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USO DE CATEGORIA GRAMATICAL EN LA IDENTIFICACION
DE SENTIMIENTO

Use of Gramatical Category for Sentiment ldentification
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4 . 14 2

Rocio Ruiz Ramon

Edgar Casasola Murillo’

RESUMEN

Esta investigacion analiza el impacto que tiene el filtrado de n-gramas de palabras, usando su categoria gramatical,
sobre la identificacion de sentimiento a partir de comentarios de texto provenientes de redes sociales en idioma espafiol.
Se investigo el impacto de filtrar n-gramas que contienen adjetivos, adverbios e interjecciones. Se logr6 determinar que
es posible reducir el volumen de datos procesado y, a la vez, lograr una mejora de hasta un 30 % en la precision al
clasificar un corpus anotado de comentarios separando los que expresan sentimiento de los que no.

Palabras clave: Procesamiento del lenguaje natural, categoria gramatical, analisis de sentimiento.

ABSTRACT

This research analyzes the impact of the filtering of word n-grams, using their grammatical category, on the
identification of sentiment based on text comments from social networks in Spanish. The impact of filtering n-grams
containing adjectives, adverbs and interjections was investigated. It was determined that it is possible to reduce the
volume of processed data and at the same time achieve an improvement of up to 30 % in the accuracy when classifying
an annotated corpus of test comments separating those that contain sentiment from those that do not.

Key Words: Natural Language Processing, Part of Speech, Sentiment Analysis.
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1. Introduccion

El andlisis de sentimiento es un campo de estudio que se ha desarrollado en los
ultimos afios, debido a su relevancia para diferentes dmbitos tanto académicos como
comerciales. Gracias a un anélisis de los comentarios publicados en medios electronicos
se pueden estudiar las percepciones de usuarios, con el fin de determinar tendencias y
opiniones, particularmente la opinion sobre entidades, tales como instituciones, productos
comerciales, productos de entretenimiento o incluso sobre personalidades de la farandula
o del mundo de la politica. Por este motivo, resulta relevante desarrollar este tipo de
estudios en espaiol, debido a que no solo es un campo en desarrollo, sino que también
existen pocos andlisis realizados especificamente para el espafiol (Casasola y Leoni,
2017). Actualmente, la mayor parte de la investigacion en espafiol se concentra en el
trabajo llevado a cabo por la Sociedad Espafiola para Procesamiento de Lenguaje Natural
(SEPLN) a través del taller TASS mencionado por Martinez-Camara et al. (2016), sin
embargo, los datos de prueba estdn compuestos por comentarios de Twitter usando
espanol peninsular solamente. Por lo tanto, ain queda mucho por investigar para contar

con estudios de otras variedades del espafiol en América.

El objetivo de la presente investigacion es generar datos relevantes para el analisis
de sentimiento en espafiol, por medio de pruebas realizadas a partir de categorias
gramaticales que se consideraron adecuadas para ayudar a reconocer eficazmente la
subjetividad en las frases. La finalidad es definir cudles categorias son mas apropiadas
para detectar sentimiento y para esto se eligieron los adjetivos, adverbios e interjecciones.
Por otra parte, se tomo en cuenta la puntuacion para analizar si esta caracteristica influye
de alguna manera en la manifestacion de subjetividad. Las pruebas se realizaron
utilizando el corpus del Taller de Andlisis de Sentimiento (TASS) y se partio de
investigaciones previas pertenecientes al campo, que resalta la importancia de dicho tipo

de andlisis para diferentes objetivos.

Una de las fuentes principales fue el texto Sentiment Analysis and Opinion
Mining, de Liu (2012). Este autor aclara que el analisis de sentimiento es importante, ya

que puede ser aplicado en situaciones de la vida real. Sumado a esto, se resalta que antes
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del afio 2000 no fue un tema de estudio popular en el procesamiento de lenguaje natural
ni en la lingiiistica, debido a que para ese tiempo no era facil acceder a grandes
cantidades de corpus de opiniones de forma digital. No obstante, a partir del afio 2000,
este campo de investigacion ha crecido rapidamente y se ha hecho popular también en el
campo de las ciencias administrativas y en muchas otras areas como la politica o las

opiniones segun el género (Liu, 2012).

