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Resumen del proyecto de titulo

En esta investigacion se propone un enfoque que combina rasgos de superficie, lexi-
cones y rasgos semanticos. Para esto se realizé un sistema el cual genera 160 modelos
distintos, que demuestran que este enfoque logra alcanzar resultados que permiten ser
competitivos. Se investiga ademas la efectividad de ciertos atributos considerados como
dindmicos porque su ntimero depende del Corpus, tales como Chargrams, Ngrams y
Clusters, los que para este estudio en algunos casos resultan ser prescindibles.

Se postula ademas la utilizacion de sentidos, como rasgos semanticos y el estudio de

la polaridad para rasgos de superficie.



Abstract

This research proposes an approach that combines features of surface, lexicons and
semantic features. This was a system which generates 160 different models, which show
that this approach can achieve results that allow you to be competitive. In addition the
effectiveness of certain attributes considered as dynamic because their number depends
on the Corpus, such as Chargrams, Ngrams and Clusters, that happen to be dispensable
for this study in some cases investigated. It is postulated in addition the use of senses,

as semantic features and the study of the features of surface polarity.
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Capitulo 1

1. Introduccion

1.1. Presentacion del tema

En la actualidad las redes sociales pasan a formar parte de nuestro diario vivir,
convirtiéndose en una herramienta eficaz para masificar informacién respecto a opinio-
nes, sentimientos o emociones en temas personales o que afecten a nivel de sociedad.

Twitter es una forma expedita para compartir informaciéon dadas sus caracteristi-
cas, tales como, etiquetado hashtag, delimitacion de caracteres, uso de emoticones, entre
otras, permitiendo rdpida propagacion de informacion, que se traduce en la masificacion
de temas, siendo esto una gran oportunidad para el andlisis de sentimientos debido al
amplio abanico que abarca.

Existe una diversidad de enfoques para asignar el sentimiento que prevalece dentro
de un tweet, considerando una clasificacion de éste como positivo, negativo o neutro. En
el analisis propuesto, se busco dar solucién al problema mediante un enfoque que utiliza
rasgos de superficie (rasgos léxicos, sintacticos y morfologicos), lexicones y agregando
al estudio de la polaridad rasgos semanticos (Ngrams de sentidos).

El analisis de sentimientos, al ser parte del procesamiento del lenguaje natural
(PLN), cobra gran importancia debido a que permite delimitar la polaridad de la infor-
macion de forma automéatica. Esto significa que se puede saber si el tipo de informacion
compartida en las redes sociales contiene o no algtin tipo de sentimiento.

En este estudio, para la prediccion de la polaridad, se consider6 la clasificacion
taxonoémica de sentimientos como positivo, negativo o neutro, donde este tltimo hace

referencia a la ausencia de sentimiento. Conocer esta caracteristica de los tweets permite
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generar distintos estudios, lo que despierta el interés de una serie de actores sociales,
ya que a través de este medio se puede obtener tendencias, posibles comportamientos

o niveles de aceptacion respecto a una marca comercial o situaciones en especifico.

1.2. Justificacién del problema

El estudio se aboc6 en proponer un enfoque que permita dar polaridad a tweets
de forma automatica, lo que abre un gran abanico de posibilidades para realizar apli-
caciones en diversos ambitos tanto politicos, educacionales, econdémicos, sociales, entre
otros.

Es importante senalar que no existe una solucién concreta, por tanto, se pueden

generar nuevos modelos que asignen polaridad.

1.3. Delimitacion del Problema.

Se analizaran Corpus de tweets para el entrenamiento y prediccion de polaridad,
facilitados por el Workshop internacional SemEval, del periodo comprendido entre los

anos 2013 al 2017, en el idioma inglés.

1.4. Objetivo general.

Proponer un enfoque que combine rasgos de superficie, lexicones y rasgos seman-

ticos, para determinar la polaridad de un tweet.

1.5. Objetivos especificos.

1. Revisar bibliografia sobre los diferentes enfoques para el andlisis de polaridad.
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1.6.

Definir un sistema para asignar polaridad a tweets, que integre rasgos de superficie,

lexicones y rasgos semanticos.

. Validar experimentalmente la propuesta.

Metodologia

Mediante revision bibliografica, en las principales bases de datos cientificas, se re-
copilara informacion referente al tema a investigar, procurando obtener conceptos

claves y ademas generar el estado del arte.

Se investigara sobre rasgos que aportaran informaciéon semantica, enfoques basa-
dos en rasgos de superficie y lexicones para la asignacion de polaridad, realizando

un estudio comparativo.

Se realizaran experimentos comparativos sobre los Corpus facilitados por SemEval

en los distintos anos de competencia, con la finalidad de analizar sus resultados.
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Capitulo 2

2. Marco tedrico

2.1. Polaridad

Se define la polaridad como la medida utilizada para clasificar el sentimiento
que prevalece dentro de un tweet. La polaridad puede ser positiva, negativa o neutra,
dependiendo del sentimiento imperante en un tweet. Por ejemplo, cuando un tweet
presenta ausencia de sentimientos, se clasifica como polaridad neutra; por el contrario,
si éste tiene el sentimiento positivo como predominante, se considerara con polaridad
positiva, lo mismo ocurre cuando predomina el sentimiento negativo, se clasificara con

polaridad negativa (HLTCOE, 2013).

2.2. Corpus

Corpus o en su plural corpora, es una coleccion de textos escritos o transcripciones
del lenguaje oral para cierto idioma, que en la actualidad tienen al menos un millén de
palabras y, por lo general, se almacena en un formato electrénico legible por maquinas.

Un Corpus puede ser un banco de pruebas para las hipotesis y se puede utilizar
para anadir una dimensiéon cuantitativa en muchos estudios lingiiisticos. La mayoria
de los corpora contienen informacion adicional a los textos que las componen, como
la informacion sobre los propios textos, etiquetas POS para cada palabra, entre otros

(Hunston, 2006]).
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2.3. Stopwords

Las stopwords, también llamadas palabras vacias, representan el ruido en el pro-
ceso de recuperacion de los términos mas usados; generalmente suelen ser conectores,
preposiciones y articulos. Ademas, su deteccién y posterior eliminacién permite reducir

el tamafio de almacenamiento de la coleccion indexada (Indurkhya and Damerau,, [2010).

2.4. Token

Son elementos del texto que se identifican en el procesamiento del Corpus. Son
cadenas de caracteres que se entienden como unidades indivisibles. Pueden mezclar
caracteres y simbolos como niimeros, abreviaturas, acronimos, fechas, entre otros (In-

durkhya and Damerau, 2010).

2.5. Ngrams

Se llaman Ngrams a una subsecuencia de n palabras consecutivas en una se-
cuencia dada. Podemos identificar frecuencias de palabras; si hablamos de una palabra
estarfamos frente a un Unigrams, si el caso fuese una frecuencia de pares de palabras

adyacentes, se denominaria Bigrams y asi sucesivamente (Nugues, 2006).

2.6. Etiquetas POS

Las etiquetas POS o etiquetas gramaticales consideran las funciones sintacticas
vy morfologicas de las palabras dentro de la oracion. Para el procesamiento del lengua-
je natural el etiquetado POS es la anotacién automaética de palabras con categorias

gramaticales (Nugues, 2006).
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2.7. Lexicon

Es un conjunto de palabras, similar a un diccionario, que a menudo cubren un
dominio en particular, algunos se centran en todo un lenguaje, como inglés, francés o
aleman, mientras que otros se especializan en un area en particular (Nugues, 2006]).

Para el analisis de sentimientos en Twitter existen lexicones basados en caracte-
risticas propias de la red social, por lo que se pueden encontrar lexicones basados en
emoticones, hashtag, etcétera. Estos tendran asociado su polaridad dependiendo de la

taxonomia que se utilizd para clasificar su sentimiento.

2.8. Synset

Synset es la unidad béasica con la que se estructura la base de palabras en inglés
WordNet. Este concepto engloba sustantivos, verbos, adjetivos y adverbios, los cua-
les son agrupados en un conjunto de sinénimos cognitivos, conectados por relaciones

conceptuales semanticas y léxicas (Fellbaum, [2005)).

2.9. SentiWordNet

Este recurso léxico utiliza los Synset de la base de palabras en inglés WordNet.
SentiWordNet permite identificar la polaridad de los Synset de forma automatica de-
pendiendo de los grados de positividad, negatividad y neutralidad que estos posean

(Baccianella et al., 2010).

2.10. Aprendizaje automatico

Se dice que un programa de computadora es capaz de aprender a partir de cierta

experiencia (E) respecto a una determinada tarea (T) y una medida de desempeno
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(P) si su desempeno en la tarea T se incrementa con la experiencia E(Mitchell, [1997)).
Existen tres algoritmos que presentan buen desempeno en la categorizacion del texto:
Naive Bayes(NB), Maxima Entropia(MaxEn) y SVM(Support Vector Machine) (Pang
et al.l 2002)), siendo este ultimo aplicado para el enfoque propuesto. El SVM permite
clasificar datos lineales y no lineales mediante mapeos a los datos de entrada, otorgando
caracteristicas a una dimension mayor, encontrando un hiperplano para una separacion,
formando frontera de decision. La utilidad radica en la posibilidad de separar datos en
intervalos de clases para determinar a cudl pertenece, dando respuesta a complejos

limites de decision (Han and Kamber, 2011]).

2.11. Algoritmo de Lesk

Segiin este algoritmo, se puede desambiguar el sentido de una palabra en un
contexto, identificando el total de sentidos de palabras relacionadas en el texto (Lesk,
1986). El tnico recurso requerido por el algoritmo es un conjunto de entrada de un

diccionario.

2.12. CMU Pos-Tagging Tool

Esta herramienta proporciona mil cluster o agrupaciones de palabras, generados
por el algoritmo Brown Cluster que analiz6 56 millones de tweets (Mohammad et al.|
2013). Ademas, permite tokenizar el tweet, asignando a cada token su etiqueta POS.

Como es una herramienta especifica para twitter, tiene la capacidad de reconocer
si los tokens son emoticones, hashtag, URL y otras caracteristicas propias de la red

social twitter(Gimpel et al., 2011).
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2.13. Test de rangos signados de Wilcoxon

Es una prueba no paramétrica que es usada para hacer pruebas de hipotesis acerca
de la mediana, comparando dos muestras relacionadas. No necesita de una distribuciéon
especifica; lo tinico que se requiere es que la variable sea continua y sean observaciones

pareadas.(Gomez-Gomez et al., [2003).
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Capitulo 3

3. Estado del arte

Para conocer las tendencias y estrategias de prediccion de polaridad sobre Corpus,

se consultaron diversas fuentes de informacién, rescatando asi modelos y propuestas.

3.1. Estudios de polaridad y técnicas

El analisis de sentimiento, especificamente la predicciéon de polaridad, puede ser
aplicada dentro de cualquier documento de texto electronico u oraciones en particular.

En un comienzo la tendencia de los trabajos de investigaciéon, que estudian el
andalisis de sentimiento, lo hacen utilizando una taxonomia que sélo clasifica al senti-
miento como positivo o negativo. Existen dos estudios que se destacan siguiendo esta
premisa y que ademéas plantean dos formas de abordar esta problemética: El primero
analiza criticas de peliculas generadas en la Web, especificamente de la base de datos de
IMDb, utilizando técnicas de aprendizaje automaético, basadas en tres algoritmos, estos
son, Naive Bayes (NB), Maxima Entropia (MaxEn) y Support Vector Machine(SVM).
Los anteriores algoritmos mostraron un desempeno similar obteniendo resultados con
pequenas diferencias, donde SVM estuvo por sobre de los demés. La extraccion de atri-
butos o caracteristicas en la etapa de aprendizaje de éstos, se basdé en la utilizacion
de unigrams y bigrams para su anélisis. Otro punto a tomar en consideracién de este
estudio, es la probleméatica generada por opiniones que presentaban una ausencia de
sentimiento, dejando abierto el debate si la complejidad de clasificar las opiniones con

la taxonomia propuesta era suficiente para llegar a un buen resultado (Pang et al.

2002).
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El segundo estudio también analiza criticas generadas en la web; esta vez el domi-
nio a estudiar fue automoviles, peliculas, bancos y destinos vacacionales. En este estudio
se pueden distinguir tres etapas: la primera se enfoca en extraer frases que contienen
adjetivos o adverbios, luego se realiza una estimacion de la orientacion semantica de las
frases, la que es calculada por el algoritmo Pointwise Mutual Information -Information
Retrieval (PMI-IR) y, por tltimo, se clasifica la opinion baséndose en el promedio de
la orientacion semantica de las frases (Turneyl, 2002).

Si bien en los estudios mencionados, no se utilizé como opcién el uso de una taxo-
nomia que considera la premisa que algunas frases presentan ausencia de sentimiento,
en 2006 (Koppel and Schler, 2006), muestra la importancia de considerar un sentimien-
to como neutro en representacion de la ausencia de sentimientos, y cémo ésta mejora

la predicciéon y ayuda a los algoritmos en el proceso de aprendizaje.

3.2. Nacimiento de Twitter y posterior foco de estudio

Desde la creacion de Twitter (21 de marzo del 2006) a la actualidad, multiples
estudios han sido realizados debido a su alto impacto. Inspirados por dicha importan-
cia, empresas y organizaciones buscan la forma de obtener la informacion que ahi se
comparte para usarla con diversos fines.

En los anos 2009-2010 se empezaron a generar gran cantidad de articulos relacio-
nados con la problemaética de prediccion de polaridad en Twitter, enfocado en distintos
ambitos, como por ejemplo la investigacion de (Jansen et al., 2009) cuyo objetivo tiene
relacion con la utilizacion de Twitter como un “boca a boca” electréonico para el inter-
cambio de opiniones de los consumidores acerca de marcas y servicios determinados.
Para este trabajo se utilizaron dos tipos de clasificadores, uno automéatico y otro ma-

nual, con la finalidad de comparar la precision del primero. Para el caso del clasificador
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automatico que sigue un modelo de NB, se recogieron datos de tweets con la herramien-
ta SUMMIZE para todas las marcas en un periodo de 13 semanas. Luego, se calculo
la clasificacion de cada tweet. Esta herramienta utiliza un lexicon de aproximadamente
200 mil unigrams y bigrams de palabras y frases que tienen una distribucién de pro-
babilidad para determinar el sentimiento de la marca para un determinado periodo.
El clasificador de SUMMIZE se capacit6é con casi 15 millones de puntos de vista sobre
temas que van desde las peliculas a la electronica, con el fin de determinar cémo las
personas utilizan adjetivos para manifestar sus opiniones de forma positiva o negativa
en linea. Este estudio se midi6 con la escala de Likert (clasificacion: wretched, bad, so-so,
swell, and great).

