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Resumen

Hoy en dia se encuentra disponible una gran cahtidanformacion a través
de distintos medios electronicos, en bibliotecagtales, en colecciones de docu-
mentos o en Internet. La necesidad de accedeaanéstmacion para su extraccion
y analisis, ha llevado a la creacion de diversa®ds de manipulacion de informa-
cion, entre las que se encuentra la clasificaceétertos. Sin embargo, el crecimien-
to constante de informacion hace que la tarealadgficar documentos de forma
manual sea costosa y que requiera de mucho tiggopdp que ha surgido el interés
por realizar la clasificacion de manera automatRademos decir entonces que la
clasificacion automatica de textos consiste encaslein documento dentro de un
grupo de clases previamente definidas. La mayde jg trabajo en esta area se ha
enfocado en la clasificacion de textos por su tert@pico. Sin embargo, en los ul-
timos afos se ha puesto gran interés en la taretasificacion no tematica. Algu-
nos ejemplos de esta Ultima son la deteccion dgqoléa atribucion de autoria, la
clasificacion por género y la clasificacion de opires. Este trabajo de tesis se enfo-
ca en la tarea de clasificacion de opiniones, éfpammente se aborda el problema
de determinar la polaridad de opiniones, es delasificar aquellas opiniones que
expresan algo a favor de aquellas que expresanealgmntra, a nivel de oracion,
bajo un enfoque de Aprendizaje Computacional afildo caracteristicas Iéxicas.
Cabe mencionar que una de las contribuciones detragtajo es la caracterizacion
de opiniones, necesaria para su clasificacion aatiom Ademas, en la actualidad,
no existe uncorpus etiquetado en idioma espafiol, lo que dificultgpeceso de
aprendizaje. Es por ello que en este trabajo sdogaprimeros pasos para la crea-
cion de esteorpus Especificamente se propone un enfoque de apsgadiemi-
supervisado de clasificacion de textos de opindisminuyendo la necesidad de un

grancorpusya etiquetado.



Abstract

Today a large amount of information is availabletigh different electronic
resources, such as digital libraries, collectiohdacuments or Internet. The need to
access this information for its extraction and gsial has led to various forms of
information handling, among which is the classtiiga of texts. However, the con-
stant growth of information turns the task of cig#sg documents by hand expen-
sive and time consuming, requiring to automate dlassification process. The
automatic classification of texts involves placeglocument within a group of pre-
defined classes. Most of the work in this area feassed on the classification of
texts by their subject or topic. However, in recgsdirs there has been an increasing
interest in the task of non-thematic classificatiBramples of non-thematic classi-
fication are the detection of plagiarism, authqusiitribution, gender classification,
and the classification of opinions. This thesisulses on the task of opinion classifi-
cation. Specifically, it considers the problem etefmining the polarity of opinion
in sentences by a Machine Learning approach usixigdl features. It is worth men-
tioning that one of the contributions of this tlses the characterization of opinions
necessary for automatic classification. In additicurrently, there is no taggedr-
pusin Spanish, complicating the learning processhla work we present the first
steps towards the creation of tlusrpus Specifically it proposes an approach for
semi-supervised classification of opinions, redgdime need for a largeorpusand

manual tagging.
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Capitulo 1
Introduccioén

La comunicacion humana ha sido una constante dristaria de la
humanidad. Desde tiempos remotos han surgido myckasadas formas de
expresion, una de ellas y la mas importante halsiéscritura. El hombre ha
plasmado sus conocimientos, pensamientos, anheos,a través de ella,
creando documentos, libros, y muchas otras forraasodcentracion de infor-
macion. Con el paso del tiempo la tecnologia hadgmwsible que todo este
acervo se concentre de forma digital creando latéuele informacion mas
grande de nuestra época. Para que estos docundigitaks sean de facil ac-
ceso se han tenido que organizar estas colecail@ed manera que se permi-
ta su recuperacion y analisis por medios autonmgti8m embargo, el proble-
ma es complejo y es necesaria la continua invesfigaen la busqueda de mé-
todos y representaciones apropiadas. Es por edosguhan creado diversas
lineas de investigacion para el tratamiento automdte textos, entre las que
se encuentran: la recuperacion de informacionxtiaecion de informacion, la
basqueda de respuestas y la clasificacién de texitns otras.

La clasificacion de textos es una tarea que fadiéi organizacion de
informacién y la cual consiste en determinar lagatia de un texto, de entre
varias categorias predefinidas, de acuerdo a siedacteristicas presentes en
dicho texto. Inicialmente la clasificacion de texse realizaba de manera ma-

nual, sin embargo, realizar esta tarea de estaafesruna tarea dificil, costosa



y que requiere de mucho tiempo. Por ello naceda ke realizar la clasifica-
cion de estos documentos de forma automatica,gexlrarea de Clasificacion
Automatica de Textos. La mayor parte de los trabegalizados para la Clasi-
ficacion Automatica de Textos se ha enfocado esifidar textos por su tema,
es decir, determinar a que tema o temas pertemedeaumento, de entre va-
rios temas dados. Sin embargo, en la Gltima débadsurgido un interés por
realizar clasificacién no-tematica de textos, enddolo que se busca es carac-
terizar el texto por cOmo se escribe y no por 16 sg escribe. Ejemplos de este
tipo de clasificacion son: determinar el autor detexto, determinar el estilo
de redaccion del autor [1, 2], determinar a quéegese refiere un texto (si es
novela o cuento por ejemplo) [3, 4, 5], 0 a detaemia opinién del autoi6,

7, 8]. En particular, el presente trabajo de irigasién se coloca en esta ulti-
ma area.

Dentro de la clasificacibn de opiniones se encaentres subtareas
principales. Una de estas subtareas consiste emdear si un texto dado con-
tiene informacién objetiao subjetivd Otra es determinar la orientacién de
una opinion, es decir, si el texto dado expresagpiaon a favor o en contra
(positiva o negativa, respectivamente). Y la otratarea es determinar la fuer-
za o grado de la opinién. En particular, el presérabajo se centra Unicamente
en determinar si un texto dado expresa una opmi@vor o en contra.

En esta tesis se propone un método para la credei@am clasificador
automatico que sea capaz de distinguir opiniorfas@ o en contra. Para ello
es necesario encontrar las caracteristicas que c@mjduzcan a una adecuada

identificacion de ambas formas de expresion.

! Determinar si el autor expresa algo a favor oarira acerca de algo o alguien.

2 La informacién objetiva es aquella en la cuélsscdbe una situacién o evento sin exageracion y si
involucrar juicios propios.

% La informacion subjetiva es aquella en la cué&hgeresa una opinion acerca de algo o alguien, e
involucra juicios o sentimientos del autor.



En la siguiente seccion se describe el problemedado por esta tesis.
Después, en la seccion 1.2 se presentan los algalie la tesis, y por ultimo

en la seccion 1.3 se expone brevemente la orgadizde la tesis.
1.1 Descripcion del Problema

Dentro del comercio, quien ofrece un producto wiser, le gustaria
saber si su producto o servicio cubre las necésglde la mayoria de los con-
sumidores, 0 en su caso, tener la retroalimentaail@cuada para mejorar di-
cho producto suscitando en consecuencia un maysuowm. De igual forma,
un personaje publico necesita recabar informac@sudimagen. Para ello es
necesario saber qué opina la gente para poderan@arambiar ciertas con-
ductas. En la actualidad gracias a la Web, se pastbder a opiniones escritas
por innumerables personas acerca de diferentes tgmmluctos, eventos, per-
sonas, etc. Estas opiniones se pueden encontcareos, editoriales o en si-
tios especializados para recabar opiniones, emtos.dJn primer paso en el
analisis de estas opiniones es determinar su gatires decir, separar aque-
llas opiniones que expresan algo a favor de lasiapes que expresan algo en
contra. Debido al elevado niumero de documentosodibfes, la tarea de de-
terminar manualmente qué opiniones expresan alfgv@ y qué opiniones
expresan algo en contra (polaridad), se conviertena tarea muy costosa, por
lo que es necesario el uso de métodos automaticos.

En este trabajo de tesis se propone un métodoad#éichcion que per-
mite distinguir automaticamente entre oracionesogmiones que expresan
algo a favor y oraciones de opiniones que exprakpgnen contra. Este méto-

do esta basado en técnicas de Aprendizaje Compn#dci



Uno de los puntos importantes para la clasificaei®rsaber cuales son
las caracteristicas o atributos adecuados para padimguir entre opiniones a
favor y opiniones en contra.

En trabajos previos se ha propuesto el uso deedifes conjuntos de
atributos para realizar la clasificacion de textesopinion como bolsa de pala-
brag, bigrama3 o partes de la oraci®if6, 7, 8]. En este trabajo, se explora el
uso de las Secuencias Frecuentes Maximales coibatatf, cabe mencionar
que este es el primer trabajo que usa esta caracién en la clasificacion de
textos de opinion.

Otro punto relevante de nuestro trabajo es quecgmpe evaluar el mé-
todo en el idioma espafiol. Practicamente, todog&iisjos previos que se han
realizado dentro del area de clasificacién de ter® opinion, se ha evaluado
en textos en el idioma inglés. Por supuesto, esttleva la necesidad de con-
formar uncorpuspara el espafiol. Actualmente no existecarpusetiquetado
para el idioma espaiiol, indispensable para utdezan el proceso de Aprendi-
zaje Computacional. Como una consecuencia de &ianten este trabajo se
dan los primeros pasos para la creacion decespris definiendo una serie de
criterios para el etiquetado debrpus Dado el costo de la creacion de este
corpus el presente trabajo también exploré la posibilidedun enfoque de
aprendizaje semi-supervisado, disminuyendo la indmésde un grarorpus

de entrenamiento etiquetado.

“ La bolsa de palabras es la representacion dexto(fgor ejemplo, una frase o un documento) como
una desordenada coleccion de todas las palabragtiene el texto, haciendo caso omiso de la gra-
matica e incluso del orden de las palabras. [23]

® Los bigramas son la representacion de un text@aoma coleccién de los conjuntos posibles de dos
palabras consecutivas.

® Partes de la oracion es la representacion dextmsteomo una coleccion de las palabras acompafia-
das de una etiqueta que indique a qué parte dad&a pertenece (sustantivo, verbo, adjetivo, adve
bio, etc.)

" Las secuencias frecuentes maximales se explicensacion 3.1.2.3



1.2 Obijetivos
Objetivo general.

Desarrollar un método de clasificacion automatioa germita distin-

guir la polaridad de textos que expresan una opinié
Objetivos especificos.

« Encontrar los atributos mas adecuados para reddizelasificacion de
polaridad de opiniones.

» Construir uncorpusde opiniones etiquetado para el idioma espafal par
la investigacion en el area de clasificacion deiopies.

« Desarrollar un método semi-supervisado para laficiasion de polari-

dad de opiniones.

1.3 Organizacion de la Tesis

El contenido de esta tesis esta estructurado digugente forma. En el
capitulo 2 se explican los conceptos basicos naosgzara la comprension de
la tesis, los cuales incluyen conocimientos de Agimaje Computacional y
Clasificacion Automatica de Textos.