En cuanto a los elementos en los que se basa este tipo de investigacion, Liu
menciona la importancia medular de las llamadas palabras de opinion, ya que estas son
las que comunmente se utilizan para referirse de forma positiva o negativa a temas, cosas
y personas (2012, p. 12). Algunas de estas palabras pueden ser mal, bien, excelente,
terrible. Ademds de las palabras, también hay frases que pueden ser utilizadas para
expresar opiniones. Sin embargo, las complejidades que presenta este tipo de
investigacion surgen cuando se resalta que las palabras de opinidon no siempre son
suficientes para detectar la polaridad de un enunciado (polaridad se refiere a las
emociones positivas o negativas que una persona transmite cuando opina sobre algo). No
obstante, para la presente investigacion, se tomaran en cuenta solamente los enunciados
que incluyan una polaridad explicita. Aunado a esto, los sistemas utilizados para dicho
analisis no requieren de un conocimiento total de la semantica de cada frase, ya que solo

las caracteristicas formales son necesarias para poder llevar a cabo el estudio.

Por otra parte, Phan y Cao (2014) destacan que el andlisis de sentimiento es de
valor para el estudio de comentarios de usuarios en redes sociales y valoraciones de
entidades. De acuerdo con Liu (2012), una entidad se refiere a cualquier producto,
servicio, persona, evento, organizacion o tema sobre el que se emite una opinion. En el
caso de Phan y Cao, se analizaron comentarios de usuarios con respecto a servicios de
turismo y alimentos. Para la fase de recoleccion del corpus, en primer lugar, estos
investigadores extrajeron de forma automatica los comentarios de los tipos de sitios web
indicados por medio de procesos de andlisis de web. En segundo lugar, realizaron el
preprocesamiento de los textos en el cual eliminaron errores y emoticones. En tercer
lugar, efectuaron un etiquetado de los comentarios a nivel de frase para marcar las
categorias gramaticales correspondientes. Después, ejecutaron un proceso de mineria de

opinion. Por ultimo, se aplicé un modelo de skip-grama para extraer grupos de palabras
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para el andlisis. Los resultados de esa investigacion demostraron que el sistema de
busqueda de restaurantes fue mejorado gracias a la mineria de opinion de los comentarios
y calificaciones de usuarios, esto fue logrado gracias al modelo de skip-gramas y a la
categorizacion de oraciones; las frases mads ttiles resultaron ser las que tenian mayor

descripcion.

Aparte de esta investigacion, en el trabajo de Wiebe et al. (2006) se profundizé en
el tema de la subjetividad en el lenguaje natural por medio de una investigacion que
buscaba identificar oraciones subjetivas y documentos que contienen opiniones. En ese
trabajo, se utiliz6 el lenguaje subjetivo presente en un corpus para identificar elementos
contextuales para producir conocimiento y reconocer las oraciones subjetivas y
documentos de opinion. Ademds, se menciona que los sistemas de extraccion de
informacion deberian ser capaces de distinguir cuando se trata de hechos y cuando no, ya
que solo estos primeros deben ser extraidos. Agregan que los sistemas de respuesta a
preguntas deberian ser capaces de presentar diferentes respuestas al usuario basdndose en
especulacion u opiniones de diferentes fuentes. Se destaca también que para realizar un
buen andlisis automatico de subjetividad es necesario contar con buenas claves para que
el sistema de procesamiento de lenguaje natural sea capaz de desambiguar estas
expresiones en el contexto. Para la investigacion, utilizaron un corpus de articulos de
opinion y comentarios del Wall Street Journal. Para la selecciéon de informacion se
enfocaron en tres tipos de pistas de subjetividad. La primera es el grupo de palabras que
aparecen solo una vez en el corpus o palabras unicas o hapax legomenon. El segundo
tipo son las colocaciones que son identificadas por medio de n-gramas. Por ultimo, el
tercer tipo son los adjetivos y los verbos y parten de la hipotesis de que dos palabras con
una distribucion similar son potencialmente subjetivas. Los resultados demostraron que
las palabras unicas son mas subjetivas de lo que se espera y pueden ofrecer pistas
valiosas, también su procedimiento fue util para identificar colocaciones potencialmente
subjetivas. Asimismo, su analisis de palabras con distribucion similar también fue
provechoso, de modo que los tres pasos incrementaron el éxito de la deteccion de

subjetividad.