Twitter pasa a constituir asi una herramienta en linea, tanto para los clientes
como para las corporaciones, debido al fuerte impacto que produce en las estrategias
de mercados. Otro ambito donde se utilizoé Twitter fue para el estudio de la prediccion
de elecciones, realizado por (Tumasjan et al., 2010), donde se analizaron 104.003 tweets
donde mencionaban o hacian referencia a un partido politico o un politico en las semanas
previas (especificamente entre el 13 de agosto al 19 de septiembre del 2009) a la eleccion
federal del parlamento nacional en Alemania a realizarse el dia 27 de septiembre del
20009.

El proceso de generacién de tweets fue aumentando mientras més se acercaba
la fecha de las elecciones, estos tweets fueron analizados por el software LIWC, una
herramienta que calcula el grado en que las personas utilizan diferentes categorias de
palabras relacionadas con los procesos psicolingiiisticos, para lo cual los tweets tuvieron
que ser traducidos del aleman al inglés, para asi poder ser procesados por el lexicon
interno del software. Este estudio presentd varias limitaciones, ya sea idiomaticas como
también la no utilizaciéon de caracteristicas de Twitter como hashtag y emoticones;

a pesar de eso, se lleg6 a la conclusion que la herramienta se puede utilizar como
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complemento para conocer opiniones y predecir resultados.

3.3. SemkEval y su tarea de andlisis de sentimientos en Twitter

En 2013 en el Workshop SemEval se postul6 la tarea de anéalisis de sentimientos
en Twitter, la que tuvo gran aceptacion por la comunidad cientifica y hasta el dia de
hoy se sigue realizando. En ésta se generaron varias subtareas, dentro de las cuales
centraremos nuestro punto de atencién en “Message Polarity Classification”, tarea en
la cual se debe predecir un corpus de tweets sin etiquetar, con una taxonomia para la
polaridad que se mide en una escala positivo, negativo y neutro. Sin embargo, el valor
de la prediccion de polaridad neutra no se considera para calcular el F.,,... Los valores
positivos y negativos se calculan con la métrica Precision-Recall, por ejemplo Precision
(P). Para los tweets positivos, se calcula buscando el nimero de tweets que el sistema
predijo de forma correcta y se divide por el niimero total de tweets que se predijo como
positivo. Para el Recall (R), en los positivos, se calcula el ntimero de tweets que el
sistema predijo correctamente y los divide por el total de tweets positivos del Corpus.
Teniendo estos datos se calcula un F},,; como se muestra en la ecuacion . Para el caso
de los tweets negativos, se realiza el mismo procedimiento. Finalmente se calcula un

promedio entre ambos como se muestra en la ecuaciéon

P, R
F = 9 posLlpos 1
P Ppos + Rpos ( )
Fos Fne
FScore = % (2)

3.3.1. SemkEval 2013

La tarea tuvo una convocatoria de 38 equipos dentro de los cuales destaca, NRC-

CANADA (Mohammad et al.l 2013)), quienes entrenaron un algoritmo de aprendizaje
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automéatico (SVM), con la extraccion de una gran cantidad de caracteristicas y el uso
de lexicones, obteniendo el primer lugar con un 69,02 %. El modelo consiste en prepro-
cesar los tweets, donde reemplazan las URL, usuarios y menciones, para que no genere
ruido en el proceso de extraccion de caracteristicas. Una vez preprocesados los tweets,
se tokenizan y se les asignan etiquetas POS, luego se extraen atributos como por ejem-
plo, Ngrams,Ngrams de caracteres(Chargrams), cantidad de palabras en maytscula,
cantidad de hashtag,etcétera. Los Ngrams, en este caso los Unigrams y Bigrams, son
analizados por lexicones de sentimientos, los cuales contienen polaridades. Los tweets
ahora se representan como vectores de caracteristicas y se procede a entrenar el SVM.

Otros equipos como GU-MLT-LT (Wijksgatan and Furrer, |2013) y KLUE (Proisl
et al., 2013), utilizan un enfoque similar, donde se preprocesan los tweets, se extraen ca-
racteristicas, que en estos casos es menor a la cantidad considerada por NRC-CANADA,
se utilizan lexicones, pero se entrenan algoritmos diferentes, GU-MLT-LT entrena un
algoritmo de Gradiente Estocastico , obteniendo el segundo lugar con un 65,27 %. Por
otro lado KLUE entren6 un clasificador de MaxEn, obteniendo el quinto lugar con un
63,03 %.

También existen equipos que prescinden del uso de algoritmos de aprendizaje au-
tométicos para la prediccion, como es el caso de TERAGRAM (Reckman et al.| 2013) y
SSA-UO (Ortega Bueno et al.,2013), quienes basaron su modelo en reglas. TERAGRAM
genera distintas taxonomias para evaluar el tweet y dependiendo de el peso que ten-
gan éstas, se predice su polaridad. Con este enfoque obtuvieron el tercer lugar con un
64,86 %. En el caso de SSA-UO, ademas se considera el proceso de desambiguar las
palabras para conocer el contexto de éstas,obteniendo un 50,17 % que lo deja fuera del
top 20 en el ranking.

Otro enfoque que estuvo presente en esta version fue la del equipo UOM (Negi

and Rosner} [2013), quienes entrenaron un algoritmo de aprendizaje automatico (NB)
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y utilizaron ESA (Explicit Semantic Analysis), con la premisa de que si un texto con
polaridad conocida es similar a nivel semantico a otro sin conocer, existe gran proba-
bilidad que compartan la misma polaridad; la decision final se toma consultando los

resultados obtenidos por NB y ESA.

3.3.2. SemkEval 2014

La tarea tuvo una convocatoria de 44 equipos dentro de los cuales destaca TEAMX
(Miura et al., 2014),el modelo presentado por este equipo se basé en el expuesto por
NRC-CANADA el ano 2013, pero con una menor cantidad de atributos y méas uso de
lexicones, ademés de entrenar un algoritmo de Regresion Logistica , en vez de un SVM.
Al preprocesamiento agregaron una instancia para la correccion ortografica y utilizaron
dos etiquetadores POS; uno para textos formales (Stanford POS) y otro especializado
en Twitter(CMU Pos-Taggin Tool). Ademas, tomaron en consideracion la importancia
del sentido de las palabras, ya que las desambiguan antes de consultar SentiWordNet.
El equipo obtuvo el primer lugar con un 70,96 %.

NRC-CANADA((Zhu et al., 2014), volvio a presentar el mismo modelo de predic-
cion, pero con modificaciones a su enfoque para la deteccion de negaciéon y mejoras en
los lexicones, obteniendo un cuarto lugar con un 69,85 %.

Otro enfoque que se dio a conocer este ano, fueron los que utilizan Deep Learning
para la prediccion de polaridad. Los equipos COOOLL (Tang et al.| 2014) y THINK
POSITIVE (dos Santos, 2014)), extraen representationes vectoriales de las palabras lla-
madas embeddings y utilizan redes neuronales para la prediccion de polaridad, obtenien-
do el segundo lugar con un 70,14 % y un décimo lugar con un 67,14 %, respectivamente.
Para el caso del equipo Coooll su enfoque ademas replico y utilizo las caracteristicas de

NRC-CANADA para enriquecer su modelo.
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Siguiendo la linea de enfoques que utilizan como parte de su modelo la similitud
semantica, el equipo ukpdipf (Flekova et al., 2014) genera su modelo en base a ESA
acompanado de un Sequential minimal optimization (SVM-SMO), obteniendo un vigé-
simo primer lugar con un 63,77 %. El equipo sail (Malandrakis et al., 2014]), mezcla un
enfoque que utiliza la extraccion de caracteristicas y el uso de lexicones, con un modelo
que mezcla métricas de similitud seméanticas, modelo el cual participo el ano 2012 en
la tarea de similitud seméantica en SemFEval, este equipo obtuvo un séptimo lugar con

un 67,04 %.

3.3.3. SemkEval 2015

La tarea tuvo una convocatoria de 40 equipos dentro de los cuales destaca WE-
BIS (Biichner and Stein, 2015)), investigacion que consistié en replicar cuatro modelos
utilizados en anos anteriores, que siguen el mismo enfoque, preprocesar los tweets, ex-
traer caracteristicas, uso de lexicones y el entrenamiento de un algoritmo. Estos equipos
fueron NRC-CANADA 2013, GU-MLT-LT 2013, KLUE 2013 y TEAMX 2014.

El modelo de prediccion final utiliza las predicciones entregadas por los modelos
antes mencionados y a través de un promedio, se realiza la prediccion final, obteniendo
asi el primer lugar con un 64,84 %.

Los enfoques con la utilizacion de Deep Learning y embeddings se hacen mas
comunes este ano destacando el funcionamiento de UNITN (Severyn and Moschitti,
2015)), quienes obtuvieron el segundo lugar con un 64,59 %. La contribucién de este
trabajo se basa en los pesos de inicializaciéon de la red neuronal, que luego se entrena
con los datos disponibles para este ano, para la prediccion de polaridad. Otros equipos
que siguieron el mismo enfoque fueron ECNU (Zhang et al.l 2015) y CIS-POSITIVE

(Ebert et al., 2015) , aunque estos modelos mezclan la utilizacion de redes neuronales con
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la extraccion de caracteristicas y uso de lexicones, entrenando un SVM, obteniendo asi
el décimo octavo y décimo noveno lugar con un 59,72 % y un 59,57 % respectivamente.

GTI (Fernandez-Gavilanes et al.; 2015|), muestra un enfoque basado en reglas con
el uso de lexicones, preocupandose de la sintaxis de los tweets, sus intensificadores,
disminuidores y modelos de negacion. Este estudio obtuvo un vigésimo primer lugar

con un 58,95 %.

3.3.4. SemkEval 2016

La tarea tuvo una convocatoria de 34 equipos dentro de los cuales destaca SWISS-
CHEESE (Deriu et al.| 2016]). El modelo se basa en dos capas de redes neuronales donde
cada una de estas se diferencian por el tipo de filtros utilizados para la extraccion de
embeddings dentro de un Word2vec. Luego esta representacion de vectores resultantes,
se analiza en un algoritmo Random Forest para predecir, obteniendo el primer lugar
con un 63,3 %.

Los enfoques basados en Deep Learning, con la utilizacion de Redes Neuronales,
Redes Convolucionales(CNN) y la extraccion de word embedding, son los que mejor
resultado obtuvieron , ejemplo de esto son los equipos SENSEI-LIF (Rouvier and Favre,
2016), UNIMELB (Xu et al 2016),INESC-ID (Amir et al., 2016]),INSIGHT-1 (Ruder
et al., 2016)), quienes obtuvieron segundo, tercer, cuarto y octavo lugar, con 63 %, 61,7 %,

61 % y 59,3 % respectivamente.
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Capitulo 4

4. Descripcién del sistema

Para conocer el desempeno del enfoque propuesto, se generd un sistema con dis-

tintos modelos de atributos que cumpliesen con sus caracteristicas.

4.1. Seleccion de modelos

Se busco proponer un enfoque que tuviese como caracteristicas el uso de rasgos de
superficie y lexicones para enriquecerlo con rasgos semanticos. Para cumplir con esta
premisa se establecié un modelo base que incluye los rasgos de superficie y lexicones.

El modelo que es mas referenciado en la revision bibliografica utilizando dichas
caracteristicas es el de NRC-CANADA, equipo que para muchos autores marca el estado
del arte, por su seleccion de atributos, lexicones y algoritmo de aprendizaje automatico.

El modelo NRC-CANADA (Mohammad et al., [2013)) considera son los siguientes

atributos:

1. Ngrams(Ngrams de palabra): presencia o ausencia de secuencias continuas de uno,

2, 3y 4 tokens.

2. Chargrams(Ngrams de caracter): presencia o ausencia de secuencias continuas de

3, 4 y 5 caracteres.

3. All-caps(Palabras en maytuscula): ntimero de palabras donde todos sus caracteres

se encuentran en mayuscula.

4. POS: namero de ocurrencia de etiquetas POS.
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5. Hashtag: nimero de hashtag presentes dentro del tweet.

6. Lexicones:En total son cinco lexicones de polaridad, tres de estos creados ma-
nualmente, NRC Emotion Lexicon con 14.000 palabras (Mohammad and Turney,
2013),the MPQA Lexicon con 8.000 palabras (Wilson et al.l 2005) y the Bing
Liu Lexicon con 6.000 palabras (Hu and Liul 2004)). Los otros dos creados de
forma automatica, NRC hashtag Sentiment Lexicén con 54.129 unigrams,316.531
bigrams y 308.808 pares de palabras no contiguas y NRC Sentiment140 Lexicon
con 62.468 unigrams 677.698 bigrams y 480.010 pares de palabras no contiguas.

Por cada token w y emocion o polaridad p, se usa el score(w, p) para determinar:

cantidad de tokens en el tweet con score(w, p)=>0.

total score =) ,crweerscore(w, p).

score MAXimo = MaTyeppeerScore(w, p).

score del tltimo token en el tweet con score(w, p)>0.
7. Punctuation(Puntuacion):

= ¢l niimero de secuencias contiguas de signos de exclamacion, signos de inte-

rrogacion y ambos signos de exclamacion e interrogacion.

= si el altimo token contiene signo de exclamacion o interrogacion.
8. Emoticons(Emoticones):

= presencia o ausencia de emoticones positivos o negativos en cualquier posi-

cion del tweet.

= si el altimo token es un Emoticon positivo o negativo.
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9. Elongated words(Palabras alargadas): ntimero de palabras donde se repite una

letra méas de dos veces.
10. Cluster:

= presencia o ausencia de tokens dentro de los 1000 clusters, proporcionados

por CMU Pos-Taggin Tool.

11. Negation(Negacion): namero de contextos negados, se define contexto negado a
un segmento de tweet que comienza con una palabra de negacion y termina con
uno de los signos: ‘), ¢, 7057 P47 por ejemplo,shouldn’t. Un contexto negado
afecta a las caracteristicas del uso de lexicon.Se le agrega el sufijo’ NEG’ a cada
palabra después de la negacion, por ejemplo, la palabra “perfect” se convierte

en “perfect NEG”. Para la generacion de Ngrams no se considero la negacion a

diferencia de WEBIS.
El sistema de NRC-CANADA se puede separar en cuatro partes:
1. Preprocesamiento de los tweet.
2. Extraccion de rasgos.
3. Etapa de aprendizaje o entrenamiento del SVM.
4. Prediccion.