En el capitulo 3 se presentan conceptos de Clasific de Textos de
Opinidn, y la revision de los trabajos previos refide al area de interés.

En el capitulo 4 se describe el método de caraatgdn, previo a la

implementacion del método semi-supervisado propuest



En el capitulo 5 se detalla el método semi-supadagara la clasifica-
cion de polaridad, asi como los criterios usadaa phaetiquetado dedorpus
en espafiol. En este capitulo se muestran los expaios realizados y los re-
sultados obtenidos, asi comocerpusque fue empleado para dichos experi-
mentos.

Finalmente en el capitulo 6 se presentan las csiocles y el trabajo fu-

turo.



Capitulo 2
Conceptos Basicos

En este capitulo se explican los fundamentos basiecesarios para en-
tender los conceptos utilizados a lo largo de Es@nte tesis. En la primera
parte se dan a conocer conceptos de Aprendizajeo@anional. En la segun-
da parte se proporciona una breve explicacion aardcClasificacion Automa-
tica de Textos. Finalmente en la tercera partestie @pitulo se describe en
gué consiste la Clasificacion de Opiniones y labdjos previos realizados en
esta area.

2.1 Aprendizaje Computacional

Cuando el ser humano adquiere conocimientos, Had#is, actitudes o
valores a través del estudio, de la experiencia enlsefianza, decimos que
aprende. Este proceso es facil para el humanoembargo, lograr que una
maquina aprenda como lo hace el ser humano esnteraogante que existe
desde los inicios de las computadoras. Actualmentexiste una maquina ca-
paz de aprender de la misma manera que lo hacen#rh, sin embargo, se
han creado algoritmos eficaces para algunas tdeeaprendizaje.

En términos muy generales, podemos decir que wrgma aprende Si

el desempeifio obtenido para realizar alguna targi@yancon la experiencia.



De manera formal. Se dice que un programa de c@uprgaprende
de la experienci& con respecto a una clase de tarfegsuna medida de des-
empendP, si su desempeio en las taréamedido corP, mejora con la expe-
rienciak [9].

Podemos decir entonces que el Aprendizaje Compmalcestudia los
procesos computacionales que hay detras del apeg@@in humanos y en las
maquinas. Esta disciplina juega un papel import@memuchas areas de la

ciencia.

2.1.1 Tipos de Aprendizaje

Un aspecto importante que influye en el aprendieajel grado de su-
pervision. En algunos casos, un experto en el dorpiroporciona al aprendiz
retroalimentacion acerca de lo que es apropiada gpamprendizaje. En otros
casos, a diferencia del aprendizaje supervisada résoalimentacion esta au-
sente, dando lugar al aprendizaje no-supervisaden ¥tros casos, se combi-
nan el aprendizaje supervisado y el no supervisdalrgo lugar al aprendizaje
semi-supervisado.

En la siguiente seccidon describiremos brevementguenconsiste cada

tipo de aprendizaje.
Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es aquel en donde satantiprender de
ejemplos como si estos fueran un maestro. Se agume&ada uno de estos
ejemplos incluye caracteristicas o atributos qymeafcan o definen a qué

categoria o clase pertenece, de un conjunto dgarés o clases predefinidas,



de esta manera cada ejemplo se asocia con sulesdipo de aprendizaje es
llamado supervisado por la presencia de los ejesydoa guiar el proceso de
aprendizaje. Al conjunto de ejemplos del cualrgenta aprender se le llama
conjunto de entrenamiento.

Usando estos datos se construye un modelo de pidio aprendiz, el
cual nos permitira predecir la clase para nuevgstadno vistos por el apren-
diz. La construccién del modelo se logra graciaas algoritmo de aprendizaje.

Los algoritmos comunmente utilizados son Naive Bayjaquinas de
Vectores Soporte (MVS), Vecinos mas cercanos, a4 etros. En particular
en el area de Clasificacion de Textos los algowstitijgicamente utilizados son
Naive Bayes y Maquinas de Vectores Soporte. Pagatraipropdsito no ex-
plicaremos todos los algoritmos mencionados, sisarayormente usados en
el area de Clasificacion de Textos, estos se destan la siguiente seccion.

Este tipo de aprendizaje tiene la ventaja de quesnoecesario que al
aprendiz se le muestren todos los ejemplos exedeats decir que puede clasi-
ficar un ejemplo sin haberlo visto nunca. La detyanes que a pesar de lo

anterior, si es necesaria una gran cantidad depkjsrpara el entrenamiento.

Aprendizaje no supervisado

Este tipo de aprendizaje no presupone ningdn comnecto previo so-
bre lo que se quiere aprender. Tampoco existe wstmmagque conozca los
conceptos a aprender, por esta razon a este tipprdadizaje se le denomina
Aprendizaje no-supervisado.

A diferencia del aprendizaje supervisado, en elemrglizaje no-
supervisado, los ejemplos solo incluyen los atabues decir, no se encuen-

tran asociados a una clase. Para este caso lastasgdoca en descubrir patro-



nes comunes entre los datos, que permitan separajdmplos en clases o je-
rarquias de clases. De éstas se podran extraeter@aciones, o permitiran
predecir caracteristicas, o deducir relacioness]th lo que se denomina como
agrupacion (clustering). Algunos de los algoritmuss comunes son: Cobweb,
EM, y Kmeans. Siendo este ultimo el mas utilizadekarea de Clasificacion
de Textos.

Este tipo de aprendizaje tiene la ventaja de quesnoecesaria la pre-

sencia de un maestro para el aprendizaje o denjarto de entrenamiento.

Aprendizaje semi-supervisado

El aprendizaje semi-supervisado es la combinag&raprendizaje su-
pervisado y el no-supervisado. En éste se apremméacayuda de dos conjun-
tos. Uno que contiene datos asociados a una gla&tetro que contiene datos
no asociados a una clase. La idea es aprendeosalatios asociados a su clase
y asociar una clase a los datos que no contierommags una clase. Algunos de

los algoritmos mas comunes son: Co-training, ASSEMB self-training.

2.1.2 Evaluacioén de Clasificadores

Una vez creado el o los clasificadores para aldgarea, es importante
conocer el desempefio de éstos, por lo que existeidas de evaluaciéon, en-
tre las mas comunes se encuentraoréeision el recuerdoy la exactitud La
precisiones la probabilidad de que un documento etiquetadda clase co-
rresponda realmente a esa clasereElerdoes la probabilidad de que un do-
cumento que pertenece a la class etiquetado dentro de esa claseexaxcti-

tud representa el porcentaje de las predicciones@ue@rectas.
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Ademas cuando hablamos de aprendizaje supervisadogcesario te-
ner un conjunto de datos independiente del conjdataprendizaje, para pro-
bar el clasificador, a este conjunto de datos dar& conjunto de prueba. Sin
embargo, muchas veces para evitar posibles seadasseleccion de los con-
juntos de entrenamiento y de prueba se utilizalaacion cruzada, que expli-

caremos brevemente a continuacion.

Validacion Cruzada

Este método es el més utilizado para estimar exagerediccion. Con-
siste en dividir el conjunto disponible krsubconjuntos, y se repite el proceso
de entrenamiento y pruebaveces, cada vez utilizando una particion diferente
de datos de entrenamiento y de prueba, y al fosatdsultados son promedia-
dos.

Mas especificamente los ejemplos disponibles son divididos lesub-
conjuntos, cada uno de tamaidk por ejemplo, cuandk=5, la particion seria

de la siguiente forma:

1 2 3 4 5
12 vez Prueba Entrenamienfo  Entrenamiento  Entramaon| Entrenamientg
22vez| Entrenamiento Prueba Entrenamiento  Entremaoni Entrenamientd
52 vez| Entrenamiento| Entrenamiento Entrenamiento  Entreatmi Prueba

El procedimiento de validacion cruzada es entoegesutadsk veces,
cada vez usando un subconjunto diferente como stmfle validacion y com-

binando los otrok-1 subconjuntos como conjunto de entrenamiento.
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2.2 Clasificacion Automatica de Textos

La clasificacion de textos surge de la necesidageg@rar documentos
de un tema o clasificacion especifica de un conjdetdocumentos de diferen-
tes temas. Al lograr clasificar los documentos teonas, la blusqueda de in-

formacion se puede realizar de manera mas sencilla.

Debido al elevado numero de documentos que puegitengcer a una
coleccion de documentos, sobretodo en formatorélacb, realizar la clasifi-
cacion en forma manual, provoca que la tarea sewlaada, costosa y que
requiera mucho tiempo, por lo que surge la idebaderlo automaticamente.

Asi es como surge el area de Clasificacion Autaraade Textos, en la
cual se han utilizado diferentes métodos estadssijcmas recientemente téc-
nicas de Aprendizaje Computacional.

El primer paso para realizar la tarea de Clasiiica@utomatica de
Textos utilizando técnicas de Aprendizaje Compotaal, consiste en obtener
los atributos que describan el texto a clasifieaf,como transformarlos a una
representacion adecuada para ser utilizados p@ldositmos de Aprendizaje
Computacional. A este paso previo se le llama egitba de caracteristicas. En
la siguiente seccion se explica con mayor detaliaacse realiza la extraccion
de caracteristicas en la Clasificacion Automatiedl dxtos. Posteriormente se
presentan los algoritmos mas utilizados en el dee@lasificacion Automatica

de Textos.
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2.2.1 Extraccion de Caracteristicas

La extraccion de caracteristicas generalmente stensn tres etapas:

Pre-procesamiento
Indexado

Reducciéon de dimensionalidad

Pre-procesamiento

El pre-procesamiento consiste fundamentalmentdiemar aquellos ele-

mentos que generalmente no contienen informaciém lpatarea de la clasifi-

caciéon. Consta de tres posibles fases basicas:

Eliminacion de etiquetas. Si los documentos utilggacontienen algun
tipo de etiquetas o cabeceras (gj. etiquetas dedchkml), estas podran
ser removidas, debido a que en algunos casos porngronan informa-
cion util para la clasificacion.

Eliminacién de palabras vacias. Las palabras vawaspalabras que
son muy frecuentes y que por lo general no contiém@rmacion, por
ejemplo: pronombres, preposiciones, conjunciomigudos, etc.
Lematizacion de palabras. Por lematizacion nosineds al proceso de
remover los sufijos para reducir una palabra @swalo raiz. Por ejem-

plo, comprender, comprenderlo y comprendio tiememraiz comprend.
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Indexado

Quizas la representacion de documentos mas comderasada es la
llamada modelo vectorial. En el modelo vectorias Hocumentos son repre-
sentados por vectores de palabras y una coleceidloclmentos son represen-
tados por una matrix (palabra por documento), donde cada entrada esgees

las ocurrencias de una palabra en un documento, i.e

&, Ay

B A

Dondeay es el peso de la palabran el documentk.

Existen muchos caminos para determinar el @gsde la palabra en el

documentdk, pero muchas de las aproximaciones estan basadésseobser-

vaciones empiricas:

« Entre mas ocurre una palabra en un documento, atésante es en el

tema del documento.
« Entre mas veces ocurre la palabra en los documdattascoleccion,

sera menos relevante.