Finalmente, se menciona el trabajo de Hatzivassiloglou y Wiebe (2000), cuyo

tema trata la importancia de la subjetividad para la extraccién y la recuperacion de
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informacion. El estudio se centra en adjetivos y su efecto al utilizar un clasificador de
subjetividad simple. Ademads, se enfoca en el efecto que tienen cierto tipo de adjetivos
como los dindmicos, los orientados semdanticamente y los graduables. Su fin
computacional era encontrar la diferencia entre oraciones que utilizan opiniones y otras
formas de subjetividad, y oraciones que son utilizadas para presentar informacion de
hechos. Los resultados de su investigacion demostraron que los objetivos semanticos y

los graduables fueron de gran utilidad para demostrar la subjetividad de un enunciado.

2. Marco conceptual

Para los lineamientos conceptuales que sirvieron de base para este trabajo, se
partio de lo propuesto por Liu (2012), quien plantea una definicién para el andlisis de
sentimiento o mineria de opinion. Liu propone que el andlisis de sentimiento puede
definirse como el campo de estudio que analiza las opiniones, sentimientos, evaluaciones,
actitudes y emociones de las personas hacia productos, servicios, organizaciones,
individuos, y sus atributos. El andlisis de sentimiento se centra principalmente en
opiniones que expresan o implican sentimientos positivos o negativos. Como se
menciond en el apartado anterior, el andlisis de sentimiento tiene una gran variedad de
aplicaciones que pueden ir de lo politico a lo comercial. Ademads, presenta muchos retos

para la investigacion que ain no han sido abordados.

Para Liu (2012), la opinién consiste en dos elementos clave: la entidad y un
sentimiento que se expresa sobre esta. La entidad es entonces el objeto de la opinion y

puede ser una persona, una institucion, un evento, un servicio, un producto u otro.

Liu (2012) propone los componentes de la estructura de una opinion, los cuales se

muestran en la Tabla 1 con su respectiva definicion.

Tabla 1. Estructura de una opinion

Entidad Objeto de la opinion.

Aspecto Propiedad, atributo o
caracteristica sobre la que se
emite la opinion.

Autor Individuo que opina.

113

a¥



Kafiina, Rev. Artes y Letras, Univ. de Costa Rica XLIII (2) (Mayo-Agosto) 2019: 109-126/ISSN: 2215-2636 AN

Polaridad  Orientacion positiva, negativa o
neutral del comentario. También
puede usarse una escala de 5
valores: N+, N, NEU, P, P+ que
van desde muy negativo +N a
muy positivo +P pasando por
neutral NEU.

Diay hora Indica el momento en que se
emite la opinioén. Esto permite que
el autor pueda cambiar de opinion
a lo largo del tiempo.

Fuente: Elaboracion propia a partir de Liu (2012).

Casasola y Leoni (2017) ejemplifican esta composicion de la opinidon usando
comentarios de Facebook en una noticia relevante a Costa Rica, publicada en la pagina de
Facebook de Amelia Rueda el 18 de noviembre de 2014, segiin se puede ver en la Figura

1.

\ |Yaerahora

IRETESTE ¥ empezo el chorizo todo

§ aconcursar el que pague mas

mordida se gana el contrato att: E Gobiemo
Me gusta - Responder - 3

transbo
mundial d

Me gusta - Responder

Figura 1. Ejemplo de tipos de comentario emitidos por usuarios sobre una noticia en Facebook

Fuente: Tomado de Casasola y Leoni (2012).

Es posible estudiar los comentarios aplicando la estructura anterior. Por ejemplo,

el comentario “Me parece excelente” va dirigido a la entidad Mega terminal de
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transbordo de Moin. El aspecto en ese caso es general, ya que se refiere a la entidad
como un todo. El usuario 2 es quien emitio la opinion y es considerada muy positiva o

P+. La hora y lugar son el 19 de noviembre de 2014 a la 1:44 p. m.

Otro ejemplo es el comentario “Y empez6 el chorizo todos a concursar el que
pague mas mordida se gana el contrato att: E1 Gobierno”. En este caso, la entidad es la
misma que en el caso anterior, la Mega Terminal de Moin, el aspecto es la corrupcion y
es una opinién muy negativa o +N, emitida por el usuario 4 el 18 de noviembre de 2014 a

las 9:05 p. m.