Como el sistema no esta disponible por los autores originales, varios equipos de
investigacion han replicado su modelo basandose en los articulos que hablan sobre éste.
En el ano 2015 el equipo WEBIS replicé el trabajo de NRC-CANADA 2013 y de 3

equipos maés, dejandolo en una biblioteca ptublica de uso libre.
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Analizando el sistema de WEBIS, se separé el sistema de NRC-CANADA y se
utiliz6 como base.

Las cuatro etapas mencionadas anteriormente, se separaron en dos procesos:

1. Entrenamiento: Esto incluye el preprocesamiento de los tweets, la extraccion de

atributos y la etapa de entrenamiento del SVM.

2. Test: Se predice la polaridad de los tweets, con el modelo ya entrenado.

Esta separaciéon en la libreria se realiza por la flexibilidad que se obtiene al mo-
mento de experimentar, esto quiere decir que se puede entrenar un modelo y realizar
distintas predicciones sobre ese modelo, sin la necesidad de ejecutar la libreria entera.
Luego se experiment6 con los Corpus de train y test disponibles de la competencia
SemEval 2013.

Al analizar los rasgos que se extraen de esta libreria, cae en evidencia, la pérdida
de informaciéon por no analizar los tweet en UTF-8, algunas palabras y emoticones, no
son considerados. Por otro lado, la captura de algunas expresiones regulares, generan

ruido por no cumplir con su funcién en totalidad.

4.2. Modificaciones al sistema de NRC-WEBIS

Se reemplazé la expresion regular que captura emoticones (Figur, por la condi-
cion que utiliza la etiqueta de CMU Pos-Taggin Tool para identificar emoticones (Figu-
r. Dicho cambio fue considerado debido a que no se capturaban algunos emoticones,
por el hecho de que ésta, fue elaborada para la captura de emoticones que consideraron
como positivos o negativos y de uso frecuente(Potts, 2011), acortando asi, la amplia
gama de emoticones existentes. En esta investigacion todos los emoticones representan
algtin tipo de informacién y la expresion regular utilizada por CMU Pos-Taggin Tool,

no se limita a una clasificacién dual.
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protected Set<5tring> getEmoticons (Tweet tweet) {
Set«<5tring> emoticons = new HashSet<String>({):
String emoticon string =

+ "INV ANIAN (AN [dDE

4+ "IAN =W ENY

<>T2y";

Matcher m = Pattern.compiie[emoticon_string].matcher[tweet.getTweetString[]];

while {(m.find({)){
emoticons. add (tweet ..getTweetString () .substring (m.start{), m.end{)})):
if{m.end({) = tweet.getITweetS5tring().length({)) tweet.setLastEmoticon (true}:

tweet.setEmoticons (emoticons) ;
return emcticons;

Figura 1: Expresion regular inicial, propuesta por Christopher Potts (Potts, 2011)).

protected Set«<String> getEmoticons (Tweet tweet){
Set<String> emoticons = new HashSet<String>():
for (TaggedToken tt:tweet.getWordLisc()){

if(tt.tag.equals ("E") ) {
tt.token = contraerPalabra(tt.token, true);
emoticons.add(tt.token);

Figura 2: Condiciéon de captura de emoticones.

Como CMU Pos-Taggin Tool analiza los textos, en este caso los tweets en UTF-§,
se gener6 un flujo donde los tweets se guardan en dicho formato, lo que evit6 la perdida
de informacién considerada como relevante.

Para la captura de palabras alargadas se cambi6 la expresion regular (Figur,por
una que so6lo acepta caracteres del abecedario (Figur y se complementa con la funcion
ContraerPalabra (Figurap)). Su labor es normalizar caracteres consecutivos repetidos
més de 2 veces ; por lo tanto, la expresion regular actia como filtro y la funcion detecta
si la palabra es alargada. Esto se logré comparando la palabra inicial con la procesada

por la funcion; si estas son distintas, se considera como palabra alargada. Por ejemplo,
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la palabra “cooool” normalizada queda como “col” y, al momento de ser comparada,
se considera como una palabra alargada, evitando generar ruido para el SVM con la

captura de niimeros o simbolos indeseados.

private int getElongatedCounnt (S5tring tweetString) {
int elongatediWords = 0;
for (S5tring word: tweetString.split ("[\\p{P} A\t \\n\\z]1"))}{

Matcher m = Pattern.compile("(.)\\1{2,}") .matcher (word) :

if{m.find()) elongacedWords++;

return elongatedWords:

Figura 3: Expresion regular palabras alargada inicial.

private int getElongatedCount (Tweet tweet){
tweet.setPalabras_ alargadas (new HashSet<>())}:
int elongatedWords = 0;
String word:
String tweetString = tweet.getTweetString():
for (String wW: tweetString.replacefll ("["a-zRA-Z]" R

=a r
.replaceBll (" (\\ }{2,}", " ").trim{}.splic(" ")}{
word = contraerPalabra (w,true):;

if (!'word.equals(w)){

elongatedWords++;

return elongatedWords;

Figura 4: Expresion regular palabras alargadas modificada.

La normalizacion de palabras alargadas puede presentar problemas, debido a que
en el idioma inglés, existen palabras donde un caracter se repite dos veces como es el
caso de “food”. Para ello se opto6 por la opcion de dejar la palabra con el caracter repetido
una 6 dos veces. Para conocer cual es la mejor opcion de normalizado se consulta por

la palabra con el caracter repetido dos veces, en un listado de 354.985 palabras en
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ingléd!] Si ésta no se encuentra, se vuelve a normalizar dejando el caracter repetido en
uno,consultando nuevamente por la palabra; si ésta no se encuentra de ninguna de las

dos formas, se guarda con la dltima opciéon de normalizado.

protected S5tring contraerPalabra(S5tring n, boolean t){

Matcher m = Pattern.compils("(.)\\1{2,}") .matcher(n):
String tempString = n;
while (m.find()){

if(e)d

n = tempString.substring(0, m.start()}+1l) + tempString.substring(m.end() )}

m = Pattern.compile{"(.)%\\1{2,!") .matcher(n);
tempString = n;
lelse{

n = tempString.substring(0, m.start()}+2) + tempString.substring(m.end({}} ;
m = Pattern.compile{"™(.)%\\1{z2

v1{2,}").matcher{n);
tempString = n;

return n;

1

Figura 5: Funcién de contraer palabras.

Para comprobar que las modificaciones realizadas no tuvieron un efecto negati-

vo,se decidi6 ejecutar las librerias con los mismos datos reportados por WEBIS y se
compar6 su F-score.

thttps://github.com/dwyl/english-words
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Tabla 1: Resultado librerias NRC.

Librerias Resultado
WEBIS 2015 69,42 %
Experimento

69,24 %
WEBIS 2016
NRC_ UCSC 70,31 %
NRC-CANDAD
69,29 %
2013

WEBIS reporta un 69.44% y experimentalmente se obtuvo un 69.24% con la
misma libreria. Por otro lado, el resultado de experimentar con la libreria modifica-
da(NRC_UCSC) es de 70.31 %. Todos los resultados fueron superiores a los que consi-
guio el trabajo original NRC-CANADA 2013.

A pesar de que los resultados no son concluyentes, el hecho de realizar las modi-

ficaciones permitié generar y filtrar informacion.

4.3. Atributos propuestos

Como se busco encontrar rasgos semanticos que enriquecieran al modelo de NRC-
CANADA, cuyo enfoque se basa en rasgos de superficie junto con lexicones y partiendo
de la premisa que la seméntica apunta a aspectos de significado y sentido, se incor-
poraron Ngrams de sentidos, siguiendo la misma idea de generar atributos planteadas
por este equipo. Debido a la sinonimia dos tweet semanticamente equivalentes, podrian
contener Ngrams de palabras diferentes entre si, mientras que los Ngrams de sentidos
de ambos podrian ser los mismos.

Los sentidos o Synsets se recuperan de WordNet, utilizando la herramienta que
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proporciona la libreria de Python NLTK Bird et al| (2009) y esto se lleva a cabo de
dos formas: la primera, es consultando el sentido méas frecuente(Most Frecuent sense),
donde se consulta a WordNet sin desambiguar, lo que quiere decir que no importara el
contexto en el que se encuentre la palabra o token. Se entrega el primer sentido de la
lista, dependiendo la etiqueta POS de la palabra a consultar.

Como el etiquetador POS de CMU pos-taggin tool utiliza etiquetas distintas a las
de WordNet, se volvié a etiquetar el tweet con la herramienta disponible en la libreria
NLTK y se realizdé una conversion de etiquetas para hacer compatible la consulta.

La segunda forma de obtenciéon de sentidos, es desambiguando a través del algo-
ritmo de Lesk, proporcionado por la libreria de Python NLTK, quien para desambiguar
un token utiliza la etiqueta POS de WordNet y el contexto, en este caso el tweet entero.

Como se extraen sentidos de WordNet, se puede consultar a SentiWordNet por la
polaridad de los sentidos.

Se plante6 la idea de estudiar la polaridad del ultimo Emoticon. En el caso de los
emoticones, se considerod el hecho de que cada uno de estos representa una carga seman-
tica, que se puede asociar a una polaridad; por lo tanto, pueden existir dos emoticones
distintos, pero que semanticamente sean iguales o que compartan la misma polaridad.
Para generar este atributo, se utilizo el lexicon de emoticones,Emoticon Sentiment Le-
xicon (Hogenboom et al.l 2015),el cual cuenta con 477 emoticones, donde su polaridad
es representada por -1 (negativo), 0 (neutral) o 1 (positivo). Antes de consultar al lexi-
con, el Emoticon es Normalizado con la funcién de ContraerPalabra(Figura [5), con la
opcion de reducir el caracter repetido més de dos veces a uno. Por ejemplo, el Emoticon
alargado “1)))))))))” se convertira en “:)”, permitiendo un mejor uso del lexicon.

Considerando que las palabras alargadas podrian enfatizar un sentimiento expre-
sado,se genero la opcidon de agregar y estudiar su polaridad .

Finalmente de estas caracteristicas se proponen los siguientes atributos:
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Ngrams de sentido(NoWSDgram) : presencia o ausencia de secuencias contiguas

de 1, 2, 3 y 4 tokens del sentido més frecuente.

Ngrams de sentido(WSDgram): presencia o ausencia de secuencias contiguas de

1,2,3 y 4 tokens desambiguados con Lesk.

Score polaridad SentiWordnet(SW): se evaltian las mismas caracteristicas defini-

das en los lexicones de NRC-CANADA.

Score polaridad palabras alargadas(Pol_ew): Se utilizan todos los lexicones del
modelo NRC-CANADA vy se evalian las mismas caracteristicas, descartando el

analisis de bigrams y pares de palabras no contiguas.

Polaridad del altimo Emoticon (Pol le): Se analiza la presencia del Emoticon
dentro del lexicon, Emoticon Sentiment Lexicon y se asigna su polaridad corres-
pondiente, si no existe presencia de un tultimo Emoticon como token o este no se

encuentra en el lexicon, se le asigna un valor -2.

Etapas del sistema

Se generd un sistema, siguiendo el enfoque propuesto, donde se combinan los

atributos del modelo NRC-CANADA y los propuesto, originando la posibilidad de crear

més de 1 modelo. Como se adoptd un sistema base en la etapa de seleccion del modelo,

sobre el mismo se trabajo y modifico. Por lo tanto, las mismas etapas que se mencionan

en la descripcion de la libreria de WEBIS, son las descritas para el nuevo sistema.

Preprocesamiento

Esta etapa consiste en preparar los tweets, segtin las necesidades que presente el

atributo.
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Para extraer distintos atributos se requieren diferentes operaciones de preproce-
samiento, segin el tipo de rasgo, cuidando hacer sélo operaciones de preprocesamiento
que requiere cada rasgo, ademés privilegiando la eficiencia al evitar repetir preprocesa-
miento comun a varios rasgos.

Las operaciones de preprocesamiento que se consideran como esenciales para una

correcta extraccidon de atributos, son las siguientes:

Identificacion de tweets repetidos.

Conversion de todos los caracteres del abecedario dentro del tweet a mindscula.

Reemplazo de nombres de usuarios y URL, por un espacio en blanco.

Tokenizado y etiquetado POS a los tweets.

Transformar los tweets a UTF-8.

Como la herramienta CMU pos-taggin tool abre los tweets en UTF-8, se aprovech6
dicha caracteristica para transformar los tweets en UTF-8.
Las siguientes operaciones de preproceamiento, dependeran de los atributos que

se necesiten:
= Eliminaciéon de stopwords.
= Obtencién de sentidos.
= Obtencién de polaridad de los sentidos en SentiWordNet.

Dichas operaciones de preprocesamiento, son generadas por la libreria de Python NLTK.
La obtencion de la polaridad de los sentidos dependera de la generacion previa de
los sentidos; por lo tanto se pueden obtener los sentidos sin la polaridad, pero no asi,

la polaridad de los sentidos sin los sentidos.
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4.4.2. Extraccion de atributos

Los atributos se extraen de los flujos creados en el preprocesamiento y pueden
ser de 3 tipos: los que son del tipo dinamico, estatico y los que dependen del uso de
lexicones.

Se consideraran atributos dinamicos a los que dependen del tweet,esto quiere decir,

que segtn su contenido, se generaran los atributos. En esta clasificacion se consideran:

= Ngrams.

= Chargrams.

= NoWSDgrams.
= WSDgrams.

= Cluster.

= Etiquetas POS.

= Emoticones.

Los atributos que aqui se extraigan seran tinicos, a pesar que se repitan en otro
tweet; esto quiere decir , si el Bigrams,“very good”, esta presente en més tweets, solo se
almacenara una vez en la lista de Ngrams, lo mismo ocurre en todos los atributos de
esta clasificacion.

Los atributos estaticos, no dependen del tweet. La extraccién de estos atributos
siempre estd presente sin importar de que el tweet cuente con estas caracteristicas, ya
que son valores numéricos y su ausencia serd representada con un 0. En esta clasificacion

se counsideran:
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= Palabras en maytscula.

= Hashtag.

= Puntuacion.

= Palabras alargadas.

= Negacion.

» Emoticon (altimo Emoticon).