A continuacién se describen los 3 esquemas de patholenas cominmen-

te usados.
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Ponderado Booleano

Este es el esquema mas simple y consiste en adigiegssi la palabra

ocurre en el documento y 0 en otro caso:

1 si f,>0
& = 0
en otro caso

Dondef;, es la frecuencia de la palabran el documentk.
Ponderado por frecuencia de palabra

Otro esquema simple es usar la frecuencia de #&braen el documen-
to:

ay = fy

Dondefy es la frecuencia de la palabren el documentk.
PonderadoTFxIDF

Los esquemas previos no toman en cuenta la frereudada palabra en
todos los documentos en la coleccion. Una aproximalsien conocida para
calcular pesos de palabras e3ExIDF (Term Frequency x Inverse Document
Frequency), el cual asigna el peso a la palabrael document& en propor-
cion al numero de ocurrencias de la palabra em@&irdento, y en proporcion
inversa al numero de documentos en la coleccida goe la palabra ocurre al

menos una vez:
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N
& = ﬁkXIOg(rlJ

1
Dondefi es la frecuencia de la palalrn el documentk, N el nimero
de documentos en la colecciomel nimero de documentos en los qapa-

rece.
Reduccion de Dimensionalidad

Un problema en la clasificacion de textos es la dilmensionalidad en
el espacio de atributos, o que hace que el protesto sea extremadamente
costoso en términos computacionales. De ahi, giséeda necesidad de redu-
cir el conjunto original de atributos, a este psacee le llama reduccion de
dimensionalidad [10]. Existen diversos métodosetkiccion de dimensionali-

dad, a continuacion se explican dos de ellos:
Umbral de frecuencia de documento

La frecuencia de documento para una palabra st de documen-
tos en los cuales las palabras ocurren. Dado umalmée frecuencia de docu-
mento, se calcula la frecuencia de documento zata palabra en ebrpusde
entrenamiento y se remueven las palabras dondedaeincia de documento es
menor que el umbral determinado. Este método s dra®l supuesto de que
las palabras raras generalmente no tienen infoémagara la prediccion de

categorias.
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Ganancia de Informacion

La Ganancia de Informacion consiste en medir elardnde bits de in-
formacién para predecir la categoria por medioadprésencia o ausencia de

una palabra en el documento.

Seacy,...,& el conjunto de posibles categorias. La gananciafdema-

cion de una palabna es definida como:

K K

IG(W):—i P(c, JlogP(c, )+ Pw)> " P(c, [w)logP(c, |w)+PW)> P(c, [w)logP(c, |w)

=1 j=1 =1

Donde P(cj) es la probabilidad de la clasg(fraccion de documentos

en la coleccion que pertenece a la ctasg P(w) es la probabilidad de la pala-
bra (fraccion de documentos en los cuales la palabwcurre).P(g|w) es la
probabilidad de la clase dada la palabra (fracd@érdocumentos de clasg

que tiene al menos una ocurrencia de la palapra P(cj |Vv) es la probabili-

dad de la clase dada la no ocurrencia de la palatwéraccion de documen-

tos de clase; que no contienen la palabmg.
La ganancia de informacion se calcula para cadebpadel conjunto de

entrenamiento, y se eliminan aquellas palabraseugan menor ganancia de

informacion de acuerdo a un umbral.
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2.2.2 Aprendizaje Computacional en Clasificacion de
Textos

La clasificacion automatica de textos consiste signar automatica-
mente una 0 mas categorias predefinidas a docusmeetdextos libres. En
afos recientes se han aplicado diversas técnicapréadizaje Computacional
a la clasificacién automética de textos.

A continuacion describimos algunos de los algorgrme Aprendizaje
Computacional que han sido propuestos para ldicksibn de textos y que se

utilizaron para nuestro propoésito:
Definimos la siguiente notacion:
Sead = d,,...,ds el vector de documentoscy,...,& las posibles catego-

rias o clases. Se asume que tenemos un conjuetttré®amiento que consis-

te deN vectores de documentds...,dy con las claseg, ..., \.
Naive Bayes

El clasificador Naive Bayes [10] se construye usagidconjunto de en-
trenamiento para estimar la probabilidad de cadaectados los valores de

atributos (palabras) del documento de una nuevanaos. Usamos el Teorema

de Bayes para estimar las probabilidades:

197 E
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El denominador en la ecuacion anterior no distinguoiee categorias y
puede ser eliminado. Este método asume que lbsitatsi son condicionalmen-
te independientes, dada la clase. Esto simplifisaélculos.

M

P(Cj |d): P(Cj )I_J P(di |Cj)

Una estimacic')nlf’(cj) para P(cj) puede ser calculada de la fraccion de

documentos de entrenamiento que es asignadaaskxicl

. N.
P(Cj):NI

DondeN; es el numero de documentos de entrenamiento gaucubles
la clase es; y N es el numero total de documentos de entrenamiento.

Una estimaciér®(d, |c,) paraP(d |c,) esta dada por:

|5(di |Cj):|v|j-;\hl,1ijN

k=1 K

DondeN; es el numero de veces de la palaboaurrida dentro de los
documentos de la clageen el conjunto de entrenamiento. Para evitar @l pr
blema de la probabilidad cero se utiliza Laplaggggar un 1)M es el nUmero
de términos en el vocabulario.

A pesar de que la suposicion de independencia condi es general-
mente falsa para la aparicion de la palabra enrdentos, el clasificador Nai-

ve Bayes es sorprendentemente efectivo.
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K Vecinos mas cercanos

Para clasificar un vector de documenthsel algoritmo dek vecinos
mas cercanos [10] ordena los vectores de documeatiisos del conjunto de
entrenamiento, y usa las clases etiquetadas deviesinos mas similares para
predecir la clase del documento de entrada. Lae<lde estos vecinos son
pesadas usando una similaridad de cada vecirt) per ejemplo usando, la
distancia Euclidiana o el coseno entre los dosovestdocumento.

La distancia Euclidiana entre dos vectadesl,,...d, y e=ey,...6 se ob-
tiene con:

a9 =, -af +(0,-ef r+(d, e F = 2 (0 -e)

Para encontrar el coseno entre dos vectoresamozs:

Z(dnxen)

d(d,e) = =

i=1

Maquinas de Vectores Soporte

Maquinas de Vectores Soporte han mostrado un Hdasempefio en
general en una gran variedad de problemas deicsdn, mas recientemente
en clasificacion de textos.

En términos geométricos, el problema que resualy®VS es identifi-
car una frontera de decision linear entre dos sjasdraveés de una linea que
los separe, maximizando el espacio del hiperpl&mwembargo, las MVS in-

cluyen una funcion llamadkernel la cual permite realizar separaciones no
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lineales de los datos, proyectando la informaciam a&spacio de caracteristi-
cas de mayor dimension. Esto se logra cambiandepl@sentacion de la fun-
cion, mapeando el espacio de entrddasun nuevo espacio de caracteristicas
F ={¢(d)|d OD}. Esto es:

d={d,,d,,~-,d,} - ¢d)={eAd),, dd), .-, Ad),}

En la figura 2.1 se muestra un mapeo de un espacentradas de dos
dimensiones a un nuevo espacio de caracteristea®sl dimensiones, donde
la informacion no puede ser separada por una madmeal mientras que en

el nuevo espacio de caracteristicas esto resultallse

Figura 2.1 Mapeo del espacio de entradas a un espade mayor dimension

La funcidn realg no necesita ser conocida, es suficiente tenefuma

cion kernelk, la cual hace posible realizar el mapeo de larinéeion de en-
trada al espacio de caracteristicas de forma iiteljcentrenar a la maquina

lineal en dicho espacio.
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Capitulo 3

Estado del Arte: Clasificacion
Automatica de Opiniones

La clasificacion automatica de opiniones es unaiglisa reciente del
procesamiento de informacién y linguistica compiotzad que concierne no al
tema de un documento, sino a la opinidén expresada.

Dentro de la clasificacion de opiniones, se puadentificar tres subtareas
principales [11]:

1. Determinar la subjetividad de un texto

2. Determinar la polaridad u orientacion de un texto

3. Determinar la fuerza o grado de una opinion

Ademas, este tipo de clasificacion se puede reairavel de:
1. Documento
2. Oracion

3. Término

Dentro de los trabajos previos realizados se hapuasto diferentes tipos
de aprendizaje para realizar las subtareas ddiciéasdn de textos de opinion,
algunos han utilizado aprendizaje supervisadosdiem propuesto aprendizaje

no supervisado y algunos otros han propuesto apaademi-supervisado.
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Para ubicar los trabajos previos realizados datdresta area y dependien-
do de la subtarea que atacan, si lo hacen a nivébdumento, de oracion o de

término y que tipo de aprendizaje proponen paralvedo, se muestra la si-

guiente tabla:

Subtarea A nivel de: Tipo de Aprendizaje Referencia
_ Documento Supervisado [13]
Determinar _ :
o Oracion Supervisado [13], [6],[15]
la subjetividad : :
Término Supervisado [11]
Supervisado [8]
Documento :
No supervisado [7]
Determinar Supervisado [Nosotros]
la polaridad Oracién No supervisado [7]
Semi-supervisado [Nosotros]
Término Semi-supervisado [11]
Determinar o _
Término Supervisado [12]
el grado

En particular, nuestro trabajo se centra en detennia polaridad y orienta-
cion de un texto a nivel de oracion. Y el tipo geeadizaje que utilizamos es
semi-supervisado.

A continuaciéon se describen los trabajos prevics sgi han propuesto en

cada subtarea.
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3.1 Subjetividad de un Texto

La tarea de determinar la subjetividad de un tezido, se refiere a de-
terminar si ese texto contiene informacién objefiver, si describe una situa-
cion o evento, sin expresar una opinion) o exptesAopinion acerca de un
tema.