Sin embargo, un ejemplo muy relevante para este trabajo es el caso del
comentario “No entiendo!!”. Este comentario no corresponde a ninguna opinion. Se sabe
que el usuario 3 emitié ese comentario el 18 de noviembre de 2014 a las 6:46 p. m., pero
este texto no corresponde a ningln aspecto en particular y deberia ser descartado y no ser
tomado en cuenta como una opinion. En este caso, este comentario deberia indicar que no
corresponde a ninguna categoria o polaridad. En algunos casos a este tipo de comentarios

se les clasifica usando una etiqueta en inglés con el término NONE.

Para realizar la identificaciéon de la polaridad de un comentario de manera
automatica, se puede usar un clasificador automatico, tal como lo describe la Figura 2. El
primer paso del proceso que se muestra en la Figura 2 es el mismo que se aplica a
comentarios con una clasificacion (polaridad) ya conocida como a comentarios que se
desean clasificar. Notese que el procesamiento de texto que se realiza en la parte superior
de la figura muestra como se pretende obtener un vector de caracteristicas a partir del
comentario. Estas caracteristicas pueden variar segun el modelo de lenguaje que se desee,
por ejemplo, puede ser una bolsa de palabras que contiene el conjunto de las palabras

que conforman el comentario.
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Caracteristicas de cada comentario

HEEEEEN

Extraccion de
caracteristicas

Comentarios con polaridad conocida

-
_—

Conjunto de datos de
entrenamiento

-
_"
u

Modelo de clasificacion

Generador del
modelo de
clasificacion

CREACION DE UN MODELO DE CLASIFICACION

Comentarios
sin clasificar

CLASIFICACION AUTOMATICA
Asignacion de una categoria Comentarios
{ positivo, negativo o neutro } clasificados

Figura 2. Diagrama que muestra el proceso que lleva a cabo un clasificador

Clasificador
automatico

Fuente: Elaboracion propia.

Posteriormente, se nota en la Figura 2 que el clasificador se alimenta con cada
lista de caracteristicas y su polaridad conocida; este paso se lleva a cabo en la etapa de
entrenamiento. Cabe aclarar que el grupo completo de datos con los que se entrena el
clasificador se conoce como datos de entrenamiento. A lo interno, la funcion del
clasificador es determinar una asociacion entre los valores de las caracteristicas
correspondientes a una polaridad determinada para la opinion. Por esto, cuando al
clasificador entrenado se le presenta un texto sin categoria asignada, este clasificador
procederd a asignarle una categoria o polaridad partiendo de los datos con los que ha sido
entrenado, tomando en cuenta a cudl polaridad es mdas probable que pertenezca el

comentario.

Para este experimento en particular, se utilizé un clasificador de tipo Bayes
ingenuo, un subtipo de los clasificadores bayesianos que buscan la probabilidad més alta
para cada lista de caracteristicas. De hecho, segun menciona Rish (2001), este tipo de
clasificador bayesiano simplifica esta tarea, ya que supone que no hay dependencia entre

las caracteristicas.
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Tabla 2. Ejemplo de comentarios de texto con categoria asignada

Categoria Comentario

P+ GRACIAS AMIGOS YA SOMOS
200000;)

NONE Retazos de una primera dama

N En el blog Lagrimas tecnocratas

P+ Gracias Venezuela

Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 2 muestra una seleccion de comentarios de entrenamiento del corpus de
TASS, que sirven para ejemplificar lo que hace un clasificador, pues si se ha entrenado
un clasificador automatico con estos datos y se desea que clasifique el comentario
“Gracias a todos”, este no seria capaz de encontrar las palabras “a” ni “todos” dentro de
los datos que maneja, pero si encontraria “gracias”. “Gracias” esta solo en comentarios
P+ por lo que clasificaria el comentario como P+ al encontrar que, de acuerdo con el

entrenamiento dado, “Gracias” tiene una alta probabilidad de aparecer en comentarios
b

P+.