Los atributos que dependen de lexicones, también se pueden considerar como
estaticos, pero se decidio diferenciarlos, debido a que no representan cantidad, si no que

entregan un puntaje con respecto a la polaridad. En esta clasificacion se consideran:

Lexicones.

SentiWordNet.

Polaridad ultimo Emoticon.

Polaridad palabras alargadas.

En el caso de los emoticones, se considera un atributo dinamico y a la vez estatico,
debido a que este atributo considera la presencia o ausencia de los emoticones que se
extraigan de los tweets(dinamico). Por ejemplo, si el corpus contiene 200 emoticones
distintos, se analizaré sobre esa cantidad; por otro lado , es un atributo estético, porque
la consideracion del ultimo Emoticon esté representada por un 0 cuando éste no esta

presente y un 1, en el caso contrario.
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4.4.3. Etapa de aprendizaje o entrenamiento

Una vez concluida la etapa de extraccion de atributos , se identifica cada tweet,
con sus respectivos atributos. Ahora los tweets, serdn representaciones vectoriales, lo
que permitirad el entrenamiento del SVM, proporcionado por libLINEAR utilizado con

sus valores por defecto.

4.4.4. Prediccion o test

Para predecir los tweet, se repiten las etapas anteriormente vistas, con la diferencia
que en la etapa de aprendizaje no se generara un modelo, sino que se utilizara el modelo

ya entrenado para la prediccion de polaridad.
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Capitulo 5

5. Experimentos

Realizando un set de experimentos, se buscd la forma de comparar resultados,
para conocer el desempeno de los modelos provenientes del sistema generado a partir
del enfoque.

Con la herramienta estadistica de Scipy (Libreria perteneciente a Python), se

realiz6 el test no paramétrico de Wilcoxon.

5.1. Seleccién de atributos

Se parti6 del hecho de que se cuenta con los atributos del modelo de NRC-
CANADA; sin embargo, una de las caracteristicas principales de dicho modelo, es el
gran nimero de atributos que se generan en el sistema por su condicién de dindmicos.
Esto fue lo que motivo el interés de conocer la efectividad de dichos atributos y cémo
se comportan si son enriquecidos con atributos seméanticos.

No todos los atributos que se proponen en esta investigacién son seméanticos; el
caso de la polaridad de la palabra alargada, es un atributo que cae en la clasificacion de
lexicones, pero también es un rasgo de superficie, al cual se le dio mayor importancia con
el estudio de polaridad. Si bien se busco enriquecer un modelo con rasgos semanticos,
también se gener6 la posibilidad de agregar mas peso a los rasgos de superficie con
rasgos de lexicones, debido a que el enfoque postula la utilizaciéon de estos 3 rasgos.

Como se trabaja con sentidos y se planteo la utilizacion de 2 formas de extraccion:
desambiguar con Lesk (WSD Lesk)y el sentido mas frecuente (MF sense), se estudio la

efectividad de ambos.
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El sistema es capaz de generar distintos modelos,por tanto, se identific6 al conjunto
de atributos provenientes de NRC-CANADA como (SB).

Para conseguir los resultados de las caracteristicas a estudiar, se gener6 un set de
8 modelos SB prescindiendo de atributos dindmicos (Tabla [2). El simbolo v'denota la

presencia del atributo en el modelo, por lado x la ausencia del atributo.

Tabla 2: Set, de modelos SB

Modelo | Ngrams | Chargrams | Cluster Alias
1 v v v SB
2 v X v SB_SCG
3 X v v SB_SNG
4 X X v SB_SCG_SNG
5 v v X SB_SCL
6 v X X SB_SCG_SCL
7 X v X SB_SNG_SCL
8 X X X SB_SCG_SNG_SCL

Los atributos propuestos se agruparon y organizaron en 20 experimentos, como
se muestra en la Tabla |3] donde Pol ult emo (A), Pol p alargada (B), Wsdgram
(C), Nowsdgram (D), Sw(Wsdgram) (E) y Sw(Nowsdgram) (F). El exp0 se considero,
como el experimento de control. El simbolo v'denota la presencia del atributo en el

experimento, por lado X la ausencia del atributo.
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Tabla 3: Combinacién de atributos propuestos

Experimentos
0|1,23|4|5|6 |7 8|9|10|11 (12 13|14 |15|16 |17 18|19
Al X |V XX | X | X | x| V|IVIVI|V |V X |X|Xx |x |V |V |V |V
B X | X |V |[X|X|X|Xx|V|X|X|Xx |X |V |V IV |V IV |V IV |V
Cl x| X |X |V IX|VIX|X|VIX|V |Xx |V |x |V |x |V v X
D x| x| x| x|V |[X|V|X|X|V|x |V x|V |x |V |x |V |x |V
E | X | X | X | X|X|[V|X|[X|X|xX|V [X|X |X |V |X|Xx|x |V |X
F X |X|X|X|[X|[X|V|X|X|[X|X |V |[X |X |[X |V |X|Xx|x |V

A cada modelo SB se le agregaron los Experimentos, resultando 8 librerfas con
20 modelos distintos cada una, lo que dio un total de 160 combinaciones de atributos o

modelos.

5.2. Set de datos

Se decidi6 utilizar los Corpus de tweets facilitados por SemEval entre los anos 2013
al 2016 en la tarea de “Sentiment Analysis in Twitter”, especificamente en la sub-tarea
“Message Polarity Classification”, debido a que estos se encuentran disponibles sin costo
alguno. Otro punto a favor es que cuentan con Corpus de entrenamiento y test, ademaés
facilitan una herramienta para medir el F-score utilizando la misma escala de evaluacion
oficial. La estructura para ambos Corpus es la misma, contienen 2 ID para identificar
el tweet, la etiqueta de polaridad, que para el caso del Corpus de entrenamiento varia
entre “Positive”, “Negative” y “Neutral”, y para el test “UNKNOW” 0 “NA”, dependiendo

del ano. El orden de la estructura se muestra en la Figura [6]
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264183816548130816 15140428
ID1 D2

positive

Polaridad

Gas by my house hit $3.39!!!! I'm going to Chapel Hill on Sat. :)
Tweet

Figura 6: Estructura corpus de entrenamiento.

Para la realizacion de los experimentos 2013 al 2016, se utiliza el mismo corpus de
entrenamiento(Tabla , sin embargo se filtran los tweet que no aportaron informacion

significativa, lo cual esta permitido segtn las reglas de SemEval.

Tabla 4: Corpus entrenamiento oficial, con datos totales y filtrados.

Cantidad | Cantidad
Tweets
inicial final
Positivos 4237 4215
Neutros 5339 5325
Negativos 1806 1708
Total 11382 11338

Pese a que se filtran algunos tweets, el Corpus posee tweets repetidos, lo cual no
representa un problema, debido a que el sistema los detecta. Los corpus de test varian

entre los anos 2013 al 2016 (Tabla |5)).

Tabla 5: Corpus de test, segiin su clasificacion, entre los anos 2013 al 2016.

Cantidad | Cantidad | Cantidad | Cantidad
Tweets
2013 2014 2015 2016
Positivos 1573 3506 1040 7059
Neutros 1640 3940 987 10342
Negativos 601 1541 365 3231
Total 3814 8987 2392 20632
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5.3. Relacion cantidad de atributos y F-score

Debido a que se postulé remover atributos pertenecientes a SB, que representan
una gran cantidad de total extraido en el proceso de entrenamiento del SVM, se probd
si con una menor cantidad de atributos se logran iguales o mejores resultados.

Calculando el F-score individual por modelo, evaluado en los Corpus de test entre
los anos 2013 al 2016, se determin6 que no existe correlacién, tras calcular el valor del
coeficiente de determinacion (R?).

En el experimento de control, la libreria SB_SCG, obtuvo los mas altos F-score
en todos los Corpus de test. Por otro lado la libreria SB__SCG_SCL en los anios 2014,
2015 y 2016, fue superior a la libreria SB.

5.3.1. Relaciéon cantidad de atributos y F-score Corpus 2013

Los datos de F-score calculados el ano 2013 (Figura , presentan un valor R%=
0,30. El equipo NRC-CANADA, ganador de SemEval para el 2013 obtuvo un 69,02 %,
mientras que 114 modelos en esta investigacion fueron superiores, donde mayor resulta-
do obtenido es de un 71,33 % en la libreria SB_SCG en el experimento 4 y el menor fue
de un 65,24 % en la libreria SB_ SCG_SNG _SCL en el experimento 1 que comparado

con el raking de SemEval ocuparia un tercer lugar.
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Figura 7: Gréfico de dispersion, Atributos vs F-score 2013.

5.3.2. Relaciéon cantidad de atributos y F-score Corpus 2014

Los datos de F-score calculados el afio 2014 (Figura , presentan un valor R?—
0,0010. El equipo TEAMX, ganador de SemEval para el 2014 obtuvo un 70,96 %, mien-
tras que 18 modelos en esta investigacion fueron superiores, donde el mayor resultado
obtenido es de un 72,50% en la libreria SB_SCG_SNG en el experimento 17 y el
menor fue de un 63,77 % en la libreria SB_SCG_SNG _SCL en el experimento 1 que

comparado con el ranking de SemEval ocuparia un vigésimo segundo lugar.
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74 Atributos vs F-score 2014

72 .

\,
=]
o
© B

F-score 9%,

(2]

©

o o o o0
o® Bo® °©
L L X ]

© BEFD

00 ®ete o
L, o1

[
>

64

62
-200000 0 200000 400000 600000 800000 1000000 1200000
Atributos

Figura 8: Grafico de dispersion, Atributos vs F-score 2014.

5.3.3. Relaciéon cantidad de atributos y F-score Corpus 2015

Los datos de F-score calculados el afio 2015 (Figura @, presentan un valor R?—
0,2158. El equipo WEBIS, ganador de SemEval para el 2015 alcanz6 un 64,84 %, mien-
tras que 10 modelos en esta investigacion fueron superiores, donde el resultado mas alto
obtenido es de un 66,24 % en la libreria SB_SCG en el experimento 4 y el menor fue
de un 58,46 % en la libreria SB_ SCG_SNG _SCL en el experimento 7 que comparado

con el ranking de SemEval ocuparia un vigésimo lugar.
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7 Atributos vs F-score 2015
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Figura 9: Gréfico de dispersion, Atributos vs F-score 2015.

5.3.4. Relaciéon cantidad de atributos y F-score Corpus 2016

Los datos de F-score calculados el afio 2016 (Figura , presentan un valor R%=
0,27. El equipo Swiss-Cheese, ganador de SemEval para el 2016 alcanzé un 63,3 %,
que fue superior a todos los obtenidos en esta investigacion, donde el resultado mayor
alcanzo6 a un 59,60 %, en la libreria SB_ SCG y el menor fue de un 55,30 % en la libreria
SB_SCG_SNG_SCL en el experimento 1 que comparado con el ranking de SemEval

ocuparia un vigésimo lugar.
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Figura 10: Grafico de dispersion, Atributos vs F-score 2016.

Para todos los Corpus de test utilizados en esta investigacion, el mayor resultado
por ano lo obtuvo un experimento del modelo SB, el cual no consideraba algin atributo
dindmico. SB_SCG para los anos 2013, 2015, 2016 y SB_SCG_SNG para el 2014. Se
debe considerar que las librerias mencionadas trabajan con sélo el 32% y 0,16 % de los
atributos con respecto a la libreria SB en el experimento de control. Dependiendo los

experimentos ese porcentaje varia.

5.4. Efectividad Chargrams

Para conocer el efecto que tiene la extraccion del atributo de Chargrams, se for-
maron 4 parejas de librerias, en las cuales s6lo varia utilizar o prescindir del atributo

Chargrams, como se muestra en la Tabla [6]
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Tabla 6: Agrupaciéon de parejas, para el analisis de la efectvidad Chargrams.

Pareja | Libreria con Chargrams | Libreria sin Chargrams
A SB SB_SCG
B SB_SNG SB_SCG_SNG
C SB_SCL SB_ SCG_SCL
D SB_SNG_ SCL SB SCG_SNG_SCL

Se considera que una pareja presentd un mayor rendimiento al prescindir de los
Chargrams, si en mas del 50 % de sus experimentos es superior a la libreria que si los
utiliza. Se consider¢6 la variable del nimero de atributos en caso de haberse presentado
algiin empate en el F-score; el que presenté menor cantidad de atributos resulto superior
en la comparacion.

Para determinar si existe diferencias estadisticas en la comparacién de 2 librerias
que conforman una pareja, se aplico el test no paramétrico de los rangos signados de
Wilcoxon, el cual propone que si el valor p es inferior a 0,05 existe diferencia significativa

entre las medianas.

5.4.1. Efectividad Chargrams Corpus test SemEval 2013

En base a las parejas establecidas anteriormente, en la Figura[l1] se puede observar
la relacion de prescindir o utilizar Chargrams con respecto a su F-score 2013. Cada color
representa a una pareja, donde se diferencian las librerias por el tipo de linea; se utiliza
linea segmentada para las librerfas sin Chargrams y en el caso contrario, linea continua,
mientras mas alejada del centro se encuentre el tipo de linea por Experimento (Exp),

mejor es el resultado.

49



Chargrams vs Sin Chargrams

Exp0 — SB(A)

Exp1 EXp19 - SB_SCG(A)
Exp2 Exp18 — SB_SNG(B)

- -. SB_SCG_SNG(B)

—— SB_SCL(C)
- -+ SB_SCG_SCL(C)
—— SB_SNG_SCL(D)
- -- SB_SCG_SNG_SCL(D)
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Exp4 ,'

Exp5 Exp15
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Figura 11: Grafico de radar con resultados obtenidos por las parejas de librerfas, en el

analisis de la efectividad de Chargrams sobre el Corpus test SemEval 2013.

En 3 de las 4 parejas (A,B y C), el rendimiento de mas del 50,00 % de los experi-
mentos en las librerfas que no poseen Chargrams dentro de sus atributos, presenta un
F-score mas alto obtenido en el proceso de prediccion de tweets, mientras que en la pa-
reja restante (D), no sigue la tendencia de las anteriores, ya que el no uso de Chargrams
disminuye sus resultados.

La Tabla[7]muestra la cantidad de experimentos en donde la libreria sin Chargrams

presentd mayores resultados y el valor P de Wilcoxon por pareja.
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Tabla 7: Cantidad de pares de experimentos que presentan un mayor resultado sin
Chargrams (se denota por CantExpSCG13) y su valor P para el test de Wilconxon por
pareja, sobre el Corpus test SemEval 2013.