Hong Yu y Hatzavassiloglou presentan [13] un cleadfor bayesiano
para diferenciar entre documentos con opinionescuithentos con noticias.
Los datos que utilizaron fueron articulos del paic6é Wall Street Journatjue
son identificados por Editoriales, cartas al editegocios y noticias. Estas
etiquetas fueron usadas para proveer las etiqeetasctas de clasificacion
durante la fase de entrenamiento y evaluacion. Catnifsutos utilizaron bolsa
de palabras, sin remover palabras vacias. Paranantel clasificador utiliza-
ron los articulos de Editoriales y cartas al editimo opiniones y los articulos
de negocios y noticias como documentos de infordmaobjetiva. Reportan
como medida de evaluacion F-measure de 0.97, adao@snen tres métodos
para la clasificacion de documentos con opiniondegumentos con hechos a
nivel de oracion. El primero se basa en la hipsétdsi que dentro de un tema
dado, las oraciones de opiniones seran mas sisiigamtras oraciones de opi-
nioén, utilizan un sistema llamado SIMFINDER [14}@anedir la similitud de
oraciones, basada en palabras, frases y conjurt@ndnimos de WordNet.
Primero seleccionan los documentos que son del aonisma que la oracion en
cuestion. Calculan la similitud con cada oraciérestos documentos y asigna
la categoria del documento que dé mayor valor. ressltados que reportan
para este método son 0.61 de recuerdo y 0.34 desigre para la clase de do-
cumentos con informacion objetiva y 0.30 de recoigr@.49 de precision para

la clase de opiniones. El segundo método es uiificéaor entrenado con
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Naive Bayes, usando las oraciones de opinionesgiares de hechos como
ejemplos de entrenamiento. Los atributos inclugatabras, bigramas, trigra-
mas, etigueta®art of Speachsecuencias de palabras orientadas semantica-
mente y adjetivos con orientacion (positiva y negat Los resultados repor-
tados de este método son 0.15 de recuerdo y 0.48edesion para la clase
objetiva y 0.91 y 0.69 de recuerdo y precision eegpamente para la clase
subjetiva. El tercer método es el uso de un algoriton clasificadores malti-
ples, cada uno con diferentes conjunto de atrib@eslecir, crean 5 conjuntos
de atributos F1, F2, ..., F5. Entrenan un clasificasim F1 sobre todo el con-
junto de entrenamiento. El clasificador resultgredice las etiquetas para el
conjunto de entrenamiento. Las oraciones que neaiba etiqueta diferente a
la que le corresponde son removidas. Entrenan esdootro clasificador con
F2 y el conjunto de oraciones que permanecieroprdieso se repite iterati-
vamente hasta que ya no se puedan remover oraclaresesultados que re-
portan de este método fueron 0.13 y 0.42 de reoueptecision, para la clase
objetiva y 0.92 y 0.70 de recuerdo y precision padase subjetiva.

Riloff y Wiebe proponen un método para realizasifieacion de subje-
tividad a nivel de oracion [6, 15]. Proponen unaardge de un procesself-
training® que consta de dos etapas. En la primera etagm oreclasificador al
cual lo llamarclasificador basado en reglagn la segunda etapa crean un cla-
sificador utilizando Naive Bayes, el cual se basaleuso de patrones de ex-
traccion y partes de la oracién (Part of Speach)cl&sificador basado en re-
glas utiliza listas de elementos Iéxicos (palabras;gramas) que fueron reco-

piladas de trabajos previos, a estos elementdanteh pistas y se dividen en

8 Self-traininges un proceso de aprendizaje semi-supervisaddedsminicia con un conjunto de
datos etiquetados para crear un clasificador coneposteriormente se etiquetan datos no etiqueta-
dos. Con este nuevo conjunto se crear un nueviici@®r y asi hasta que se cumpla alguna condi-
cion.

° Unpatrén de extracciées un patron que sintetiza un conjunto de regries sintacticas que debe
satisfacer una oracién[26].
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dos: fuertemente subjetivas y debilmente subjetigbslasificador basado en
reglasclasifica una oracion como subjetiva si tiene®as pistas fuertemente
subjetivas y clasifica una oracidbn como objetivdisine ausencia de pistas
fuertemente subjetivas y cuando mucho una débiknsumbjetiva. La segunda
etapa de este método consiste en obtener patreredrdccion con AutoSlog-
TS (Riloff, 1996), y con estos patrones se obtiemés pistas que se agregan a
las obtenidas previamente y se repite el procesovea mas. Los datos que
utilizaron para la clasificacion fue la coleccioBIB (Foreign Broadcast In-
formation Service) que son articulos periodistidesvarios paises y publica-
cion que cubren diferentes temas. Para la evaluatilizaron la coleccién de
datos etiquetados empleados previamente por W§dbirebe, 2003 que cons-
ta de 13 documentos y 210 oraciones. Reportan waetittld maxima de
73.8%.

Esuli y Sebastiani [11] proponen una manera sargudra determinar la
subjetividad de términos. Primero obtienen doswuos de términos con po-
laridad positiva y negativa, respectivamente, peeeso se explica al final de
la siguiente seccion, y después simplemente uries esnjuntos para obtener
un nuevo conjunto de términos subjetivos. Parar @keaonjunto de términos
objetivos utilizan el conjunto |éxico Gl (Generalglirer) [16], toman todos
los términos que aparecen en el conjunto Iéxicoy @ue no aparecen en el

conjunto de términos subjetivos.
3.2 Polaridad de Opiniones

Determinar la polaridad u orientacion de un texoefiere a decidir Si
un texto dado que contiene opiniones expresa umadapa favor o en contra

(positiva 0 negativa, respectivamente).
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En [7] se presenta un algoritmo de aprendizajeupersisado para de-
terminar la orientacion de documentos. El algoritrtiiza un etiquetador POS
(Part-of-speach) para identificar las frases queieoen adjetivos o adverbios.
Una vez que se identificaron estas frases, el iadlgorobtiene la Informacion
Mutua para medir la asociacion semantica entreadijstivos o adverbios de
cada frase y las palabras “excellent” y “poor”.Ihormaciéon Mutua entre dos

palabras es definida de la siguiente manera [24]:

P(palabra, y palabraz)J

IM (palabra, palabra,) = 'ng( P(palabra )P(palabra,)

Donde P(palabra) es la probabilidad de que la palabra ocurra
P(palabra y palabra) es la probabilidad de que la palabyda palabraocu-
rran como una secuencia de ambas palabras. Solanacion mutua entre el
adjetivo o adverbio de una frase y la palabra “#eic€ es mayor que la in-
formacion mutua entre el adjetivo o adverbio deniama frase y la palabra
“poor” se marca como positiva, y viceversa. Pdmitse calcula el nUmero de
frases marcadas como positivas y negativas y sdictael documento como
positivo si el numero de frases marcadas comoipasies mayor al numero
de frases marcadas como negativas y como negativa®o contrario. Los
documentos que utilizaron fueron 410 documentagpai@ones (170 negativos
y 240 positivos) obtenidos de www.epinions.com demoéviles, bancos, pe-
liculas y destinos turisticos. La exactitud queorggn utilizando las opiniones
de peliculas fue de 65.83%.

Bo Pang, Lilian Lee y Shivakumar Vaithyanathan 2092 [8] tam-
bién realizan clasificacion de la orientacién dede a nivel de documentos.
Experimentan con diferentes métodos de aprendsgervisado y con dife-
rentes tipos de atributos. Los métodos que utilsanNaive Bayes, Maximum
Entropy y Support Vector Machines. Como atributdzan unigramas, uni-

gramas+bigramas, bigramas, unigramas+POS y adjetivas datos que utili-
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zaron fueron criticas de peliculasItDb Internet Move Databasdas cuales
consisten de 752 documentos negativos y 1301 dados@ositivos. De los
resultados obtenidos el mayor porcentaje de exddiit obtuvieron utilizando
unigramas (16,165) como atributos y Naive Bayesacomtodo de clasifica-
cion y lograron 82% de exactitud.

Podemos observar que de los trabajos previos, €aaig[8] es el unico
gue logra llegar a un 82% de exactitud para detenmia polaridad de opinio-
nes a nivel de documento. Y a nivel de oracionl¢gfé obtener 65.83% de
exactitud utilizando un proceso que implica el dsatributos sintacticos. Uno
de los objetivos de esta tesis es determinar kripgad de opiniones a nivel de
oracion utilizando métodos que no hagan uso deuatrs sintacticos, sino atri-
butos Iéxicos.

Andrea Esuli y Fabrizio Sebastiani piensan que patger identificar la
orientacién de documentos, primero se debe ideatifia orientacion de los
términos. Ellos proponen un método semi-supervigeaa determinar la sub-
jetividad y la orientacion de términos [11]. Partiendos conjuntos de términos
iniciales, Lp y Ln. Cada conjunto lo expanden agretp términos del grafo
WordNet, mas especificamente relaciones de sinanynaintonimia. Este pro-
ceso esta basado en la hipétesis de que dos sio®tiEnen la misma orienta-
cion y dos antonimos tienen orientacion opuestané&iodo es iterativo y en
cada iteracion expanden de la siguiente mane@mglinto Lp se agregan los
sindbnimos de cada término de Lp y los antonimosadia término del conjunto
Ln. El conjunto Ln se expande agregando los sinégide cada término del
mismo conjunto y los anténimos de cada términocdejunto Lp. Contindan
expandiendo ambos conjuntos de la misma manera bastplir con 4 itera-
ciones. De los conjuntos obtenidos se crea unficlador utilizando represen-
taciones vectoriales basadas en su definiciondefordNet). Con este mé-

todo obtienen 66% de exactitud.
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3.3 Grado de Opinion

Determinar la fuerza o grado de una opinion seerefa si la opinion
expresada acerca de algo es débil, media o fusrteque tan negativa o que
tan positiva es.

En esta direccion los trabajos reportados son esc&xuienes se han
dedicado a esta investigacion son Esuli y Sebasjitaenes han propuesto una
herramienta basada &ilordNet que mide el porcentaje de fuerza positiva,
negativa u objetividad de cada término, y lo repmésn graficamente, a esta
herramienta la llama®&entiwordNe{12]. SentiWordNees un recurso Iéxico
en el cual a cadsynset’ de WordNetse le asocian tres puntuaciones numéri-
cas (Objetivo, Positivo y Negativo). Cada puntuadiéne unrangode Oa ly
su suma es 1 para casinset Por ejemplo: el término estimable tiensy#-
sets(obtenidos deNordNej. Uno de ellos tiene el significado de “poder ser
calculado o estimado” y tiene las siguientes puitunees: objetivo = 1, positi-
vo = 0 y Negativo = 0. Otreynsetdel mismo término tiene el significado de
“‘gue merece aprecio 0 reconocimiento” y tiene ligsiisntes puntuaciones:
objetivo = 0.25, positivo = 0.75 y negativo = 0.ra#todo depende del analisis
de las glosas asociadasymsetsLas tres puntuaciones son derivadas de com-
binar los resultados producidos por un comité deoodasificadores. Cada
clasificador es capaz de decidir si synsetes positivo, negativo u objetivo.
Cada clasificador difiere de otro por el conjuntm @ue fue entrenado vy el
método de aprendizaje utilizado para entrenarle.fdiatuaciones para 8gn-
setson determinadas por la proporcién (normaliza@alod clasificadores. Si
todos estan de acuerdo,sghsetendra la maxima puntuacion. Cada clasifica-
dor es generado usando el método semi-supervisstoitd en [11]. Dado que

la suma de las puntuaciones desynseies 1 es posible representar estos valo-

19 5j una palabra tiene diferentes significados,daatefinicién de esa palabra se le llsyaset
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res en un triangulo. Ellos mencionan que la formmgbbar la exactitud del
método es imposible debido a que necesitaria gnettido manual dé/ord-
Net de acuerdo a sus tres etiquetas. Este recursccesilae publicamente y

puede utilizarse en el siguiente sitio: http://seotdnet.isti.cnr.it/.
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Capitulo 4
Caracterizacion

Uno de los objetivos de esta tesis es la implercgmtade un método
semi-supervisado de clasificacion de polaridadviBneente a esta implemen-
tacion es necesario realizar la caracterizacidlogleatos, para obtener el con-
junto de atributos mas adecuados para la clasificad&n este capitulo se
muestran los resultados obtenidos de esta cawutgm. EI método semi-
supervisado de clasificacion propuesto se desernit® siguiente capitulo.