3. Metodologia

La Figura 3 muestra el disefio del sistema propuesto para identificar sentimiento
de manera automatica. El corpus utilizado fue etiquetado agregando una categoria para la
polaridad del texto. La polaridad puede tener los siguientes valores: N+ (muy negativo),
N (negativo), NEU (neutral), P (positivo), P+ (muy positivo) o NONE (sin sentimiento).
Cabe aclarar que se busco distinguir los comentarios con sentimiento (N+, N, NEU, P,

P+) de aquellos carentes de sentimiento (NONE) con este sistema.
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‘ Inicio ‘
v

Preprocesamientol

v

Etiquetado de categoria
gramatical

v

Preprocesamiento 2

v

Filtrado de n-gramas con
palabras importantes

v

Clasificador Bayesiano
Ingenuo

v

‘ Fin ‘

Figura 3. Fases del clasificador desarrollado

Fuente: Elaboracion propia.

Como se puede observar en la Figura 3, este sistema consta de varias fases. En la
fase de preprocesamiento 1, se eliminan los enlaces a paginas de internet, debido a que
sin un estudio mas profundo, el andlisis del contenido de la pagina vinculada no tendra
significado. En segundo lugar, para la fase de etiquetado de categoria gramatical, se
utilizo Freeling, una herramienta de andlisis multilingiie elaborada por Padré y
Stanilovsky (2011) que fue utilizada para separar componentes de la oracion e identificar
su categoria gramatical. Estos componentes son usualmente palabras, pero para esta
investigacion también se consideré la puntuacion y los pronombres cliticos como

componentes separados.

Una importante distincion de Freeling con respecto de otras herramientas
similares (como Stanford POS Tagger) es que distingue pronombres cliticos. Por
ejemplo, el verbo “cometela” es analizado como: come (verbo segunda persona

imperativo) te (pronombre segunda persona) la (pronombre tercera persona femenino
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acusativo). Este elemento resulta importante, ya que aporta mas informacion y, pese a
que aumenta la distancia entre palabras, es posible que gracias al uso de trigramas se
disminuyan las implicaciones negativas de este hecho. Aunque Freeling provee
informacion detallada, como género y tiempo, se decidid usar solamente la categoria
gramatical principal, puesto que se observd que la cantidad de subcategorias
correctamente asignadas era menor que para la categoria principal. En la fase de
preprocesamiento 2, se agruparon los componentes de tipo puntuacion, esto con tal de
que fuera posible reconocer emoticones en fases siguientes. Por otra parte, en la fase de
filtrado de n-gramas con palabras importantes, se generaron los unigramas, los bigramas
y los trigramas correspondientes, pero solamente se conservaron los n-gramas que
contuvieran al menos un componente de alguna de las categorias gramaticales que

resultan de interés segin cada tratamiento a evaluar en el cuasi experimento realizado.

La metodologia utilizada para evaluar los resultados en este trabajo fue de tipo
cuasi experimental, pues no evalud datos completamente basados en muestras aleatorias,
sino que se utilizd un conjunto de datos de prueba basado en un corpus. Se estudi6 si la
reduccion de la cantidad de n-gramas basada en las categorias gramaticales permite
obtener precisiones similares o mejores al clasificar los comentarios con la
correspondiente disminucion en el volumen de datos que se procesa. Una reduccion en el
volumen de informacion procesada permite reducir los tiempos de procesamiento y los

requerimientos de espacio de almacenamiento de la informacion.

Se entrenaron los clasificadores usando n-gramas de dos y tres términos. Los
bigramas y los trigramas permiten modelar y obtener informacion referente a las
relaciones que existen entre grupos de términos consecutivos en un texto. Los bigramas
son todos los grupos de dos términos consecutivos que aparecen en el texto. Y los
trigramas, los grupos de tres términos consecutivos; dado que se utiliz6 Freeling, un
término puede ser entonces una palabra o un signo de puntuacion. Por ejemplo, en la
frase “hoy, como ayer, estoy feliz”, los bigramas posibles, si se toman en cuenta los
signos de puntuacién, corresponden a: (“hoy” , “” ), ( “”, “como” ), (“como”,
“ayer”), (“ayer”, «,”), (,”, “estoy”), (“estoy” , “feliz”’). Notese que el primer bigrama se

compone de la palabra hoy y el signo correspondiente a la coma. En la etapa de

asignacion de categoria gramatical, la presencia de los signos de puntuacion implica un
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problema, ya que formalmente el signo de puntuacién no tiene asociada una categoria
gramatical, sin embargo, para efectos de esta investigacion se considerd evaluar la
presencia o la ausencia de signos de puntuaciéon como parte de los n-gramas, pues

Freeling les asigna una etiqueta particular.