) Valor P

Parejas | CantExpSCG13
de Wilcoxon
A 20 8,84¢ 7
B 16 0,02

C 18 0,00013

D 0 8,83¢°
Total | (25)100 = 67,50%

Para el Corpus test SemEval 2013 el 67,50 % de los pares de experimentos aumenta
sus resultados prescindiendo de los Chargrams. El mayor resultado obtenido por una
libreria sin Chargrams fue de 71,33 % en el experimento 4 en la libreria SB_SCG de
la pareja A, siendo este el mayor en la evaluacion general. El resultado més bajo fue
de un 65,24 % de la libreria SB_SCG_SNG _SCL en el experimento 1 de la pareja D,
resultando ser el menor en la evaluacion general.

El valor P de Wilcoxon evaluado en las parejas ejecutadas en el Corpus 2013,
resulto ser menor a un 0,05 lo que implica que existe una diferencia significativa entre

las medias.

5.4.2. Efectividad Chargrams Corpus test SemEval 2014

En base a las parejas establecidas anteriormente, en la Figura[12] se puede observar
la relacion de prescindir o utilizar Chargrams con respecto a su F-score 2014. Cada color

representa a una pareja, donde se diferencian las librerias por el tipo de linea; se utiliza
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linea segmentada para las librerias sin Chargrams y en el caso contrario, linea continua,
mientras mas alejada del centro se encuentre el tipo de linea por Experimento (Exp),

mejor es el resultado.

Chargrams vs Sin Chargrams

Exp0 — SB(A)
Exp1 Exp19 - SB_SCG(A)
Exp2 Exp18 — SB_SNG(B)
- -. SB_SCG_SNG(B)
—— SB_SCL(C)
- -- SB_SCG_SCL(C)
—— SB_SNG_SCL(D)
- -- SB_SCG_SNG_SCL(D)

Exp3

Exp4 ,
1
1
1
1
Exp5 : Exp15
1
1
1
.
Exp6 N
Exp7

Figura 12: Grafico de radar con resultados obtenidos por las parejas de librerfas, en el

analisis de la efectividad de Chargrams sobre el Corpus test SemFEval 2014.

En todas las parejas, el rendimiento de méas del 50,00 % de los experimentos en
las librerias que no poseen Chargrams dentro de sus atributos, presenta un F-score mas

alto obtenido en el proceso de prediccion de tweets.

La Tabla[8|muestra la cantidad de experimentos en donde la libreria sin Chargrams

presentd mayores resultados y el valor P de Wilcoxon por pareja.
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Tabla 8: Cantidad de pares de experimentos que presentan un mayor resultado sin
Chargrams (se denota por CantExpSCG14) y su valor P para el test de Wilconxon por
pareja, sobre el Corpus test SemEval 2014.

) Valor P

Parejas | CantExpSCG14
de Wilcoxon

A 20 8,84¢°

B 19 0,00010

C 20 8,85¢°

D 15 0.085

Total | (%5)100=92,50%

Para el Corpus test SemEval 2014 el 92,50 % de los pares de experimentos aumenta
sus resultados prescindiendo de los Chargrams. El mayor resultado obtenido por una
libreria sin Chargrams fue de 72,50 % en el experimento 17 en la libreria SB__SCG _SNG
de la pareja B, siendo este el mayor en la evaluacién general. El resultado méas bajo fue
de un 63,27 % de la libreria SB_SCG_SNG _SCL en el experimento 1 de la pareja D,
resultando ser el menor en la evaluacion general.

El valor P de Wilcoxon evaluado en las parejas ejecutadas en el Corpus 2014,

resulto ser menor a un 0,05 en todas las parejas con excepcion a la pareja D.

5.4.3. Efectividad Chargrams Corpus test SemEval 2015

En base a las parejas establecidas anteriormente, en la Figura|l3] se puede observar
la relacion de prescindir o utilizar Chargrams con respecto a su F-score 2015. Cada color
representa a una pareja, donde se diferencian las librerias por el tipo de linea; se utiliza

linea segmentada para las librerias sin Chargrams y en el caso contrario, linea continua,
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mientras mas alejada del centro se encuentre el tipo de linea por Experimento (Exp),

mejor es el resultado.

Chargrams vs Sin Chargrams

Exp0 — SB(A)

Exp1 Exp19 - SB_SCG(A)

—— SB_SNG(B)

- - - SB_SCG_SNG(B)
—— SB_SCL(C)

Exp17 - -+ SB_SCG_SCL(C)
—— SB_SNG_SCL(D)

- -. SB_SCG_SNG_SCL(D)

Exp2 ~ Exp18

Exp3

Exp4 , 4 66 Exp16
1
1
1
1
Exp5 ! 1 Exp15
\
' '
1
1
’
Exp6 Exp14
Exp7 Exp13

Exp8 Exp12

Exp9 Exp11
P Exp10 P
Figura 13: Grafico de radar con resultados obtenidos por las parejas de librerias, en el

analisis de la efectividad de Chargrams sobre el Corpus test SemEval 2015.

En 2 de las 4 parejas (A y B), el rendimiento de mas del 50,00 % de los experi-
mentos en las librerfas que no poseen Chargrams dentro de sus atributos, presenta un
F-score més alto obtenido en el proceso de prediccion de tweets, mientras que en las
parejas restantes (C y D), no siguen la tendencia de las anteriores; ya que el no uso de
Chargrams disminuye sus resultados. La Tablgd] muestra la cantidad de experimentos

en donde la libreria sin Chargrams present6 mayores resultados y el valor P de Wilcoxon
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por pareja.

Tabla 9: Cantidad de pares de experimentos que presentan un mayor resultado sin
Chargrams (se denota por CantExpSCG15) y su valor P para el test de Wilconxon por
pareja, sobre el Corpus test SemEval 2015.

. Valor P
Parejas | CantExpSCG15
de Wilcoxon
A 19 0,00012
B 13 0,092
C 5 0.0064
D 0 8,85¢7°
Total | (25)100=46,20%

Para el Corpus test SemEval 2015 el 46,20 % de los pares de experimentos aumenta
sus resultados prescindiendo de los Chargrams. El mayor resultado obtenido por una
libreria sin Chargrams fue de 66,24 % en el experimento 4 en la libreria SB_SCG de
la pareja A, siendo este el mayor en la evaluacion general. El resultado més bajo fue
de un 58,56 % de la libreria SB_SCG_SNG_SCL en el experimento 7 de la pareja D,
resultando ser el menor en la evaluacion general.

El valor P de Wilcoxon evaluado en las parejas ejecutadas en el Corpus 2015,

resulto ser menor a un 0,05 en todas las parejas con excepcion a la pareja B.

5.4.4. Efectividad Chargrams Corpus test SemEval 2016

En base a las parejas establecidas anteriormente, en la Figura[l4] se puede observar
la relacion de prescindir o utilizar Chargrams con respecto a su F-score 2016. Cada color

representa a una pareja, donde se diferencian las librerias por el tipo de linea; se utiliza
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linea segmentada para las librerias sin Chargrams y en el caso contrario, linea continua,
mientras mas alejada del centro se encuentre el tipo de linea por Experimento (Exp),

mejor es el resultado.

Chargrams vs Sin Chargrams

Exp0 — SB(A)
Exp1 Exp19 - SB_SCG(A)
Exp2 Exp18 — SB_SNG(B)
- - -. SB_SCG_SNG(B)
—— SB_SCL(C)
Expl7 - -- SB_SCG_SCL(C)
—— SB_SNG_SCL(D)
- -- SB_SCG_SNG_SCL(D)

Exp16
\
\
\
\. Exp15
1
1
]
]
4
, Exp14
Exp13

Exp8 Exp12

Exp9 Exp11
P Exp10 P
Figura 14: Grafico de radar con resultados obtenidos por las parejas de librerfas, en el

analisis de la efectividad de Chargrams sobre el Corpus test SemFEval 2016.

En 3 de las 4 parejas (A, B y C), el rendimiento de méas del 50,00% de los
experimentos en las librerias que no poseen Chargrams dentro de sus atributos, presenta
un F-score mas alto obtenido en el proceso de prediccion de tweets, mientras que en
las pareja restante (D), no sigue la tendencia de las anteriores, ya que el no uso de

Chargrams disminuye sus resultados. La Tablgl0] muestra la cantidad de experimentos
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en donde la libreria sin Chargrams present6 mayores resultados y el valor P de Wilcoxon

por pareja.

Tabla 10: Cantidad de pares de experimentos que presentan un mayor resultado sin
Chargrams (se denota por CantExpSCG16) y su valor P para el test de Wilconxon por
pareja, sobre el Corpus test SemEval 2016.

. Valor P
Parejas | CantExpSCG16
de Wilcoxon

A 20 8,22¢7°
B 18 0,0028
C 20 7,7le5
D 5 0,00099

Total | (£3)100=75,00%

Para el Corpus test SemEval 2016 el 75,00 % de los pares de experimentos aumenta
sus resultados prescindiendo de los Chargrams. El mayor resultado obtenido por una
libreria sin Chargrams fue de 59,60 % en el experimento 14 en la libreria SB_SCG de
la pareja A, siendo este el mayor en la evaluacion general. El resultado més bajo fue
de un 55,30 % de la libreria SB_SCG_SNG _SCL en el experimento 1 de la pareja D,
resultando ser el menor en la evaluacién general.

El valor P de Wilcoxon evaluado en las parejas ejecutadas en el Corpus 2016,
resulto ser menor a un 0,05 en todas las parejas, lo que implica que existe una diferencia

significativa entre las medias.
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5.4.5. Efectividad Chargrams global

En todos los Corpus test SemEval, el mayor resultado por Corpus lo obtuvo una
libreria sin presencia de Chargrams al igual que el mas bajo. La Tabla [IT| muestra el

total individual y global por parejas, evaluadas en todos los Corpus utilizados.

Tabla 11: Cantidad de pares de experimentos que presentan un mayor resultado sin

Chargrams sobre los Corpus test SemEval (se denota por AllCantExpSCGQG).

) Total
Parejas | AllICantExpSCG
individual
A 79 (%)100 = 98,75 %
B 66 (%)100 = 82,50 %
C 63 (%)100 = 78,75%
D 20 (%)100 = 25,00 %

Total | (23)100 = 71,25 %

El 71,25 % de los pares de experimentos totales aumenta su resultado prescindien-
do de los Chargrams. La libreria que més se benefici6 de esta condicion porcentualmente
fue SB_SCG perteneciente a la pareja A; 3 de los 4 mejores resultados obtenidos de los
Corpus test SemEval los obtuvo esta libreria, seguida por SB__SCG SNG, poseedora
también de un primer lugar. Por otro lado, la pareja que mas se vio afectada a nivel de
resultados fue la pareja D, donde la libreria SB__SCG__SNG_SCL fue la que obtuvo
los 4 ultimos lugares de los Corpus test SemEval.

El valor P de wilcoxon, para el Corpus de test SemEval 2013 y 2016,implica que
la diferencia en las medianas de todas las parejas es significativa al usar o prescindir de
Chargrams. Para los Corpus de test restantes se obtiene la misma conclusion en 3 de

las 4 parejas.
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5.5. Efectividad Ngrams

Para conocer el efecto que tiene la extraccion del atributo de Ngrams, se formaron
4 parejas de librerias, en las cuales s6lo varia utilizar o prescindir del atributo Ngrams,

como se muestra en la Tabla [12]

Tabla 12: Agrupacién de parejas, para el analisis de la efectividad Ngrams.

Pareja | Libreria con Ngrams | Libreria sin Ngrams
A SB SB_SNG
B SB _SCG SB_ SCG_SNG
C SB_SCL SB_SNG _ SCL
D SB_SCG_SCL SB_ SCG_SNG _ SCL

Se considera que una pareja presentd un mayor rendimiento al prescindir de los
Ngrams, si en mas del 50 % de sus experimentos es superior a la libreria que si los utiliza.
Se consider6 la variable del ntiimero de atributos en caso de haberse presentado algtn
empate en el F-score; el que presenté menor cantidad de atributos resulté superior en
la comparacion.

Para determinar si existe diferencias estadisticas en la comparaciéon de 2 librerias
que conforman una pareja , se aplico el test no paramétrico de los rangos signados de
Wilcoxon, el cual propone que si el valor p es inferior a 0,05 existe diferencia significativa

entre las medianas.

5.5.1. Efectividad Ngrams Corpus test SemEval 2013

En base a las parejas establecidas anteriormente, en la Figural5] se puede observar
la relaciéon de prescindir o utilizar Ngrams con respecto a su F-score 2013. Cada color

representa a una pareja, donde se diferencian las librerias por el tipo de linea; se utiliza
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linea segmentada para las librerias sin Ngrams y en el caso contrario, linea continua,
mientras mas alejada del centro se encuentre el tipo de linea por Experimento (Exp),

mejor es el resultado.

Ngrams vs Sin Ngrams

Exp0 — SB(A)

Exp1 Exp19 - - . SB_SNG(A)

—— SB_SCG(B)

- -+ SB_SCG_SNG(B)
—— SB_SCL(C)

Exp17 - =-- SB_SNG_SCL(C)

—— SB_SCG_SCL(D)

- =-- SB_SCG_SNG_SCL(D)

Exp2 Exp18

Exp4 Exp16
Exp5 Exp15
Exp6 Exp14

Exp13

Exp8 Exp12

Exp9 Exp11
P Exp10 P
Figura 15: Gréfico de radar con resultados obtenidos por las parejas de librerias, en el

analisis de la efectividad de Ngrams sobre el Corpus test SemEval 2013

En todas las parejas, el rendimiento de méas del 50,00 % de los experimentos en
las librerias que no poseen Ngrams dentro de sus atributos, presenta un F-score méas
bajo obtenido en el proceso de prediccion de tweets.

La Tablg13| muestra la cantidad de experimentos en donde la libreria sin Ngrams

presentd mayores resultados y el valor P de Wilcoxon por pareja.
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Tabla 13: Cantidad de pares de experimentos que presentan un mayor resultado sin
Ngrams (se denota por CantExpSNG13) y su valor P para el test de Wilconxon por
pareja, sobre el Corpus test SemEval 2013.