Caracterizar un objeto, en este caso un texto tragmento de texto,
consiste en extraer un conjunto de atributos qgerib@&n el objeto. Dicha des-
cripcion debera ser apropiada dependiendo de sdineo En nuestro caso
buscamos una descripcion que nos permita distit@giopiniones positivas de
las negativas. Por otro lado, también esperamosligha descripcion sea facil
de extraer o construir, y que sea lo mas concisileo Es decir, que el niume-

ro de atributos no sea excesivamente grande.
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4.1 Experimentos

Para probar las diferentes caracterizaciones pstggise utilizO Naive
Bayes como método de Aprendizaje Computacional.Coonjunto de atribu-
tos se utilizé la representacion por medio de bdéspalabras, que es la repre-
sentacion tradicional utilizada para la clasifiéactematica. Sin embargo el
usar bolsa de palabras deja a un lado el ordenuerseg puedan encontrar las
palabras, por lo cual, se realizaron otros experiosetratando de capturar la
estructura del lenguaje. Para ello se considerargramas, es decir, secuen-
cias den palabras sucesivas.

Los n-gramas permiten obtener no solo palabras, sincese@s de pa-
labras y de esta forma considerar el orden en g@nsuentran, sin la necesi-
dad de llevar a cabo un costoso analisis sintacbesafortunadamente este
tipo de caracterizacion nos lleva a una explosamkinatoria, por lo que sélo
empleamos secuencias de una y dos palabras (umigrgrbigramas). Pero
incluso tomando en cuenta solo los unigramas \alngs el numero de atribu-
tos es elevado y existe la limitante de que soéleralyemos secuencias de
maximo dos palabras.

En este trabajo de tesis se experimentdé ademéassdepresentaciones
mencionadas en el parrafo anterior, el uso de ojunto de atributos formado
por Secuencias Frecuentes Maximales, que se des@ibla seccion de resul-
tados de éste capitulo. El uso de Secuencias Friesuklaximales para carac-
terizar los datos, se basa en la idea de queautiigcuencias proporcionan
mayor informacién que el usar solo palabras y ardifcia de los-gramas el

namero de atributos que se obtienen no es tan grand
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Ademas como vimos en la seccion 2.2.1 existen femeareduccion de
dimensionalidad, para ello aplicamos el algoritreogdnancia de informacion
y se seleccionaron aquellos atributos que obtuwiar@a ganancia mayor a ce-
ro.

Para validar las diferentes caracterizaciones k&daglidacion cruzada
en 10 pliegues, con las herramientas que prop@d@BKA. Sin embargo, la
forma en que WEKA realiza la validacion cruzadaeseexactamente como se
describe en la seccion 2.1.2. Esto se debe a quecesario determinar los
atributos antes de entregarlo a WEKA. De esta fpanpesar de excluir una
fraccion de los datos en cada pliegue, el algorittecaprendizaje utiliza el
conjunto completo de atributos en la fase de eatngento. Para comprobar el
alcance de las caracterizaciones en textos nuriea @stos, también se utilizo

un conjunto de prueba.

4.1.1 Conjunto de Datos

Como se menciond en el capitulo 2 para crear sifickdor se requie-
re de un conjunto de entrenamiento y un conjuntordeba.

El corpusque se selecciono fue el utilizado por Pang & €egl7], el
cual consta de 10662 oraciones de opiniones emalimglés, separadas en
dos clases: 5331 oraciones con opiniones posiyiva331 oraciones con opi-
niones negativas. De esterpusse utilizaron 8 530 oraciones (4 264 positivas
y 4 265 negativas) para entrenamiento y 2 132 amnasi (1 066 positivas y 1
066 negativas) como conjunto de prueba.

En la tabla 4.1 y 4.2 se muestran ejemplos de @mwasipositivas y ne-

gativas, respectivamente, a@erpusen idioma inglés.
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Opiniones positivas

This is a film well worth seeing, talking and singiheads and all.

A pleasant enough movie, held together by skilleseenble actors.

A pleasant enough movie, held together by skilleseenble actors.

This is the best American movie about troubled ¢esnce 1998's whatever.
A feel-good picture in the best sense of the term.

Run; don't walk, to see this barbed and bracingezhnon the big screen.
Enormously likable, partly because it is awaret®biwn grasp of the absurd.
This is simply the most fun you'll ever have witd@umentary!

A fascinating and fun film.

At its best early on as it plays the culture clasbetween the brothers.
Daring, mesmerizing and exceedingly hard to forget.

This is one of polanski's best films.

Tabla 4.1 Ejemplos de opiniones positivas debrpus en idioma inglés.

Opiniones negativas

Unfortunately the story and the actors are servigdll avhack script.
Interesting, but not compelling.

This 100-minute movie only has about 25 minutedesfent material.

On its own, it's not very interesting. As a remake,a pale imitation.

| didn't laugh. | didn't smile. | survived.

Please, someone, stop Eric Schaeffer before heswaaiather film.

Deadly dull, pointless meditation on losers in agto-seed hotel.

The movie is a mess from start to finish.

Some episodes work, some don't.

Journalistically dubious, inept and often lethallyl.

This movie . . . doesn't deserve the energy itdd@aescribe how bad it is.
This 10th film in the series looks and feels tired.

The whole affair is as predictable as can be.

Star trek was kind of terrific once, but now iai€opy of a copy of a copy.
The film can depress you about life itself.

Tabla 4.2 Ejemplos de opiniones negativas dedbrpus en idioma inglés.



4.1.2 Resultados

Bolsa de Palabras

La bolsa de palabras se refiere a utilizar comibwtr's todas las pala-
bras obtenidas del conjunto de oraciones de emtien#o, también se le lla-
man unigramas.

En la siguiente tabla, se muestra la exactitudnitideen la clasificacion utili-

zando bolsa de palabras como atributos. En amhmesiexentos se eliminaron
las palabras vacias. Sin embargo, en el segundodadse eliminaron todas
aquellas palabras que aparecieran una o dos vedesl@ el conjunto de en-
trenamiento.

Frecuencia de las  Numero de Validacion Conjunto de
palabras atributos cruzada prueba
1 0 mas veces 16 259 63.07% 60.92%
3 0 mas veces 5827 63.03% 60.78%

Tabla 4.3 Resultados utilizando bolsa de palabras

Se puede observar que a pesar de obtener unalligjaran la exactitud
de los experimentos, el nUumero de atributos seceedonsiderablemente, lo
que indica que las palabras raramente utilizadgsroporcionan informacion
relevante para la clasificacion de la polaridadedeoraciones de opiniones.

Aplicando como método de seleccion de atributoe slicO ganancia
de informacién a los conjuntos de atributos utidize en el experimento ante-
rior, y se seleccionaron aquellos que obtuvieraa ganancia de informacion

mayor a cero. Los resultados fueron los siguientes:
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Frecuencia de las  Numero de Validacion Conjunto de

palabras atributos cruzada prueba
1 0 mas veces 14 477 63.27 % 60.92 %
3 0 mas veces 1435 63.05 % 60.13 %

Tabla 4.4 Resultados utilizando bolsa de palabras®@l > 0

En la tabla 4.4 podemos observar que el resultadonayor exactitud
utilizando bolsa de palabras como atributos, dgzamido todas las palabras
(frecuencia de 1 o mas veces), logrando una exdal# 63.27% con una vali-
dacion cruzada y 60.92% en el conjunto de prueipaet8bargo el numero de
atributos es muy elevado, 14 477, comparando ceadanda linea de la tabla
4.4, vemos que el porcentaje no varia mucho, yieleno de atributos se redu-
ce considerablemente.

Haciendo un analisis de los experimentos de latdb}, se encontro
gue existen instancias que no logran ser caraatia® es decir, instancias con
0 en todos los atributos. Pensando en el supuestpuel estas instancias estén
haciendo ruido a la hora de entrenar, se elimingrsa@ creo un nuevo clasifi-
cador. El porcentaje de instancias eliminadas &é.8 %. Los resultados ob-

tenidos fueron los siguientes:

Gananciade Numero de Validacion Conjunto de

Informacion atributos cruzada prueba
no 5827 62.94 % 60.65 %
si 1435 66.69 % 63.11 %

Tabla 4.5 Resultados eliminando instancias sin cacterizar
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El clasificador creado reporta entonces una exactie 66.69 % con
validacion cruzada y 63.11% en el conjunto de puéb que demuestra que
eliminando las instancias no caracterizadas dejuotm de entrenamiento

permite mejorar la clasificacion.

Unigramas + Bigramas

El nimero total de bigramas obtenidos del conjdiet@ntrenamiento es
de 95 263. Sin embargo debido a la alta dimens@tadhlque provocaria esta
representacion se eliminaron aquellos bigramasagaeecen una o dos veces
en todo el conjunto de entrenamiento, quedandotah de 8 460 bigramas.
Estos bigramas se agregaron a los atributos (unaghobtenidos en el expe-

rimento anterior, y los resultados fueron los sgtes:

Numero de NuUmero total de Validacion Conjunto de
unigramas atributos Cruzada prueba
5 827 14 287 66.06 % 63.36 %
1435 9 895 66.98 % 63.64%

Tabla 4.6 Resultados utilizando unigramas + bigrama

Se puede observar que al agregar los bigramasadribstos obtenidos
previamente, existe un pequefo incremento en eltae®, sin embargo no es

significativo. Asimismo el nimero de atributos ascino mayor.
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Secuencias Frecuentes Maximales

Primeramente y antes de mostrar los resultadosidbte utilizando Se-
cuencias Frecuentes Maximales como conjunto deuéds, definiremos lo
que son las Secuencias Frecuentes Maximales (SFM).

Sea D un conjunto de textos (un texto puede seéloanmento completo
0 solo una frase), cada texto consiste de una seieude palabras. Entonces

tenemos las siguientes definiciones [18].

Definicién 1. Una secuencip = a;...a, €S unasubsecuenciade una secuencia
g si todos los elementas 1 <i <k, ocurren emg y ocurren en el mismo orden
como enp. Si una secuencig es una subsecuencia de una secuapdiam-

bién decimos qup ocurre emn.

Definicién 2. Una secuencip esfrecuenteenD sip es una subsecuencia de al

menoss textos déD, dondes es un umbral de frecuencia dada.

Definicién 3. Una secuencip es unasecuencia frecuente maximeiD si no
existe ninguna otra secuenpiaenD tal quep es una subsecuenciapley p’

es frecuente eD.

Podemos observar de acuerdo a la definicion antgui® las Secuencias
Frecuentes Maximales a diferencia de unigramasaiigs, trigramas, etc. son
secuencias que se distinguen por su repetida &payicio por el tamafio de la
secuencia. Para determinar el umbral de frecuemmiapiado para nuestro

problema se realizaron diferentes experimentos:
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Numero de Validacion Conjunto de

Sigma

atributos Cruzada prueba
3 12 646 70.15 % 71.10 %
4 8 942 71.55 % 72.09 %
5 6 783 71.43 % 71.95 %
6 5 445 72.03 % 71.43 %
10 2921 70.93 % 69.51 %
15 1800 68.55 % 67.40 %

Tabla 4.7 Resultados utilizando SFM

De manera experimental encontramos que utilizanetmé&hcias Fre-
cuentes Maximales con un umbral de frecuencia @le&nemos un 72.09 % al
validar en el conjunto de prueba. Por lo que pasasiguientes experimentos
utilizaremos sigma igual a 3, 4 y 5. Ya que consid®s que mientras se ex-
traigan secuencias mas largas (i. e. sigmas masefes), éstas seran mas
apropiadas para la caracterizacion de un textquoedm.