Es asi como se representd el texto de cada comentario conservando bigramas y
trigramas que tenian combinaciones de términos donde, al menos, uno pertenece a las
categorias especificadas en cada combinacion o tratamiento que fue evaluado. Las
categorias utilizadas se codificaron segun la categoria asignada por Freeling, tal y como

se muestra en la Tabla 3.

Los n-gramas utilizados en cada tratamiento son aquellos que contienen, al
menos, uno de sus términos perteneciente a alguna de las categorias indicadas en el
tratamiento. Las categorias posibles son adjetivo, adverbio, interjeccion, sustantivo,

preposicion y se incluye el signo de puntuaciéon como una etiqueta adicional.

Tabla 3. Categorias asignadas a los términos de los n-gramas

Categoria Descripcion
A adjetivo

R adverbio

I interjeccion
F puntuacioén
N sustantivo

S preposicion

Un tratamiento corresponde entonces con el conjunto de categorias gramaticales
evaluadas, cuya aparicion en un n-grama hace que el mismo sea conservado, mientras
que todos los demads son filtrados y no se toman en cuenta por parte del clasificador. Los
siete tratamientos que se evaluaron fueron el caso base, que conserva todos los n-gramas
de hasta tres términos, y demds tratamientos correspondientes al filtrado de n-gramas
basado en combinaciones de categorias, a saber: ARIFN, ARIFS, ARI, AR, ARIF, ARF.

A continuacion, estos tratamientos se describen en la Tabla 4.
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Tabla 4. Descripcion de los tratamientos evaluados

Tratamiento Descripcion

Se usan todos los bigramas y

Base .
los trigramas.

Se usan solo los n-gramas
que contengan al menos un
término con categoria:
Adjetivo (A), Adverbio (R),
Interjeccion (I), Puntuacion
(F) o Sustantivo (N).

ARIFN

Similar al anterior para:
Adjetivo (A), Adverbio (R),
Interjeccion (I), Puntuacion
(F) o Preposicion (S).

ARIFS

Conserva n-gramas con al
menos un: Adjetivo (A),
Adverbio (R) o Interjeccion

(D).

N-gramas con al menos un:
Adjetivo (A) o Adverbio (R).

ARI

AR

Similar conservando:

Adjetivo (A), Adverbio (R),

Interjeccion (I) o Puntuacion

(F).

Conserva N-gramas con:

ARF Adjetivo (A), Adverbio (R) o
Puntuacion (F).

ARIF

Con los n-gramas que pasan la etapa de filtrado se entrena un clasificador

automatico especifico por tratamiento.

Para evaluar la funcionalidad de este sistema, se utiliz6 como conjunto de datos de
prueba el corpus de comentarios con polaridad etiquetada del TASS, proveido por la
SEPLN, cuya creacion se describe el trabajo de Martinez-Cémara et al. (2016). El corpus
contiene 68 000 comentarios extraidos de Twitter, escritos en espafiol sobre 150
celebridades y personas descritas por el autor como importantes en el mundo de la
politica, la economia, la comunicacién y la cultura. Ese corpus fue compilado entre
noviembre de 2011 y marzo de 2012, segliin describe Martinez-Camara et al. (2016).
Cabe aclarar que pese a que los autores de estos comentarios son de distintas

nacionalidades de habla espafiola, los evaluadores del corpus fueron peninsulares, lo que
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puede producir casos de evaluaciones que resulten confusas para un hablante no

peninsular.