) Valor P
Parejas | CantExpSNG13
de Wilcoxon

A 0 8,84¢~°
B 0 8,85¢~°
C 0 8,76¢~°
D 0 8,84e~°

Total (5)100=0,00 %

Para el Corpus test SemEval 2013 el 0% de los pares de experimentos aumenta
sus resultados prescindiendo de Ngrams. El mayor resultado obtenido por una libreria
sin Ngrams fue de 70,70 % en el experimento 9 en la libreria SB_SCG_SNG de la
pareja B, no siendo este el mayor en la evaluaciéon general. El resultado mas bajo fue
de un 65,24 % de la libreria SB_SCG_SNG _SCL en el experimento 1 de la pareja D,
resultando ser el menor en la evaluacion general.

El valor P de Wilcoxon evaluado en las parejas ejecutadas en el Corpus 2013,
resulto ser menor a un 0,05 en todas las parejas, lo que implica que existe una diferencia

significativa entre las medias.

5.5.2. Efectividad Ngrams Corpus test SemEval 2014

En base a las parejas establecidas anteriormente, en la Figural6] se puede observar
la relacion de prescindir o utilizar Ngrams con respecto a su F-score 2014. Cada color

representa a una pareja, donde se diferencian las librerias por el tipo de linea; se utiliza
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linea segmentada para las librerias sin Ngrams y en el caso contrario, linea continua,
mientras mas alejada del centro se encuentre el tipo de linea por Experimento (Exp),

mejor es el resultado.

Ngrams vs Sin Ngrams

Exp0 — SB(A)
Exp1 Exp19 - =+ SB_SNG(A)
Exp2 Exp18 SB_SCG(B)
- SB_SCG_SNG(B)
SB_SCL(C)
- SB_SNG_SCL(C)
SB_SCG_SCL(D)
- SB_SCG_SNG_SCL(D)

Exp3

Exp4
1
1
1
1
Exp5 :
1
1
1
.
Exp6 N
Exp7

Figura 16: Grafico de radar con resultados obtenidos por las parejas de librerias, en el

analisis de la efectividad de Ngrams sobre el Corpus test SemEval 2014

En 3 de las 4 parejas (A, C y D), el rendimiento de méas del 50,00% de los
experimentos en las librerfas que no poseen Ngrams dentro de sus atributos, presenta
un F-score méas bajo obtenido en el proceso de prediccion de tweets, mientras que en la
pareja restante (B), no sigue la tendencia de las anteriores, ya que el no poseer Ngrams

aumento sus resultados.
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La Tabla [I4 muestra la cantidad de experimentos en donde la libreria sin Ngrams

presentd mayores resultados y el valor P de Wilcoxon por pareja.

Tabla 14: Cantidad de pares de experimentos que presentan un mayor resultado sin
Ngrams (se denota por CantExpSNG14) y su valor P para el test de Wilconxon por
pareja, sobre el Corpus test SemEval 2014.

) Valor P
Parejas | CantExpSNG14
de Wilcoxon

A 3 0,00037
B 17 0,00510
C 5 0,0111
D 0 8,85¢ 7

Total | (22)100=31,25%

Para el Corpus test SemEval 2014 el 31,25% de los pares de experimentos au-
menta sus resultados prescindiendo de Ngrams. El mayor resultado obtenido por una
libreria sin Ngrams fue de 72,50 % en el experimento 17 en la libreria SB_SCG_SNG
de la pareja B, siendo el mayor en la evaluacion general. El resultado més bajo fue
de un 63,77 % de la libreria SB_SCG_SNG _SCL en el experimento 1 de la pareja D,
resultando ser el menor en la evaluacién general.

El valor P de Wilcoxon evaluado en las parejas ejecutadas en el Corpus 2014,
resulto ser menor a un 0,05 en todas las parejas, lo que implica que existe una diferencia

significativa entre las medias.
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5.5.3. Efectividad Ngrams Corpus test SemEval 2015

En base a las parejas establecidas anteriormente, en la Figurdl7] se puede observar
la relacion de prescindir o utilizar Ngrams con respecto a su F-score 2015. Cada color
representa a una pareja, donde se diferencian las librerias por el tipo de linea; se utiliza
linea segmentada para las librerias sin Ngrams y en el caso contrario, linea continua,
mientras mas alejada del centro se encuentre el tipo de linea por Experimento (Exp),

mejor es el resultado.

Ngrams vs Sin Ngrams

Exp0 — SB(A)

Exp1 Exp19 - SB_SNG(A)

—— SB_SCG(B)

- -. SB_SCG_SNG(B)
—— SB_SCL(C)

Exp17 - =-- SB_SNG_SCL(C)

—— SB_SCG_SCL(D)

- -. SB_SCG_SNG_SCL(D)

Exp4 Exp16
Exp5 Exp15
Exp6 Exp14

Exp13

Exp8 Exp12

Exp9 Exp11
Exp10

Figura 17: Grafico de radar con resultados obtenidos por las parejas de librerfas, en el

analisis de la efectividad de Ngrams sobre el Corpus test SemEval 2015

De las 4 parejas, el rendimiento de méas del 50,00 % de los experimentos en las
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librerias que no poseen Ngrams dentro de sus atributos, presenta un F-score més bajo
obtenido en el proceso de prediccidon de tweets.
La Tablg15] muestra la cantidad de experimentos en donde la libreria sin Ngrams

presentd mayores resultados y el valor P de Wilcoxon por pareja.

Tabla 15: Cantidad de pares de experimentos que presentan un mayor resultado sin
Ngrams (se denota por CantExpSNG15) y su valor P para el test de Wilconxon por
pareja, sobre el Corpus test SemEval 2015.

) Valor P
Parejas | CantExpSNG15
de Wilcoxon

A 0 0,00014
B 0 8,84
C 0 8,85¢ 7
D 0 8,85¢ 7

Total (5)100=0,00 %

Para el Corpus test SemEval 2015 el 0,00 % de los pares de experimentos aumenta
sus resultados prescindiendo de Ngrams. El mayor resultado obtenido por una libreria
sin Ngrams fue de 64,79 % en el experimento 12 en la libreria SB_SCG_SNG de la
pareja B, no siendo este el mayor en la evaluaciéon general. El resultado mas bajo fue
de un 58,46 % de la libreria SB_ SCG_SNG_SCL en el experimento 7 de la pareja D,
resultando ser el menor en la evaluacion general.

El valor P de Wilcoxon evaluado en las parejas ejecutadas en el Corpus 2015,
resulto ser menor a un 0,05 en todas las parejas, lo que implica que existe una diferencia

significativa entre las medias.
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5.5.4. Efectividad Ngrams Corpus test SemEval 2016

En base a las parejas establecidas anteriormente, en la Figura[l8| se puede observar
la relacion de prescindir o utilizar Ngrams con respecto a su F-score 2016. Cada color
representa a una pareja, donde se diferencian las librerias por el tipo de linea; se utiliza
linea segmentada para las librerias sin Ngrams y en el caso contrario, linea continua,
mientras mas alejada del centro se encuentre el tipo de linea por Experimento (Exp),

mejor es el resultado.

Ngrams vs Sin Ngrams

Exp0 — SB(A)

Exp1 Exp19 - SB_SNG(A)

—— SB_SCG(B)

- -. SB_SCG_SNG(B)
—— SB_SCL(C)

Exp17 - =-- SB_SNG_SCL(C)

—— SB_SCG_SCL(D)

- -. SB_SCG_SNG_SCL(D)

Exp2 Exp18

Exp4 Exp16
Exp5 Exp15
Exp6 Exp14
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Exp8 Exp12

Exp9 Exp11
Exp10

Figura 18: Grafico de radar con resultados obtenidos por las parejas de librerfas, en el

analisis de la efectividad de Ngrams sobre el Corpus test SemEval 2016

De las 4 parejas, el rendimiento de méas del 50,00 % de los experimentos en las
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librerias que no poseen Ngrams dentro de sus atributos, presenta un F-score més bajo
obtenido en el proceso de prediccidon de tweets.
La Tablg16] muestra la cantidad de experimentos en donde la libreria sin Ngrams

presentd mayores resultados y el valor P de Wilcoxon por pareja.

Tabla 16: Cantidad de pares de experimentos que presentan un mayor resultado sin
Ngrams (se denota por CantExpSNG16) y su valor P para el test de Wilconxon por
pareja, sobre el Corpus test SemEval 2016.

) Valor P
Parejas | CantExpSNG16
de Wilcoxon

A 0 8,05¢~7
B 0 8,84
C 0 8,06e~°
D 0 8,69¢ 7

Total (5)100=0,00 %

Para el Corpus test SemEval 2016 el 0,00 % de los pares de experimentos aumenta
sus resultados prescindiendo de Ngrams. El mayor resultado obtenido por una libreria
sin Ngrams fue de 58,80% en el experimento 5 en la libreria SB_SCG _SNG de la
pareja B, no siendo este el mayor en la evaluaciéon general. El resultado mas bajo fue
de un 55,30 % de la libreria SB_SCG_SNG_SCL en el experimento 1 de la pareja D,
resultando ser el menor en la evaluacion general.

El valor P de Wilcoxon evaluado en las parejas ejecutadas en el Corpus 2016,
resulto ser menor a un 0,05 en todas las parejas, lo que implica que existe una diferencia

significativa entre las medias.
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5.5.5. Efectividad Ngrams global

En todos los Corpus test SemEval, el mayor resultado por Corpus lo obtuvo una
libreria que si utiliza Ngrams, a excepciéon de lo ocurrido con el Corpus test SemFEval
2014.No obstante a lo anterior, el resultado mas bajo lo obtuvo una libreria sin Ngrams.
La Tabla muestra el total individual y global por parejas, evaluadas en todos los

Corpus utilizados.

Tabla 17: Cantidad de pares de experimentos que presentan un mayor resultado sin

Ngrams sobre los Corpus test SemEval (se denota por AllCantExpSNG).

. Total
Parejas | AllICantExpSNG
individual
A 5 ()100 = 6,25 %
B 17 (5)100 = 21,25%
C 5 ()100 = 6,25 %
D 0 (55)100 = 0,00 %

Total | ($5)100 = 8,43%

El 8,43 % de los pares de experimentos totales aumenta su resultado prescindiendo
de los Ngrams. La libreria que mas se beneficié de esta condiciéon porcentualmente fue
SB_SCG_SNG, perteneciente a la pareja B; 1 de los 4 mejores resultados obtenidos
de los Corpus test SemEval los obtuvo esta libreria. La pareja que mas se vio afectada
a nivel de resultados fue la pareja D, donde la libreria SB_SCG_SNG _SCL fue la que
obtuvo los 4 tltimos lugares de los Corpus test SemEval.

El valor P de wilcoxon, para todos Corpus de test SemEval, implica que la di-
ferencia en las medianas de todas las parejas es significativa al usar o prescindir de

Ngrams.
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5.6. Efectividad Clusters

Para conocer el efecto que tiene la extraccion del atributo de Clusters, se formaron
4 parejas de librerias, en las cuales s6lo varia utilizar o prescindir del atributo Cluster,

como se muestra en la Tabla [I8

Tabla 18: Agrupaciéon de parejas, para el anélisis de la efectividad Clusters.

Pareja | Libreria con Clusters | Libreria sin Clusters
A SB SB_SCL
B SB _SCG SB_SCG_SCL
C SB_SNG SB_ SNG _SCL
D SB_SCG_SNG SB_ SCG_SNG _SCL

Se considera que una pareja presentd un mayor rendimiento al prescindir de los
Clusters, si en mas del 50 % de sus experimentos es superior a la libreria que si los
utiliza. Se consider6 la variable del nimero de atributos en caso de haberse presentado
algiin empate en el F-score; el que presenté menor cantidad de atributos resulto superior
en la comparacion.

Para determinar si existe diferencias estadisticas en la comparaciéon de 2 librerias
que conforman una pareja , se aplico el test no paramétrico de los rangos signados de
Wilcoxon, el cual propone que si el valor p es inferior a 0,05 existe diferencia significativa

entre las medianas.

5.6.1. Efectividad Cluster Corpus test SemEval 2013

En base a las parejas establecidas anteriormente, en la Figural9] se puede observar
la relacion de prescindir o utilizar Clusters con respecto a su F-score 2013. Cada color

representa a una pareja, donde se diferencian las librerias por el tipo de linea; se utiliza
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linea segmentada para las librerias sin Clusters y en el caso contrario, linea continua,
mientras mas alejada del centro se encuentre el tipo de linea por Experimento (Exp),

mejor es el resultado.

Cluster vs Sin Cluster

Exp0 — SB(A)

Exp1 Exp19 - SB_SCL(A)

—— SB_SCG(B)

- -. SB_SCG_SCL(B)
—— SB_SNG(C)

Exp17 - - SB_SNG_SCL(C)
—— SB_SCG_SNG(D)

- -. SB_SCG_SNG_SCL(D)

Exp2 Exp18

Exp4 Exp16
Exp5 Exp15
Exp6 Exp14

Exp13

Exp8 Exp12

Exp9 Exp11
P Exp10 P
Figura 19: Grafico de radar con resultados obtenidos por las parejas de librerias, en el

andlisis de la efectividad de Clusters sobre el Corpus test SemEval 2013

De las 4 parejas, el rendimiento de méas del 50,00 % de los experimentos en las
librerias que no poseen Clusters dentro de sus atributos, presenta un F-score més bajo
obtenido en el proceso de prediccién de tweets.

La Tablal9 muestra la cantidad de experimentos en donde la libreria sin Clusters

presentd mayores resultados y el valor P de Wilcoxon por pareja.
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Tabla 19: Cantidad de pares de experimentos que presentan un mayor resultado sin
Clusters (se denota por CantExpSCL13) y su valor P para el test de Wilconxon por
pareja, sobre el Corpus test SemEval 2013.

) Valor P
Parejas | CantExpSCL13
de Wilcoxon

A 3 0,0041
B 0 8,84¢~7
C 2 0,00025
D 0 8,84¢~7

Total | (&)100=6,25%

Para el Corpus test SemEval 2013 el 6,25 % de los pares de experimentos aumenta
sus resultados prescindiendo de Cluster. El mayor resultado obtenido por una libreria
sin Clusters fue de 70,04 % en el experimento 4 en la libreria SB_SCG_SCL de la
pareja B, no siendo este el mayor en la evaluaciéon general. El resultado mas bajo fue
de un 65,24 % de la libreria SB_SCG_SNG _SCL en el experimento 1 de la pareja D,
resultando ser el menor en la evaluacion general.

El valor P de Wilcoxon evaluado en las parejas ejecutadas en el Corpus 2013,
resulto ser menor a un 0,05 en todas las parejas, lo que implica que existe una diferencia

significativa entre las medias.

