidad del agrupamiento.
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Para realizar la evaluacion del agrupamiento se aplic el indice de Silhouette como medida
de calidad.

Inicialmente la medida de similitud aplicada para el agrupamiento fue la medida de similitud
Coseno y se probaron dos variantes para el célculo del umbral: la media de las similitudes y
la media de los valores maximos de las similitudes, en la Tabla 3 se muestran los resultados

de esta evaluacion.

Corpus | Umbral Valor de Silhouette

Data 01 | Media de las similitudes -0,04

Data 01 | Media de los valores maximos de las similitudes | -0,08

Data 02 | Media de las similitudes -0,09

Data 02 | Media de los valores maximos de las similitudes | -0,12

Tabla 3: Evaluacion del agrupamiento utilizando similitud Coseno

Como se puede observar los resultados de la evaluacion no son los més deseables en cuanto
al indice de Silhuette, estos resultados se deben mayormente a que los textos son muy cortos
por lo que no brindan suficiente informacidn sintactica para obtener un agrupamiento
coherente.

Como resultado de la evaluacion anterior, se concluye que no es posible aplicar un
agrupamiento que utilice solamente la informacion sintactica, por tanto, se sustituyo la
medida de similitud por la propuesta por (Mihalcea, Corley and Strapparava, 2006). Los
resultados de esta nueva evaluacion se muestran en la Tabla 4.

Corpus | Umbral Valor de Silhouette

Data 01 | Media de las similitudes 0,31

Data 01 | Media de los valores maximos de las similitudes | 0,62

Data 02 | Media de las similitudes 0,38

Data 02 | Media de los valores maximos de las similitudes | 0,64

Tabla 4: Evaluacién del agrupamiento utilizando similitud semantica
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Los resultados de la evaluacion utilizando similitud semantica son superiores con respecto a
los que se obtuvieron con la medida de similitud Coseno. Se puede apreciar ademas en esta
tabla que el umbral que se calcula teniendo en cuenta la media de los valores méximos de
similitud ofrece mejores resultados. Esto se debe principalmente a que la generacion de
grupos se detiene mas rapido, quedando de esta manera, grupos mas pequefios y compactos,
lo que hace que el efecto de atraccion que ejercen los grupos mas grandes hacia los méas
pequefios tenga menor impacto en la calidad del agrupamiento.

3.4 Conclusiones parciales

Se implement6 la biblioteca PosNegTopicDetection que implementa el procedimiento
propuesto para la deteccion de polaridad orientada a topicos de textos cortos en Espafiol. La
biblioteca se implement6 en JAVA , es portable, permite realizar el minado de las opiniones

no dependientes de un dominio especifico, lo cual facilita su aplicabilidad.

La evaluacion de la implementacién verifica la factibilidad de la misma y sugiere la

necesidad de buscar eficiencia en la etapa de conformar los grupos de opiniones.
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CONCLUSIONES

Se identificaron e integraron herramientas que facilitaron la implementacion de las etapas del
procedimiento propuesto. Cada una de las herramientas y recursos fueron seleccionados en

base a la calidad de los resultados que ofrecen y a la facilidad de integracion entre si.

Se disefia un procedimiento para el célculo de la polaridad por topicos de textos cortos,
independiente del dominio y aplicable a varios idiomas que consta con cinco etapas, cada
una de ellas constituye un modulo independiente lo que permite que pueda modificarse cada
etapa sin afectar las restantes. El etiquetado y el calculo de la polaridad se pueden ejecutar

en paralelo.

Se implementd una biblioteca que integra los diferentes mddulos del procedimiento y
recursos que facilitan el andlisis para textos en espafiol, es portable, permite realizar el
minado de las opiniones no dependientes de un dominio especifico, lo cual facilita su

aplicabilidad.

El procedimiento propuesto fue evaluado aplicando distintos criterios de prueba a cada una
de las etapas implementadas en la biblioteca. Para el agrupamiento se obtuvo un valor
méaximo de indice de Silhouette de 0.64, lo que demuestra la coherencia de los grupos
obtenidos. Se alcanz6 un promedio de exactitud de 74% en la clasificacion de la polaridad,
dado principalmente por la escritura informal de las opiniones. El etiquetado de los grupos
en la mayoria de los casos estuvo acorde a los principales temas tratados en el grupo.

42



RECOMENDACIONES

Paralelizar el médulo de agrupamiento para mejorar la eficiencia computacional que se ve

afectado por el costo del calculo de la similitud seméantica.

Incluir el andlisis de las palabras negadoras en la opinidn para aumentar la exactitud en la

etapa de calculo de la polaridad.
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