Para los experimentos previos se obtuvieron ladd §&ecuencias Fre-
cuentes Maximales) de todo el conjunto de entrematmi(instancias de ambas
clases, positivo y negativo), en un segundo exmaricmprobamos el calcular
las SFM por clase para comprobar si los atribubderodos podrian dar mayor
informacion para la clasificacion.

Al obtener las SFM por clase se observo que exiatabutos que se
encuentran en ambas clases (interseccion) pord@spos atributos se elimina-
ron. A continuacién se muestran los resultadosnidids incluyendo los resul-

tados obtenidos aplicando Ganancia de Informacion:
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_ NUumerode  Validacion  Conjunto de
Sigma GI>0 _
atributos Cruzada prueba

3 no 9 397 76.86 % 70.40 %

A no 5788 76.72 % 71.06 %

Si 4 441 75.52 % 69.98 %

c no 4 157 74.49 % 70.21 %

Si 3263 79.21 % 69.79 %

Tabla 4.8 Resultados utilizando SFM atributos obteidos por clase

Comparando los resultados observamos una mejoutdlizhr SFM con

frecuencia 5. Llegando a 79.21% con validacion adazy 69.79% en el con-

junto de prueba. Ademas podemos observar que etnolde atributos que se

utilizan es menor (3 263) que en cualquiera dedssltados anteriores.

Algunos ejemplos de los atributos que obtuvieroganganancia de in-

formacion se muestran en la siguiente figura:

and boring distinctive the whole
it could undercut by well worth
the importance of  not exactly a small
compelling story in spite of remotely
has become older nothing in
is only more interesting  a matter of
brilliant steeped point of view
do not alive handsome
lived a fun gifted
of our winds up and powerful

Figura 4.1 Ejemplos de SFM con mayor Gl
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Para comprobar la caracterizacion usando SFM searrelasificadores

utilizando otros métodos de clasificacion. De lostados utilizados, con los

gue se reportaron mejor resultados fueron los enes:

BAYES SVM KNN1
Numero de | Validacion | Conjunto | Validacién | conjunto | Validacion | Conjunto
atributos cruzada |de prueba| cruzada |de prueba| cruzada |de prueba
3 263 79.21% | 69.79 % 75.55 % 69.37 % 61.27 % 60.92 ¢

Tabla 4.9 Resultados utilizando SFM y tres técnicage Aprendizaje Computacional

Como puede observarse los resultados son simparesNaive Bayes y

SVM. De ahi que mantuvimos este clasificador pasaelxperimentos subse-

cuentes.

Pesado por Frecuencia

De los atributos obtenidos, podemos observar gisée@xSFM que se utilizan:

1. Exclusivamente en opiniones con polaridad positiva

2. Exclusivamente en opiniones con polaridad negativa

3. Con mayor frecuencia en opiniones con polaridadipasjue en opi-

niones con polaridad negativa

4. Con mayor frecuencia en opiniones de polaridadtheggque en opi-

niones de polaridad positiva y

5. Con la misma frecuencia en ambas clases.
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Con este analisis surge la idea de realizar urex@éh de atributos eli-
giendo aquellos atributos que aunque se utilicemrabas clases, sean mas
frecuentes en una de ellas, tomando como punt@féeencia un umbral de
razon entre las dos frecuencias. Por ejemplo, sittiputo aparece 2 veces en
una clase y 5 veces en la otra clase, la razostde dos cantidades seria 2/5 o
0.4, siempre anteponiendo la cantidad menor, @eresto, el resultado siem-
pre serd un numero entre 0 y 1. Con esta idea pasis atributos y a la vez
podemos hacer una seleccion de ellos. Por ejemipltilizamos un umbral de
0.4 significaria que aquellos atributos donde made frecuencia es mayor a
0.4 seran eliminados.

De esta forma, si un atributo aparece relativameotemayor frecuencia
en una clase que en otra, se considera un atritiltpara la discriminacion
entre las clases. Por el contrario, si el atritagarece con la misma frecuencia
en ambas clases, el atributo se elimina.

Por otro lado, esta razon le dara un peso a caitbaitat de manera que Si
es un atributo muy frecuente utilizado en una ctagdra un mayor peso que
uno que sea frecuente en ambas. Para obtenemell@esada atributo se utiliza

la siguiente férmula:
V1
=1-— vi<v2
Pa V2

Dondevl es el valor de la frecuencia de aparicion debata en una de
las clases, y2 es el valor de la frecuencia de aparicion debato en la otra
clase.

Debido a que algunas instancias son muy cortasgrogran caracteri-
zar, encontrando instancias representadas con gaeopertenecen a la clase
positiva e instancias representadas con ceros eengcen a la clase negati-
va, estas instancias provocan problemas al mondm@ntrenar al clasifica-

dor; por lo que se eliminaron antes de la fasentte®amiento.
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Los resultados de los experimentos realizados tqgesado por fre-

cuencia propuesto son los siguientes:

Instancias no

~ Umbral de ) S ) .
Frecuencia ) Namero de Validacion Conjunto caracterizadas
razon de . _
SFM _ atributos cruzada de prueba en el conjunto
frecuencia
de prueba
0.40 5071 79.8238%  68.8086% 204
3 0.34 4 968 80.0915% 68.7617% 235
0.25 3049 90.4883% 66.8386% 597
0.22 3012 79.6093% 64.1182% 634
0.40 2 876 83.3028%  69.9343% 269
4 0.34 2774 83.4757%  69.6060% 318
0.25 1845 89.8656% 67.4015% 641
0.22 1799 82.4699% 66.6510% 689
0.40 2413 82.4480% 70.0281% 247
. 0.34 2 266 84.4263%  69.0901% 328
0.25 1750 89.0060%  69.5591% 567
0.22 1 686 89.8582%  66.8856% 627

Tabla 4.10 Resultados utilizando SFM y con pesad@pfrecuencia

De los resultados obtenidos vemos que utilizandd $6n frecuencia
3, con un umbral de razéon de frecuencia de 0.2Bb@g®a una exactitud de
90.48% en validacion cruzada, sin embargo en guntm de prueba solo se

obtiene 66.83%. Ademas el nimero de instanciagrarterizadas es de 597.
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Utilizando SFM con frecuencia 5, con un umbral @&sdn de frecuencia
de 0.40 obtenemos 70.02% validando en el conjuatprdeba, el nimero de
atributos es de 2 413, y el nimero de instanciasanacterizadas es de 247 lo
cual significaria que los atributos obtenidos siivatos que abarcan una gran
cantidad de secuencias frecuentemente utilizada® yademas dan buen resul-
tado en la clasificacion.

Después de haber realizado estos experimentosreledas SFM con
frecuencia 5 como los atributos mas adecuadoslparasificacion de textos

de opinidn.
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Capitulo 5

Meéetodo Semi-supervisado de
Clasificacion de Polaridad

En este capitulo se explica el método semi-supuwipropuesto para

la clasificacion de opiniones por su polaridad.

5.1 Descripcion del Método

Uno de los objetivos de esta tesis es proponerétndu para la clasifi-
cacion de opiniones en espariol. Sin embargo, alse roienta con UCDrpus
etiquetado para tal efecto. Asi que parte de nuéstbajo consistié en la reco-
leccion y etiquetado de worpusrelativamente pequefio y la aplicacion de un
método semi-supervisado que facilite la construcclé un clasificador ade-
cuado para esta tarea en espafiol.

La figura 5.1 muestra un diagrama del método sempeivisado utiliza-
do, el cudl esta basado en el esqueaffatraining[25]. Como puede observar-
se se parte de un conjunto de datos etiquetadt® yl@ datos no etiquetados,
a los cuales se les aplica un preprocesamientmaticonsiste en cambiar los
signos de puntuacion por etiquetas para evitaresren el procesamiento de

los datos. Con el conjunto de datos etiquetadosbsienen un clasificador,
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utilizando Naive Bayes como algoritmo de apreneiz&on el clasificador

creado, se etiquetan los datos no etiquetados.

+
i "letiquetados|| [~ .
procesamiento q confianza
Seleccion de datos
de mayor
Naive Bayes confianza

A

datos

— | no
etiquetados

Datos

Clasificador clasificados

A

Figura 5.1 Método semi-supervisado

Las instancias con mayor confianza, de acuerdowambral de confian-
za se agregan a los datos etiquetados y se elirdaéos datos no etiquetados.
Con los nuevos datos, se crea un nuevo clasificaderetiquetan los datos no
etiquetados y asi sucesivamente hasta que todatatos no etiquetados se
agreguen a los etiquetados o que las nuevas imsaciasificadas no cumplan
el umbral de confianza. Para comprobar el métoduo-sepervisado se utilizd
inicialmente el mismaorpusdel capitulo anterior, posteriormente se aplico al

segundocorpus el corpusrecolectado para el espafiol y que se detalla en la

48



siguiente seccion. En ambos casos el conjuntortdritats fue el que se deter-

mino en el capitulo anterior.

5.2 Recoleccion del Corpus en Espaiiol

Debido a que no existe worpusetiquetado para el idioma espafiol, se
realizo la recoleccion de worpusque se pudiera utilizar para la clasificacion
de textos de opinion.

Para ello, se realizaron busquedas de textos id@oprovenientes de
sitios Web. Un primer caso fueron los editorialesperiodicos de circulacion
nacional como La Jornada y El Universal; otro dasoon las opiniones sobre
productos electrodomésticos y sobre peliculas. Igmimer caso, se observo
que la mayoria de las opiniones obtenidas, eraatmeg, lo cual provocaria
gue las clases estuvieran desbalanceadas. Prolesideasto sea debido a que
los temas que abarcan dichos editoriales son a cergolitica y gobierno, y
se puede observar que en general las criticaste@@bito son en su mayoria
negativas.

Por otro lado también se observo que las opinierpsesadas de elec-
trodomeésticos eran demasiado cortas y en muchagaoea eran simplemente
conjuntos de adjetivos (e.g. muy grande y pesada).

Finalmente se decidi6 trabajar con opiniones deylels. Estas opinio-
nes fueron seleccionadas del sitio de Internet wiaw.es, en el cual permite a
los usuarios plasmar su opinién acerca de difesgmeductos y servicios, en-

tre los que se encuentran peliculas.
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5.3 Criterios para Etiguetar el Corpus

Para el etiguetado manual de nuestmpusse realizé un analisis inicial
en el que se encontraron oraciones de diferente dip las cuales podemos
encontrar oraciones con informacion objetiva y mpias. A diferencia de los
trabajos previos encontramos que dentro de lasor@a no so6lo se encuentran
opiniones a favor y en contra, sino que existea o de opiniones. Para el
etiquetado de las oraciones con opiniones se peypussiete clases. Sin em-
bargo, en nuestro trabajo utilizamos solamentguallique en los trabajos pre-
vios las oraciones positivas y negativas, pero meamos las demas clases
para que en un futuro no se descarte la posibilidadtilizar las demas clases.
A continuacién se explica cada una de ellas y nogagnos un ejemplo de ca-

da una:
« Positivo. Opinion que expresa algo a favor acerca de akjguwen.
Ej. El actor lo hace muy bien, yo no lo conociagmaisiera, mmmm)

pero ha estado a la altura de esta gran produccion.