5.6.2. Efectividad Cluster Corpus test SemEval 2014

En base a las parejas establecidas anteriormente, en la Figura20] se puede observar
la relacion de prescindir o utilizar Clusters con respecto a su F-score 2014. Cada color

representa a una pareja, donde se diferencian las librerias por el tipo de linea; se utiliza
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linea segmentada para las librerias sin Clusters y en el caso contrario, linea continua,
mientras mas alejada del centro se encuentre el tipo de linea por Experimento (Exp),

mejor es el resultado.

Cluster vs Sin Cluster

Exp0 — SB(A)

Exp1 Exp19 - SB_SCL(A)

—— SB_SCG(B)

- -. SB_SCG_SCL(B)
—— SB_SNG(C)

Exp17 - - SB_SNG_SCL(C)
—— SB_SCG_SNG(D)

- -. SB_SCG_SNG_SCL(D)

Exp2 Exp18

Exp4 Exp16
Exp5 Exp15
Exp6 Exp14

Exp13

Exp9 Exp11
P Exp10 P
Figura 20: Grafico de radar con resultados obtenidos por las parejas de librerias, en el

andlisis de la efectividad de Clusters sobre el Corpus test SemEval 2014

De las 4 parejas, el rendimiento de méas del 50,00 % de los experimentos en las
librerias que no poseen Clusters dentro de sus atributos, presenta un F-score més bajo
obtenido en el proceso de prediccién de tweets.

La Tabla20] muestra la cantidad de experimentos en donde la libreria sin Clusters

presentd mayores resultados y el valor P de Wilcoxon por pareja.
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Tabla 20: Cantidad de pares de experimentos que presentan un mayor resultado sin
Clusters (se denota por CantExpSCL14) y su valor P para el test de Wilconxon por
pareja, sobre el Corpus test SemEval 2014.

) Valor P
Parejas | CantExpSCL14
de Wilcoxon

A 8 0,0097
B 2 0,0011
C 7 0,19

D 0 8,85¢5

Total | (3)100=21,25%

Para el Corpus test SemEval 2014 el 21,25 % de los pares de experimentos aumenta
sus resultados prescindiendo de Cluster. El mayor resultado obtenido por una libreria
sin Clusters fue de 70,89 % en el experimento 3 en la libreria SB_SCG_SCL de la
pareja B, no siendo éste el mayor en la evaluacion general. El resultado mas bajo fue
de un 63,77 % de la libreria SB_SCG_SNG _SCL en el experimento 1 de la pareja D,
resultando ser el menor en la evaluacion general.

El valor P de Wilcoxon evaluado en las parejas ejecutadas en el Corpus 2014,

resulto ser menor a un 0,05 en todas las parejas con excepcion a la pareja D.

5.6.3. Efectividad Cluster Corpus test SemEval 2015

En base a las parejas establecidas anteriormente, en la Figura2] se puede observar
la relacion de prescindir o utilizar Clusters con respecto a su F-score 2015. Cada color
representa a una pareja, donde se diferencian las librerias por el tipo de linea; se utiliza

linea segmentada para las librerias sin Clusters y en el caso contrario, linea continua,
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mientras mas alejada del centro se encuentre el tipo de linea por Experimento (Exp),

mejor es el resultado.

Cluster vs Sin Cluster

Exp0 — SB(A)

Exp1 Exp19 - SB_SCL(A)

—— SB_SCG(B)

- -. SB_SCG_SCL(B)
—— SB_SNG(C)

Expl7 - - SB_SNG_SCL(C)
—— SB_SCG_SNG(D)

- -- SB_SCG_SNG_SCL(D)

Exp4 Exp16
Exp5 Exp15
Exp6 Exp14

Exp13

Exp8 Exp12

Exp9 Exp11
P Exp10 P
Figura 21: Gréfico de radar con resultados obtenidos por las parejas de librerias, en el

analisis de la efectividad de Clusters sobre el Corpus test SemEval 2015

De las 4 parejas, el rendimiento de méas del 50,00 % de los experimentos en las
librerias que no poseen Clusters dentro de sus atributos, presenta un F-score més bajo
obtenido en el proceso de prediccién de tweets.

La Tabla2I] muestra la cantidad de experimentos en donde la libreria sin Clusters

presentd mayores resultados y el valor P de Wilcoxon por pareja.
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Tabla 21: Cantidad de pares de experimentos que presentan un mayor resultado sin
Clusters (se denota por CantExpSCL15) y su valor P para el test de Wilconxon por
pareja, sobre el Corpus test SemEval 2015.

) Valor P
Parejas | CantExpSCL15
de Wilcoxon

A 5 0,016

B 0 8,85¢~7
C 1 0,00012
D 0 8,81¢~?

Total | (g)100=7,50%

Para el Corpus test SemEval 2015 el 7,50 % de los pares de experimentos aumenta
sus resultados prescindiendo de Cluster. El mayor resultado obtenido por una libreria
sin Clusters fue de 64,60 % en el experimento 4 en la libreria SB_ SCL de la pareja A, no
siendo éste el mayor en la evaluacion general. El resultado mas bajo fue de un 58,46 %
de la libreria SB__SCG_SNG_SCL en el experimento 7 de la pareja D, resultando ser
el menor en la evaluacion general.

El valor P de Wilcoxon evaluado en las parejas ejecutadas en el Corpus 2015,
resulto ser menor a un 0,05 en todas las parejas, lo que implica que existe una diferencia

significativa entre las medias.

5.6.4. Efectividad Cluster Corpus test SemEval 2016

En base a las parejas establecidas anteriormente, en la Figura22] se puede observar
la relacion de prescindir o utilizar Clusters con respecto a su F-score 2016. Cada color

representa a una pareja, donde se diferencian las librerias por el tipo de linea; se utiliza
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linea segmentada para las librerias sin Clusters y en el caso contrario, linea continua,
mientras mas alejada del centro se encuentre el tipo de linea por Experimento (Exp),

mejor es el resultado.

Cluster vs Sin Cluster

Exp0 — SB(A)

Exp1 Exp19 - SB_SCL(A)

—— SB_SCG(B)

- -. SB_SCG_SCL(B)
—— SB_SNG(C)

Exp17 - - SB_SNG_SCL(C)
—— SB_SCG_SNG(D)

- -. SB_SCG_SNG_SCL(D)

Exp4 Exp16
Exp5 Exp15
Exp6 Exp14

Exp13

Exp8 Exp12

Exp9 Exp11
P Exp10 P
Figura 22: Grafico de radar con resultados obtenidos por las parejas de librerias, en el

andlisis de la efectividad de Clusters sobre el Corpus test SemEval 2016

De las 4 parejas, el rendimiento de méas del 50,00 % de los experimentos en las
librerias que no poseen Clusters dentro de sus atributos, presenta un F-score més bajo
obtenido en el proceso de prediccién de tweets.

La Tabla22] muestra la cantidad de experimentos en donde la libreria sin Clusters

presentd mayores resultados y el valor P de Wilcoxon por pareja.
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Tabla 22: Cantidad de pares de experimentos que presentan un mayor resultado sin
Clusters (se denota por CantExpSCL16) y su valor P para el test de Wilconxon por
pareja, sobre el Corpus test SemEval 2016.

) Valor P
Parejas | CantExpSCL16
de Wilcoxon

A 0 8,31¢~?
B 0 8,17¢~°
C 0 7,88¢75
D 0 8,62¢~°

Total | (g)100=0,00%

Para el Corpus test SemEval 2016 el 0,00 % de los pares de experimentos aumenta
sus resultados prescindiendo de Cluster. El mayor resultado obtenido por una liberia
sin Clusters fue de 59,20 % en el experimento 14 en la libreria SB_SCG_SCL de la
pareja B, no siendo éste el mayor en la evaluacion general. El resultado mas bajo fue
de un 55,30 % de la libreria SB_SCG_SNG _SCL en el experimento 1 de la pareja D,
resultando ser el menor en la evaluacion general.

El valor P de Wilcoxon evaluado en las parejas ejecutadas en el Corpus 2016,
resulto ser menor a un 0,05 en todas las parejas, lo que implica que existe una diferencia

significativa entre las medias.

5.6.5. Efectividad Cluster global

En todos los Corpus test SemEval, el mayor resultado por Corpus lo obtuvo una
libreria que si utiliza Clusters. Por otro lado, el resultado méas bajo lo obtuvo una libreria

sin Clusters. La Tabla muestra el total individual y global por parejas, evaluadas
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en todos los Corpus utilizados.

Tabla 23: Cantidad de pares de experimentos que presentan un mayor resultado sin

Clusters sobre los Corpus test SemEval (se denota por AllCantExpSCL).

) Total
Parejas | AllICantExpSCL
individual
A 16 (%)100 = 20,00 %
B 2 (%)100 = 2,50%
C 10 (%)100 = 12,05 %
D 0 (%)100 = 0,00%

Total | (:5)100 = 8,75 %

El 8,75 % de los pares de experimentos totales aumenta su resultado prescindiendo
de los Clusters. La libreria que mas se beneficié de esta condicion porcentualmente fue
SB_SCL, perteneciente a la pareja A; ninguno de los mejores resultados obtenidos de
los Corpus test SemEval los obtuvo esta libreria. La pareja que mas se vio afectada a
nivel de resultados fue la pareja D, donde la libreria SB_SCG_SNG_SCL fue la que
obtuvo los 4 dltimos lugares de los Corpus test SemEval.

El valor P de wilcoxon, para el Corpus de test SemEval 2013, 2015 y 2016, implica
que la diferencia en las medianas de todas las parejas es significativa al usar o prescindir
de Clusters. Para el Corpus de test restante se obtiene la misma conclusion en 3 de las

4 parejas.

5.7. Efectividad de Lesk vs Sentido mas frecuente

Para conocer el efecto que tiene desambiguar el tweet, en el proceso de extraccion

de sentidos, se agruparon los experimentos que utilizan sentidos y se clasificaron segtin
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su método de obtencion. Esto quiere decir, por un lado se dejan fijo los atributos que
no dependan de sentidos y s6lo varia el hecho de agregar los sentidos obtenidos por
el método de desambiguacion de Lesk(WSD Lesk) o por el Sentido mas frecuente(MF
sense), generando 8 grupos de atributos (Tabla. Se considera que una pareja presento
un mayor rendimiento al utilizar Lesk o MF frequent sense, si en mas del 50 % de sus
experimentos es superior a la otra. Se consider6 la variable del nimero de atributos en
caso de haberse presentado algiin empate en el F-score; el que presenté menor cantidad
de atributos resulto superior en la comparacion.

Para la verificacion de efectividad de Lesk vs Most Frequent sense, no se aplico el
test no paramétrico de los rangos signados de Wilcoxon, por el hecho de que cada grupo
de atributos, s6lo aportd con 8 pares de datos, lo que es menos del 50 % del total de
datos recomendados por la herramienta estadistica de Scipy, con la cual se efectuaron

los célculos.
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Tabla 24: Grupos de atributos fijos donde varia el método de desambiguacion.

Atributos Método | Grupo | Experimentos
WSD
Exp3
- Lesk 1
MF
Exp4
sense
WSD B
Exp)
Sw Lesk 2
MF
Exp6
sense
WSD
Exp8
Pol le Lesk 3
MF
Exp9
sense
WSD
Expl0
Pol_le + Sw Lesk 4
MF
Expll
sense
WSD
Expl2
Pol_ew Lesk 5
MF
Expl3
sense
WSD
Expl4
Pol _ew +4Sw Lesk 6
MF
Expl5
sense
WSD
Expl6
Pol le 4 Pol _ew Lesk 7
MF
Expl7
sense
WSD
Pol _le + Pol ew Expl8
Lesk 8
Sw
MF
Expl9
sense
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Para efectos de analisis a las librerias SB se les agrega un nuevo alias(Tabla25]).

Tabla 25: Nuevos identificadores de librerias SB, para la efectividad de Lesk vs Most

Frequent.

Libreria Alias

SB L1

SB_SCG L2

SB_SNG L3

SB_SCG_SNG L4

SB_SCL L5

SB_SCG_SCL L6

SB_SNG_SCL L7

SB_SCG_SNG_SCL | L8

Cada libreria ejecutard individualmente a todos los grupos clasificados anterior-

mente, generando 8 pares de combinaciones libreria-grupo.

5.7.1. Efectividad de Lesk vs Most Frequent Corpus test SemEval 2013

En base a los grupos y librerias establecidas anteriormente, en la Figura se
puede observar la relacion de utilizar Lesk o MF sense con respecto a su F-score 2013.
Cada color representa a un método, donde se diferencian por el tipo de linea; se utiliza
linea segmentada para MF sense y para Lesk, linea continua, mientras mas alejada
del centro se encuentre el tipo de linea por libreria y grupo, mejor es el resultado. La

nomenclatura que se utilizé en los ejes corresponde a Libreria-grupo.
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WSD Lesk vs Most frequent sense

2L1-2L1-118-8) 5 —— wsdgram (WSD Lesk)
L1413 L8786

L1-5 L8-5 - = - nowsdgram (Most frequent sense)
L1-6 L8-4
L1-7 L8-3
L1-8 L8-2
L8-1
L2-2 L7-8

L7-7

L7-6
L7-5
L7-4
L7-3
L7-2
L7-1
L3-2 L6-8
L33 L6-7
L34 71 L6-6
L35 L6-5
L3-6 L6-4
137 L6-3
L3-8 L6-2
L4-1 L6-1
L4-2 L5-8
L4-3 L5-7
Laa 50
45 55
L4-6 L5-
L4-714-815.115-2L53

Figura 23: Grafico de radar con resultados obtenidos por las combinaciones libreria-
grupo, en el andlisis de la efectividad de Lesk vs Most frequent sense,sobre el Corpus

test SemEval 2013.

Solo en el grupo 2, el rendimiento de més del 50 % de las combinaciones libreria-
grupo que utilizan el algoritmo de Lesk para desambiguar, presenta mayores resultados
en el F-score obtenido en el proceso de prediccion de tweets, mientras que en las com-
binaciones restantes su uso empeora los resultados.

La Tabla 26| muestra la cantidad de combinaciones libreria-grupo, donde el algo-

ritmo de Lesk fue superior en el F-score.
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Tabla 26: Cantidad de combinaciones libreria-grupo que presentan un mayor resultado
desambiguando con Lesk (se denota por CantExpLesk13), sobre el Corpus SemEval
2013.