Se busco distinguir los comentarios con sentimiento (N+, N, NEU, P, P+) de
aquellos carentes de sentimiento (NONE) de forma automatica. La calidad de los
resultados se determina entonces para cada tratamiento observando el impacto que tiene
sobre la precision del clasificador entrenado con los n-gramas especificos de cada
tratamiento. La precision se estima como la proporcidon de comentarios, cuya categoria
fue correctamente asignada entre el total de comentarios evaluados. Por tanto, la calidad
de cada tratamiento se evalua basada en la comparacion de la precision que obtiene cada

clasificador.
4. Resultados

La Figura 4 muestra la precision obtenida como resultado de la evaluacion para
cada tratamiento. Segin se detalla en la Tabla 4, el caso base es aquel donde los
resultados obtenidos corresponden a realizar la prueba sin utilizacion de filtrado por
categoria gramatical, esto resulté en un 45.23 por ciento de precision, por lo que las
comparaciones de los demds tratamientos se llevan a cabo tratando de observar la mejora

con respecto a este rendimiento.

base ARIFN ARIFS ARl ARIF
Figura 4. Precision obtenida para cada tratamiento
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Para el tratamiento ARIFN (adjetivo, adverbio, interjeccién, puntuacidon y
sustantivo) se obtuvo 49.30 por ciento de precision. Mientras que con ARIFS (adjetivo,
adverbio, interjeccion, puntuacion y preposicion) se obtuvo 52.52 por ciento de precision.
Con ARI (adjetivo, adverbio, interjeccion), 56.35 por ciento. Y en el caso del tratamiento
AR (adjetivo, adverbio) se logré obtener 56.45 por ciento, mientras que con ARIF
(adjetivo, adverbio, interjeccion, puntuacion) se logrdé obtener un 59.48 por ciento. No
obstante, el mejor rendimiento fue obtenido con ARF, que fueron los n-gramas donde
alguno de sus componentes pertenecia a la categoria gramatical adjetivo, adverbio o el

término era un signo de puntuacion; con estos se obtuvo 59.57 por ciento de precision.

5. Discusion

Los resultados base obtuvieron un 45.23 por ciento de precision y, al filtrar los n-
gramas que no incluian al menos una palabra de categoria gramatical adjetivo, adverbio o
puntuaciéon, se obtuvo una precision de 59.57 por ciento, lo que corresponde a un
aumento de 31.70 por ciento con respecto al resultado base. De acuerdo con la cantidad
de n-gramas utilizados (es decir, los n-gramas resultantes luego de filtrar), los resultados
base generaban 179 835 n-gramas, mientras que filtrando los n-gramas que no contenian
algin ARF, este numero se redujo a 57 632 n-gramas, por lo que bajé a 32.04 por ciento

el total del volumen de datos necesario para entrenar el clasificador.

Al construir clasificadores es importante disminuir el volumen de datos, ya que
tiene implicaciones en cuanto a la cantidad de tiempo necesario para su entrenamiento.
Reducir la cantidad de datos a un 32 por ciento de la cantidad original que se habria
tenido que procesar es un logro importante; mas si la calidad de la evaluacion que se
obtiene con el clasificador aumenta de 45 por ciento a casi 60 por ciento. En otras
palabras, con un volumen de datos mucho menor se logra obtener una mayor precision al
identificar la emocidn presente en los comentarios preclasificados en el conjunto de datos
anotado. Esta investigacion permite ademas identificar que efectivamente para distinguir
comentarios con sentimiento, identificar los adjetivos, los adverbios y la presencia de

signos de puntuacion en el texto son buenos indicadores para utilizar en tal tarea.
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6. Trabajo futuro

Como se menciond, el andlisis de sentimiento es un campo en desarrollo en el
cual ain queda mucho por hacer. Por este motivo, parte de los proyectos a futuro podria
ser analizar en la fase de preprocesamiento 1 la pagina web vinculada para conseguir mas
contexto, pues esto permitiria identificar més entidades o aspectos de los que se podria
estar opinando. Por otra parte, para la generacion de n-gramas, se podria hacer uso de
skip-gramas, de esta forma seria posible analizar las relaciones entre palabras mas
distantes que no necesariamente aparecen de forma contigua en los comentarios. Ademas,
en la fase de filtrado, seria interesante utilizar informacion mas detallada, como el modo
o el tiempo, y esto también conllevaria una mejora necesaria en la precision de los
etiquetadores de categoria gramatical. Finalmente, se podria filtrar por patrones, por
ejemplo, conservar trigramas de la forma <sustantivo, verbo, sustantivo>. De realizar
todo lo propuesto, se esperaria conseguir un rendimiento superior en la deteccion de

subjetividad en las frases.
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