+ Negativo.Opinidn que expresa algo en contra de algo oatgui

Ej. Y mira que he visto peliculas malas eh... Peta gs lleva la palma.

« Neutro. Opinion que no expresa claramente su sesgo a daso contra.

Ej. A mi eso no me parece malo.
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« RecomendacionEl autor da una recomendacion.
Ej. El combate a muerte en el Ministerio y la npléti caida de otras
profecias tras el ejército de Potter, son efectms s pueden disfrutar

mejor en la pantalla grande y con sonido IMAX.

« Interrogativo . El autor hace una critica, en forma de pregunta.
Ej. Lo dicho, cada cual aportd su granito de argesQ, ¢qué podia

ofrecernos un recién llegado al mundo del cine chanid Yates?

« Prescriptivo. El autor da su opinién acerca de como le hulgjastado que
fuera algo o alguien.

Ej. El problema es que era la hora de empezar arperun poco mas

tenebrosos e incidir en los peligros que conllel@naventuras de un

Potter cada vez mas adulto, pero no ha sido asi.

+ Combinado. Oraciones donde el autor combina opiniones deaarolases:
positivas y negativas.
Ej. Vemos como hay gags excelentes, también lobbayos, a secas,
gue te dejan con la sonrisa, pero también los haytedejan cara de in-

terrogante.

En nuestro caso, como se menciond, solo se utilizaguellas oraciones
positivas y negativas. Se etiquetaron 154 oracipossgivas y 185 oraciones
negativas. De las cuales solo se utilizaron 154ianas positivas y 154 ora-

ciones negativas para mantener las clases balawxead
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5.4 Experimentos y Resultados

5.4.1Corpusen Inglés

Como se menciond al principio de este capitulaa pata fase se utiliza-
ron doscorpus el corpusutilizado en los experimentos del capitulo anteeb
cual se encuentra en idioma inglés, gaipusrecopilado de www.ciao.es que
se encuentra en espafiol.

El corpusen inglés consta de 10662 oraciones de opinid&%l(ora-
ciones con opiniones positivas y 5331 oracionesopimones negativas).

De estecorpusse utilizaron 1706 oraciones (853 positivas y 8&@ati-
vas) como conjunto de oraciones etiquetadas, ysqudtilizaron para la pri-
mera iteracion de entrenamiento del método senersigado, 6 824 oraciones
(3412 positivas y 3412 negativas) como el conjuledas oraciones no etique-

tadas y 2132 (1066 positivas y 1066 negativas) pampunto de prueba.

5.4.2 Resultados Utilizando el Corpus en Inglés

De acuerdo a la caracterizacion realizada y desentel capitulo ante-
rior, el conjunto de atributos con los que la ¢leacién proporciona mejores
resultados son Secuencias Frecuentes Maximalesedgehcia 5, es por ello
gue se realizaron experimentos utilizando esteucwmjde atributos. Sin em-
bargo, dado que el tamafio derpusde entrenamiento es mucho menor tam-
bién se realizaron algunos experimentos con frestagmenores.

Por razones practicas y dado que el método NaiyeBeeporta buenos

resultados las pruebas se realizaron con estéichakir.
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Recordemos que en la caracterizacion, gracias &isenrealizado al
conjunto de datos, encontramos que existen orazigne no logran ser carac-
terizadas, es decir, que estas oraciones no centieimgun atributo del con-
junto de atributos, lo cual resulta en una ins&man solo ceros. Y al igual
gue en el capitulo anterior, estas oraciones quimgran ser caracterizadas,
fueron eliminadas en la fase de entrenamientooliec®n propuesta es elimi-
nar las instancias que no logran ser caracterizaola®s atributos antes de la
fase de entrenamiento.

Para realizar los experimentos se implementd elodoétsemi-
supervisado con la representacion de pesado ptapukescrita en el capitulo
4.

Se realizaron experimentos utilizando diferentebnates de confianza

y diferentes umbrales de razon de frecuencia.

Exactitud en: Instancias Instancias
Numero _ _ , agregadas  no carac-
Instancias o Conjunto  Conj. _

I de o Validacion terizadas

) eliminadas de Datos to- .

atributos cruzada . pos neg en el conj.

prueba no etiq tal

de prueba
1 278 44 68.76% 58.34% 58.54% 25 14570 648
2 283 47 80.67% 59.84% 58.67% 0 187 187 725
3 347 50 67.04% 52.15% 52.63% 0 20B06 601
4 416 46 66.94% 50.14% 50.84% 0 22826 464
5 534 49 69.17% 50.00% 50.68% 0 24249 365
6 679 49 71.19% 50.00% 50.75% 0 27274 258

Tabla 5.1 Resultados del método semi-supervisado
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En la primera columna de la tabla 5.1 se muestngirlero de iteracion
del proceso semi-supervisado, en la segunda colsmnauestra el nimero de
atributos obtenidos en el conjunto de datos etagqleet en cada iteracion, en la
tercera columna se muestra el nUmero de instanoiaaracterizadas y que se
han eliminado previamente a la fase de entrenamientla cuarta columna se
muestra la exactitud obtenida utilizando validaaémzada (10 pliegues), en la
siguiente se muestra la exactitud obtenida en gunto de prueba, en la si-
guiente la exactitud obtenida validando en el caigjule datos no etiquetados,
posteriormente se muestran el niumero de instaagi@gadas, positivas, nega-
tivas y el total, y finalmente en la ultima columsemuestra el namero de ins-
tancias que no logran ser caracterizadas en almongle prueba. Con respecto
a esta Ultima columna se busca que el nimero thniias no caracterizadas
sea el menor posible, es decir, que el nUmerordeutts sea suficiente para
caracterizar la mayor cantidad de instancias.

Observamos que en la primera iteracion se obti8r#1% de exactitud
validando en el conjunto de prueba y en la segand@enta a 59.84% lo cual
significa que el método funciona al menos paratpeda iteracion, a partir de
la tercera la exactitud disminuye.

Si se observa la tabla 5.1, se puede ver que tonétdo semi-
supervisado se va agregando un numero mayor deaiags de la clase nega-
tiva que de la clase positiva, o que provoca @seclases queden desbalan-
ceadas. Lo anterior se debe a que el clasificagado predice con mayor con-
flanza instancias de la clase negativa que cuarethge instancias de la clase
positiva.

Para mantener las clases balanceadas se propoeématodo agregue
una instancia de una clase por cada instanciaegagregue de la otra clase.

Para que el método agregue instancias de ambsascés necesario

disminuir el umbral de confianza, de manera quecai@gaambas clases. Ade-
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mas de lo anterior, de manera experimental encoonsajue el numero de ins-
tancias agregadas al disminuir el umbral de conéisse elevaba, de manera
qgue el clasificador empeoraba por lo que se propusoel nimero total de
instancias agregadas no rebasara el 10% de iressashel conjunto de ejemplos
etiquetados. Por otro lado, el nUmero de atribatbajo, de ahi que se deci-
diera disminuir el umbral de frecuencia para etwal de las SFM para incre-

mentar el nUmero de atributos.

Exactitud en: Instancias Instancias
Numero _ . agregadas no carac-
Instancias o Conjunto  Datos ,

I de o Validacién terizadas

) eliminadas de no )

atributos cruzada , pos neg total en elcon;.

prueba etiq.
de prueba
1 1994 36 83.49% 60.55% 62.03% 85 85 170 324

2 2068 37 86.52% 59.75% 61.00% 88 88 176 354
3 2192 42 87.39% 59.56% 60.31% 17 17 34 402

4 2228 42 87.50% 59.00% 60.21% 16 16 32 406

Tabla 5.2 Resultados del método semi-supervisadarcclases balanceadas

En la tabla 5.2 se muestran los resultados obtenitlbzando un um-
bral de confianza de 58%, un umbral de razon driémecia de 0.40 y el con-
junto de atributos utilizados fue SFM de frecuerzidJtilizando validacion
cruzada observamos que la exactitud mejora, siraggoben el conjunto de
prueba sucede lo contrario, comenzando en la paineracion con 60.55% y

a partir de la segunda iteracion la exactitud ecoajunto de prueba disminu-

ye.
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Si disminuimos el umbral de razon de frecuenciaglaccion de atribu-
tos seria mas estricta. En la siguiente tabla ssstran los resultados obtenidos
utilizando un umbral de razén de frecuencia de.CH)®onjunto de atributos
es SFM con frecuencia 2 y el umbral de confianzdee58%, de igual forma
gue el experimento mostrado anteriormente, laeslaermanecen balancea-

das en cada iteracion.

Instancias Instancias
Numero _ ... conjunto agregadas no carac-
Instancias Validacion atos
I de o de _ terizadas
_ eliminadas cruzada no etiq )
atributos prueba pos neg total en elcon;.
de prueba
1 1685 36 99.24% 60.36% 59.84% 6 6 12 676
2 1691 36 98.07% 60.41% 59.82% 6 6 12 676
3 1703 36 98.77% 60.55% 59.95% 6 6 12 682
4 1700 37 98.37% 60.74% 59.75% 6 6 12 693
5 1721 36 99.39%  60.88% 59.87% 7 7 14 691
6 1727 35 98.46% 60.69% 59.67% 6 6 12 697

Tabla 5.3 Método semi-supervisado, con umbral de eaén de frecuencia de 0.05

En la tabla 5.3 se observa que bajo estas conédgjose logra un
99.39% de exactitud con validacion cruzada. Si egtbgalidando en el con-
junto de prueba, vemos que se logra un 60.88% aletitid en la 5ta iteracion.
Después de estos experimentos podemos concluttagieeque tenemos pocos
datos los umbrales deben relajarse, sin embargonestlleva a una situacion

en que la mejora al aplicar el método semi-supadags minima.
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5.4.3Corpus en Espanol

Estecorpusfue recopilado del sitio www.ciao.es de la secaénpeli-
culas en cartelera (seccion 5.3). Consta de 308ocm@s de opiniones en idio-
ma espariol las cuales fueron etiquetadas manuanyesée 997 oraciones de
opiniones no etiquetadas.

De estas 308 oraciones, aproximadamente el 10%sdar&ciones con-
forman el conjunto de datos de prueba (30 oracjdiepositivas y 15 negati-

vas).