Parejas | CantExpLesk13

Grupo 1 1

Grupo 2

Grupo 3

Grupo 4

Grupo 5

Grupo 6

Grupo 7

(N W NN WO

Grupo 8
Total (%)100 = 32,81 %

Para el Corpus test SemEval 2013 el 32,81 % de las combinaciones libreria-grupo
aumentan sus resultados utilizando Lesk. El mayor resultado obtenido usando Lesk fue
de 71,04 % en el Grupo 1, experimento 3, en la libreria L2, no siendo éste el mayor en
la evaluacion general del método. El resultado mas bajo fue de un 66,75 % en el grupo
1, experimento 3, en la libreria 8, resultando ser el menor en la evaluacion general del

método.

5.7.2. Efectividad de Lesk vs Most Frequent Corpus test SemEval 2014

En base a los grupos y librerias establecidas anteriormente, en la Figura se
puede observar la relacion de utilizar Lesk o MF sense con respecto a su F-score 2014.

Cada color representa a un método, donde se diferencian por el tipo de linea; se utiliza
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linea segmentada para MF sense y para Lesk, linea continua, mientras méas alejada
del centro se encuentre el tipo de linea por libreria y grupo, mejor es el resultado. La

nomenclatura que se utilizé en los ejes corresponde a Libreria-grupo.

WSD Lesk vs Most frequent sense

L1-3L1-2L1-118-8 g7 —— wsdgram (WSD Lesk)
L1-4 L8-6
L1-5 L8-5 - = - nowsdgram (Most frequent sense)
L1-6 L8-4
L1-7 L8-3
L1-8 L8-2
L2-1 L8-1
L2-2 L7-8
L2-3 L7-7
L2-4 L7-6
L2-5 L7-5
L2-6 L7-4
L2-7 L7-3
L2-8 L7-2
L3-1 L7-1
L3-2 L6-8
L3-3 L6-7
L3-4 72  L6-6
L3-5 L6-5
L3-6 L6-4

L3-7
L3-8
L4-1 L6-1

“OL47 4p 151152153
Figura 24: Grafico de radar con resultados obtenidos por las combinaciones libreria-
grupo, en el anélisis de la efectividad de Lesk vs Most Frequent sense, sobre el Corpus

test SemEval 2014.

En 5 grupos(3,4,6,7 y 8), el rendimiento de mas del 50 % de las combinaciones
libreria-grupo que utilizan el algoritmo de Lesk para desambiguar, presenta mayores
resultados en el F-score obtenido en el proceso de prediccion de tweets, mientras que

en las combinaciones restantes su uso empeora los resultados.
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La Tabla [27] muestra la cantidad individual por grupo y total de combinaciones

libreria-grupo, donde el algoritmo de Lesk fue superior en el F-score.

Tabla 27: Cantidad de combinaciones libreria-grupo que presentan un mayor resultado
desambiguando con Lesk (se denota por CantExpLesk14), sobre el Corpus SemEval
2014.

Parejas | CantExpLesk14

Grupo 1 4

Grupo 2

Grupo 3

Grupo 4

Grupo 5

Grupo 6

Grupo 7

oS |l |l x| o |~ &~

Grupo 8
Total (g—i)lOO = 64,06 %

Para el Corpus test SemEval 2014 el 64,06 % de las combinaciones libreria-grupo
aumentan sus resultados utilizando Lesk. El mayor resultado obtenido usando Lesk fue
de 71,91 % en el Grupo 7, experimento 16, en la libreria L4, no siendo éste el mayor en
la evaluacion general del método. El resultado mas bajo fue de un 67,54 % en el grupo
1, experimento 3, en la libreria 5, resultando ser el menor en la evaluacion general del

método.
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5.7.3. Efectividad de Lesk vs Most Frequent Corpus test SemEval 2015

En base a los grupos y librerias establecidas anteriormente, en la Figura se
puede observar la relacion de utilizar Lesk o MF sense con respecto a su F-score 2015.
Cada color representa a un método, donde se diferencian por el tipo de linea; se utiliza
linea segmentada para MF sense y para Lesk, linea continua, mientras mas alejada
del centro se encuentre el tipo de linea por libreria y grupo, mejor es el resultado. La

nomenclatura que se utilizo en los ejes corresponde a Libreria-grupo.

WSD Lesk vs Most frequent sense

L1-3L1-2L1-118-8 g 7 —— wsdgram (WSD Lesk)

L5t L85 85 = =+ nowsdgram (Most frequent sense)

L2-1 L8-1

L2-2 L7-8

L2-3

L2-4
L2-5
L2-6
L2-7
L2-8
L3-1

L3-2
L3-3

66 L6-6

L6-5

13-4
L35
L3-6 L6-4
13-7 L6-3
13-8 L6-2
L4-1 L6-1
L4-2 15-8

L4-6 L5-4

L4-714-8 5.1 152153

Figura 25: Grafico de radar con resultados obtenidos por las combinaciones libreria-
grupo, en el anélisis de la efectividad de la efectividad de Lesk vs Most frequent sense,

sobre el Corpus test SemEval 2015.

86



En 2 grupos(4 y 7), el rendimiento de més del 50 % de las combinaciones libreria-
grupo que utilizan el algoritmo de Lesk para desambiguar, presenta mayores resultados
en el F-score obtenido en el proceso de prediccion de tweets, mientras que las combina-
ciones restantes su uso empeora los resultados.

La Tabla muestra la cantidad la cantidad de combinaciones libreria-grupo,

donde el algoritmo de Lesk fue superior en el F-score.

Tabla 28: Cantidad de combinaciones libreria-grupo que presentan un mayor resultado
desambiguando con Lesk (se denota por CantExpLesk15), sobre el Corpus SemEval
2015.

Parejas | CantExpLesk15

Grupo 1 3

Grupo 2

Grupo 3

Grupo 4

Grupo 5

Grupo 6

Grupo 7

S e N I T TS S R TN

Grupo 8
Total (29)100 = 46,87 %

64

Para el Corpus test SemEval 2015 el 46,87 % de las combinaciones libreria-grupo
aumentan sus resultados utilizando Lesk. El mayor resultado obtenido usando Lesk fue
de 65,88 % en el Grupo 6, experimento 14, en la libreria L2, no siendo éste el mayor en
la evaluacion general del método. El resultado méas bajo fue de un 60,31 % en el grupo

8, experimento 18, en la libreria 8, resultando ser el menor en la evaluacion general del
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método.

5.7.4. Efectividad de Lesk vs Most frequent Corpus test SemEval 2016

En base a los grupos y librerias establecidas anteriormente, en la Figura se
puede observar la relacion de utilizar Lesk o MF sense con respecto a su F-score 2016.
Cada color representa a un método, donde se diferencian por el tipo de linea; se utiliza
linea segmentada para MF sense y para Lesk, linea continua, mientras mas alejada
del centro se encuentre el tipo de linea por libreria y grupo, mejor es el resultado. La

nomenclatura que se utilizo en los ejes corresponde a Libreria-grupo.
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WSD Lesk vs Most frequent sense

Lial13 L1-2L1-118-8 g7 los —— wsdgram (WSD Lesk)
L1-5 L8-5 - = - nowsdgram (Most frequent sense)

L1-6 L8-4
L1-7 L8-3

L1-8 L8-2
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L7-7
L7-6
L7-5
L7-4
L7-3
L7-2
L3-1 L7-1
L3-2 L6-8
L3-3 L6-7
L3-4 L6-6
L3-5 L6-5
L3-6

L3-7

L6-4
L6-3
L6-2
L4-1 L6-1
L4-2 L5-8
L4-3 L5-7
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L4-714-8 5.1 152153

Figura 26: Gréfico de radar con resultados obtenidos por las combinaciones de libreria-
grupo, en el analisis de la efectividad de Lesk vs Most frequent sense, sobre el Corpus

test SemEval 2016.

En 6 grupos(2,4,5,6,7 y 8), el rendimiento de méas del 50 % de las combinaciones
libreria-grupo que utilizan el algoritmo de Lesk para desambiguar, presenta mayores
resultados en el F-score obtenido en el proceso de prediccion de tweets, mientras que
en las combinaciones restantes su uso empeora los resultados.

La Tabla 29 muestra la cantidad de combinaciones libreria-grupo, donde el algo-

ritmo de Lesk fue superior en el F-score.
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Tabla 29: Cantidad de combinaciones libreria-grupo que presentan un mayor resultado
desambiguando con Lesk(se denota por CantExpLesk16), sobre el Corpus SemEval
2016.

Parejas | CantExpLesk16

Grupo 1 4

Grupo 2

Grupo 3

Grupo 4

Grupo 5

Grupo 6

Grupo 7

N |~ || OO | WOt

Grupo 8
Total (g—j)mo = 67,18%

Para el Corpus test SemEval 2016 el 67,18 % de las combinaciones libreria-grupo
aumentan sus resultados utilizando Lesk. El mayor resultado obtenido usando Lesk fue
de 59,60 % en el Grupo 6, experimento 14, en la libreria L2, siendo éste el mayor en
la evaluacion general del método. El resultado mas bajo fue de un 57,10 % en el grupo
1, experimento 3, en la libreria 8, no fue el menor dentro de esta evaluaciéon por un

desempate a nivel de atributos.

5.7.5. Efectividad de Lesk vs Most frequent sense global

En todos los Corpus test SemEval, el mayor resultado por Corpus lo obtuvo una
combinacion libreria-grupo que no utiliza Lesk como método de desambiguacion, a

excepcion del Corpus test SemEval 2016,la misma situaciéon se presenté con el menor
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F-score. La Tabla muestra el total individual y global por combinaciones libreria-

grupo, evaluadas en todos los Corpus utilizados.

Tabla 30: Cantidad de combinaciones libreria-grupo que presentan un mayor resultado

desambiguando con Lesk (se denota por AllCantExpLesk), sobre los Corpus SemEval.

Parejas | AllCantExpLesk Total
individual
Grupo 1 12 (3)100 = 37,50 %
Grupo 2 17 (42)100 — 53,12%
Grupo 3 17 (35)100 = 53,12%
Grupo 4 19 (59)100 — 59,37 %
Grupo 5 15 ($)100 = 46,87 %
Grupo 6 16 (5)100 = 50,00 %
Grupo 7 20 (23)100 = 62,50 %
Grupo 8 19 (33)100 = 59,37 %
Total | (32)100 = 52,73%

El 52,73 % de las combinaciones libreria-grupo totales, aumentan su resultado al
utilizar Lesk. El grupo de atributos que mas se beneficio por esta condicion porcentual-
mente fue el grupo 7, mientras el grupo 1 fue el menos beneficiado.

Los resultado mas bajos obtenidos en esta experimentaciéon, no fueron los maés
bajos si se consideran los 160 modelos que se generan por corpus. Por otro lado, todos

los F-score obtenidos fueron fueron los mas altos.
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Capitulo 6

6. Conclusién y trabajo futuro

Se logré conocer lo distintos enfoques utilizados para el analisis de polaridad en
twitter, a través de la revision bibliografica en distintas fuentes cientificas, lo que per-
miti6 ademés manejar conceptos claves y conocer de herramientas dedicadas al estudio
de la red social. Se defini6 un sistema para la asignacién de polaridad, donde se adopto
un modelo que combinara rasgos de superficie y lexicones, el que luego fue enriquecido
con atributos semanticos y una mezcla entre rasgos de superficie y de lexicones. Para
validar los modelos creados a partir del enfoque propuesto se cred un set de 160 modelos
para realizar pruebas comparativas.

Si bien no existi6 una correlacion entre los atributos extraidos y los resultados
de F-score, se logro generar modelos que con un 70 % menos de atributos, obtienen
resultados mayores a los del sistema base. Por otro lado, los resultados més bajos
obtenidos siguen siendo competitivos, si se comparan con los expuestos en el WorkShop
SemEval. Proponer este enfoque permitié ademés, prescindir de atributos que formaban
parte esencial de los enfoques que se basan en los rasgos de superficie y lexicones como
lo son los Chargrams. Siguiendo con esta idea, unos de los mejores resultados, obtenidos
en esta investigacion fue el resultante de la evaluacion sobre el Corpus de test SemFEval
2014, donde se obtuvo un 72,50% en el F-score, con un modelo que prescindia de
Chargrams y Ngrams, los que fueron reemplazados con los Ngrams de sentidos, en
especifico Nowsdgram, que son los obtenidos con el sentido més frecuente. Este modelo
solo utiliza un 21,24 % de los atributos en comparacion a su experimento en la libreria

base.
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Segin lo expuesto por los autores del modelo original del cual se inspiré el modelo
base, el prescindir de Chargrams y Ngrams degrada el sistema, hipotesis que para el
enfoque propuesto no es valida. Utilizar un método de desambiguacion en este caso,
arroja resultados més altos a nivel global; sin embargo, utilizar el sentido més frecuente
a nivel individual presenta los resultados méas altos en esta investigacion en 3 de los 4
Corpus evaluados.

Los resultados méas bajos fueron los obtenidos por las librerfas que prescindian
de Chargrams, Ngrams y Clusters, dicha combinacién es la menos beneficiada por este
enfoque.

La efectividad del enfoque propuesto se evidencié a través de los resultados ob-
tenidos en la etapa de experimentacion, lo que llevo a seguir explorando el potencial
de éste, compitiendo en la version 2017 de SemEval. Como no se prepardé un modelo
en especifico, se decidi6 crear un meta clasificador el cual funciona con 10 modelos
con pesos de polaridad conocido, donde la polaridad final se otorga con un proceso de
votacion simple. Los modelos fueron seleccionados con el célculo de un promedio por
experimento en los anos 2013 y 2014, generando un ranking, el cual se validé con el
resultado de la Cross-validacion de 30 de los primeros experimentos. El resultado de los
10 mejores modelos diferi6 en s6lo un modelo entre ambos ranking por lo que se decidi6
evaluar el meta-clasificador sobre el corpus del ano 2014 donde el mejor resultado lo
logré el ranking generado por promedios.

Se consigui6 el décimo lugar en la competencia con un 62.40 %; sin embargo, al
probar los primeros 30 modelos de forma individual, se logran conseguir 29 modelos con
un mejor F-score que el alcanzado por el meta-clasificador, donde destacan los modelos
SB_SCG_SNG en el experimento 8, SB_SCG en el experimento 10 y SB_ SCG en el
experimento 11, que alcanzan respectivamente un 65,2 % y 65,4 para ambos tltimos, lo

que se traduce en un sexto lugar.
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Estos lugares, dejan las puertas abiertas para preparar un modelo, que utilice este

enfoque y se desempene en el drea competitiva.
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