5.4.4 Resultados Utilizando el Corpus en Espafiol

Aplicando el método semi-supervisado propuestol @ompusen espa-
fol, obtenemos los siguientes resultados. El comjda atributos utilizado fue
SFM con frecuencia 2. En la siguiente tabla se tmares$os resultados obteni-

dos utilizando un umbral de razén de frecuenci@.dé

Instancias Instancias
) L Con;. agregadas no carac-
Num. de Instancias Validacion .
I de terizadas

atributos eliminadas  cruzada _
prueba pos neg total en elcon;.

de prueba
1 675 3 66.66%  66.66% 13 13 26 2
2 761 3 66.88%  70.00% 15 15 30 1
3 845 3 63.82%  66.66% 16 16 32 1
4 920 1 64.64% 65.58% 18 18 36 1
5 1024 3 65.31% 63.33% 20 20 40 1
6 1133 4 64.05% 60.00% 16 16 32 2

Tabla 5.4 Corpus en espafiol, umbral de razén de frecuencia 0.70
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Como podemos observar utilizando un umbral de rdedimecuencia de
0.70, validando el método semi-supervisado propuestel conjunto de prue-
ba se logra un 66.66% de exactitud en la primeradién, en la segunda se
logra un70% de exactitud y a partir de la 32 iteracion la ékaat disminuye,
validando en el conjunto de prueba.

Si cambiamos el umbral de razon de frecuencializarinos ahora un

umbral de 0.60 los resultados obtenidos son lasesi¢es:

Instancias Instancias
, S Conj. agregadas no carac-
Num. de Instancias Validacion _
I de terizadas

atributos eliminadas cruzada )
prueba pos neg total en elcon;.

de prueba
1 638 3 67.89%  63.33% 13 13 26 2
2 717 3 70.03% 70.00% 15 15 30 1
3 778 3 68.80% 70.00% 16 16 32 1
4 853 3 67.03% 70.00% 18 18 36 1
5 945 3 68.78% 73.33% 20 20 40 3
6 1034 2 71.19% 66.66% 22 22 44 3

Tabla 5.5Corpus en espafiol, umbral de razén de frecuencia 0.60

Observamos que, en comparacion con los resultadssrados ante-
riormente, cambiando el umbral de razon de fredagestendo mas estrictos,
obtenemos un incremento en los resultados, logrand63.33% de exactitud

validando en el conjunto de prueba en la quintacgién.
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Con el método semi-supervisado basadasadfitrainning sélo se hace
uso de un clasificador, pero podriamos pensar quaefdo una combinacion
de diferentes clasificadores individuales en ludgmuno solo, podria comple-
mentarse la decision de clasificar y de esta mamejarar la ejecucion de la
tarea de clasificacidbn con mayor exactitud. Terierd mente esta idea, se
propuso el uso de una técnica de aprendizajeaddizominmente en apren-
dizaje supervisado, y adaptarlo al método semi+sigaelo. En la literatura de
Aprendizaje Computacional este enfoque es conoomhoo stacking, staked
generalizationo simplemente combinacion de clasificadores. psteeso se-

mi-supervisado funcionaria de la siguiente manera:

De igual forma que el método propuesto se tierdailnnente un con-
junto de datos etiquetados y otro de datos no ettigies. Con el conjunto de
datos etiquetados se obtienen varios clasificadgres, G,... G,. En nuestro
caso solo utilizaremos 2 clasificadores. El reslatde estos clasificadores se
usan como atributos para un nuevo clasificadolizatemos el método de
Naive Bayes para crear este clasificador. A egte tie clasificadores que
aprenden de las salidas de otros clasificadoretgssdama meta-algoritmo
(meta learner). Con el nuevo clasificador creada;lasifican los datos no eti-
quetados. Y el proceso semi-supervisado contindeoce explico al principio
de este capitulo, con la diferencia del nuevo nwegregado, donde se crea la
combinacion de clasificadores. El siguiente diagranuestra el nuevo modulo

agregado al método semi-supervisado.
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Figura 5.2 Método semi-supervisado con Stacking

Para los siguientes experimentos se utilizaron corétwdos base para

el stacking: NaiveBayes y SVM y el conjunto delattos utilizado fue SFM

con frecuencia 2.

Instancias Instancias
NUmero _ Valida-  Conjunto agregadas no carac-
Instancias _ _

I de o cion de terizadas

_ eliminadas _

atributos cruzada prueba pos neg total en el con,j.

de prueba
1 675 3 70.69%  63.33% 13 13 26 2
2 731 3 71.47%  66.66% 15 15 30 1

3 801 3 71.77%  70.00% 16 16 32 2

4 871 3 67.69%  56.66% 18 18 36 1
5 979 2 66.49%  60.00% 19 19 38 1
6 1073 3 68.92%  66.66% 21 21 42 2

Tabla 5.6 Resultados del método semi-supervisado elioma espafiol

60



En la tabla 5.6 se muestran los resultados obtenitdtizando un um-
bral de razon de frecuencia de 0.70. Como poderbssrear utilizando este
umbral de razon de frecuencia, aplicando el mésedai-supervisado propues-
to se logra obtenef0% de exactitud en la tercera iteracion y a partitadé?®
iteracion la exactitud disminuye.

Si cambiamos el umbral de razén de frecuencializarthos un umbral

de 0.60 los resultados obtenidos son los siguientes

. Instancias Instancias
Numero )
_ o Conjunto agregadas no carac-
de Instancias Validacion _
I de terizadas

atribu- eliminadas cruzada )
prueba pos neg total en elcon;.

s de prueba
1 638 3 71.58% 63.33% 13 13 26 2
2 687 3 74.07% 70.00% 15 15 30 3
3 746 3 72.92% 70.00% 16 16 32 2
4 825 4 70.50% 73.33% 18 18 36 3
S 925 3 69.97% 66.66% 20 20 40
6 999 3 70.23% 56.66% 22 22 44

Tabla 5.7 Método semi-supervisado con Stacking, miina espafiol y umbral de razén de
frecuencia de 0.60

Observamos que, en comparacion con los resultadassrados ante-
riormente, cambiando el umbral de razon de fredaesiendo mas estrictos
obtenemos de nuevo un incremento en los resultbmpando en la segunda y
tercera iteraciones una exactitud de 70% y endat&uteracion hasta 73.33%.
Lo anterior nos indica que existen atributos quetdzan para ambas clases,

sin embargo son mas frecuentes en una clase daeta, y estos atributos si
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contienen informacion importante para la clasifiGacCon este ultimo expe-
rimento comprobamos que agregando el médulo de&iStaano se logra in-
cremento en la exactitud. Sin embargo, llegamo&3é83% de exactitud con
una iteracion menos y el nimero de atributos seceede 945 a 825. Podemos
decir entonces que el agregar el médulo de Staciongejora la clasificacion
significativamente. Ademas de que se utilizan mayoecursos computaciona-
les, puesto que el tiempo de procesamiento auna¢émiamentar el nimero de
clasificadores (moédulo Stacking). Por otra parten cgdl método semi-
supervisado basado salf-training llegamos a obtener hasta un 73% de exac-
titud, que comparado con nuestra caracterizaciodogde logramos un 79%
de exactitud, es solo 7% menos, tomando en cuemas| un proceso semi-
supervisado, donde existen mayor numero de datesiquetados. Cabe men-
cionar también que hasta la fecha no existe trapeguio que proponga un
método semi-supervisado para la tarea de clasificade opiniones a nivel
oracion, ademas de orientarse Unicamente a redarsoss.

Dentro del andlisis global de los resultados podemencionar también
qgue el umbral de confianza con el que predice adifatador Naive Bayes,
puede variar extremadamente entre las clasesppud es mejor utilizar un
porcentaje de instancias agregadas en cada iteyac@mbas condiciones co-

MO en nuestro caso.
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Capitulo €

Conclusiones y Trabajo Futuro

En este trabajo de tesis se presentd un métodardeterizacion para la
clasificacion automatica de textos de opinion.

Este método consiste en el uso de Secuencias RtesuBlaximales
como atributos. Es importante recalcar que el ws&EM como atributos es
algo novedoso, pues en la literatura no existeeenich de trabajos que hagan
uso de este tipo de atributos para la tarea dendiet la polaridad de oracio-
nes de opiniones.

Tras realizar los experimentos necesarios se epiicjue efectivamente
el uso de SFM como atributos permite al clasificaaloanzar mejores resulta-
dos en comparacion con los tipos de atributos diamtles, para la tarea de
clasificacion de la polaridad de oraciones de opi@s. A pesar de alcanzar
mejores resultados utilizando las SFM, no se logyramesultados deseados, ya
gue dichos resultados estan a un 10% de exactitudgihajo de los resultados
obtenidos en trabajos previos [19]. Sin embargmsesabajos previos utilizan
recursos sintacticos lo que los hace dependientes @erto idioma. En con-
traste, nuestro trabajo al utilizar sélo recurgogcbs es facilmente adaptable a

otros idiomas.
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El método de caracterizacion tiene la desventajauwk no existe un
criterio claro para determinar el conjunto de aftids mas adecuado para la
clasificacion, incluyendo el umbral de frecuenctle@ado para obtener las
SFM, de ahi que se requiera de un gran numerokrigentos.

Posteriormente se presentd un método semi-supdovishcual se basa
en el uso de técnicas de Aprendizaje Computaci&si metodo permite ob-
tener oraciones etiquetadas automaticamente cars uatos etiquetados para
la fase de entrenamiento.

El método se evalud con dosrpus el primero es ugorpusque consta
de oraciones de peliculas en idioma inglés, ellcaaido utilizado en [17] y el
segundo de igual forma consta de oraciones deutsdipero en idioma espa-
fol, dichas oraciones fueron escritas por difesect@ticos de cine y fueron
recopiladas de www.ciao.es.

La razon de incluir el médulo de stacking dented ohétodo semi-
supervisado propuesto responde a que utilizar njusto de clasificadores en
lugar de uno sélo, puede complementar la decisgalakificar y de esta ma-
nera obtener una clasificacion con mayor exactiin.embargo, para la tarea
de clasificacion de opiniones a nivel de oraciénmmajora significativamente
la clasificacion.

Dentro de las desventajas de estos métodos podesmsonar que el
umbral de confianza no es el mismo para cualquiejuato de datos, debido a
que depende del resultado de la fase de entren@mi&in embargo otra forma
de obtener los datos de mayor confianza es porawkxdun porcentaje de ins-

tancias agregadas.
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6.1 Trabajo Futuro

Tomando en cuenta las restricciones y desventagpipsenta el método,
se han identificado algunas tareas que se despreledeste trabajo sobre las

cuales se pretende explorar a futuro. Estas tagepsesentan a continuacion:

1. Evaluar el desempefio del método en los siguiestanarios:

a. En otro tipo de tareas de clasificacion como datema objeti-
vidad-subjetividad de oraciones.

b. En otros idiomas. Dado que el método se basa sohirdbbutos
léxicos, no esta ligado a un idioma especifico, lpajue puede
ser adaptado de manera sencilla para aplicarsesidiomas.

c. En dominios, como por ejemplo editoriales y opie®me pro-

ductos.

2. Aumentar el nimero de oraciones etiquetadas delitninicial para
el método semi-supervisado para el espafiol. El riide oraciones
etiquetadas fue bastante limitado, por lo que spgre que el nimero
inicial de oraciones sea mayor al actual. De estaema el clasificador

inicial tendra mas ejemplos de donde aprender.
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