>‘ .< UNIVERSIDADE DA CORUNA

FACULTADE DE INFORMATICA

Departamento de Computacion

Proxecto de Fin de Carreira de Enxeneria Informatica

Sistema de mineria de opiniones
para el espanol utilizando métodos de

analisis sintactico de dependencias

Autor:
David Vilares Calvo

Directores:

Miguel Angel Alonso Pardo

Carlos Gémez Rodriguez

Septiembre 2012



Titulo del proyecto: Sistema de mineria de opiniones para el espanol utilizando métodos

de analisis sintdctico de dependencias

Clasificacion del proyecto: Investigacion y Desarrollo

Autor: David Vilares Calvo

Director: Miguel Angel Alonso Pardo

Director: Carlos Gomez Rodriguez

Fecha:

Tribunal

Presidente:

Vocal 19:

Vocal 29:

Vocal 32:

Secretario:

Calificacién:



A mis padres y a mi hermana






Agradecimientos

Son muchas las personas que, con su ayuda, han hecho posible que haya conseguido
llegar hasta aqui.

En primer lugar quiero expresar mi agradecimiento a mis dos directores, Miguel y Carlos,
por la atencion que me han prestado durante estos meses, haciendo mi trabajo mucho mas
fécil.

Por supuesto, gracias también a toda mi familia. Gracias de corazén a mis padres, por
su apoyo en los momentos dificiles, sin el que no hubiera podido llegar hasta el final. Gracias
a Silvia, por sus animos; y gracias a Suso y a Ménica, por toda su ayuda durante estos anos.

Le estoy también muy agradecido a todos mis amigos, tanto a los que conocia antes de
llegar aqui como a con los que he compartido estos cinco anos; con quienes he pasado muchos
buenos momentos.

A todos vosotros, gracias.






Resumen

La aparicién de blogs, foros y redes sociales, donde multitud de usuarios expresan opi-
niones sobre una variedad de temas; ha despertado el interés del sector empresarial. Se ve
en este tipo de recursos una oportunidad de conocer como sus productos son percibidos por
los consumidores. Por ello, han empezado a demandarse soluciones que puedan analizar y

monitorizar estas criticas.

La mineria de opiniones, o andlisis del sentimiento, permite realizar un tratamiento
automatico de la subjetividad de un texto, determinar su polaridad para reflejar si es positivo,
negativo, neutro o mixto; e indicar la fuerza con la que se expresan las opiniones en un
documento dado. Muchos de los sistemas actuales relacionados con este area atienden, casi
exclusivamente, a criterios léxicos y a un conocimiento superficial del enunciado para resolver
su polaridad, lo que lleva en ocasiones a interpretaciones equivocadas ya que no son capaces

de capturar adecuadamente el sentido expresado por el autor.

El sistema propuesto en este proyecto permite medir la polaridad de textos subjetivos
escritos en castellano basdndose en una aproximacion semantica. Esta técnica emplea una
serie de diccionarios donde para cada palabra subjetiva se dispone de una valoracién genérica
que mide en qué grado ese término es positivo o negativo. Para tratar de reducir el porcentaje
de interpretaciones erréneas, se dispone de un analizador sintdctico que permite extraer el
significado de las frases a través de relaciones de dependencia entre sus componentes. Para
ello, el sistema realiza tareas previas de segmentacion, tokenizacion y etiquetado morfologico
que proporcionan toda la informacién necesaria para la obtencién de dichas relaciones. A
partir de esta estructura se realiza una evaluacion atendiendo tanto a criterios léxicos como

sintacticos que devuelve la orientacién semantica del texto correspondiente.

Este trabajo se centra en el tratamiento de adjetivos, nombres, verbos, adverbios, y en
resolver tres construcciones lingliisticas significativas en un entorno de mineria de opiniones
que no pueden solucionarse a nivel puramente léxico: la intensificacién, que permite potenciar
o reducir la orientacién semantica de los términos, las oraciones subordinadas adversativas y
la negacién.

El tratamiento de la intensificacién y las subordinadas adversativas se basa en una estra-
tegia de ponderacién sobre ramas del arbol sintactico que posibilita conocer los fragmentos de
las oraciones donde se expresa un mayor énfasis. Para resolver el fenémeno de la negacion, se

introduce el concepto de alcance de la negacién y se establece un procedimiento que permite



modificar inicamente la polaridad de los términos afectados por la negacién.

El rendimiento de las soluciones propuestas ha sido puesto a prueba en diversos corpus
estandar de mineria de opiniones en castellano, obteniendo resultados que superan a los de
sistemas que no hacen uso de informacion sintéctica.

Palabras clave: Mineria de Opiniones, Andlisis del Sentimiento, Anélisis Sintactico de

Dependencias
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Capitulo 1

Introduccion

Conocer lo que los demés piensan ha sido desde siempre un factor esencial en la toma
de decisiones. Pedir o dar una opinién a alguien cercano es algo que la mayoria de nosotros
hemos hecho en algiin momento. Gracias a internet y a la web, ahora es posible encontrar
opiniones y experiencias mas alld de nuestro entorno. La aparicion en los dltimos afios de
los blogs, los foros o las redes sociales ha provocado que multitud de usuarios utilicen estos

recursos para expresar sus opiniones sobre toda una variedad de temas.

Estos recursos permiten que cualquier consumidor pueda tener una visién méas o me-
nos detallada sobre un producto o servicio que desee adquirir. La diversidad y cantidad de
opiniones expresadas por millones de usuarios potenciales resultan de gran utilidad para fa-
bricantes y vendedores, que ven en ellas un mecanismo para conocer de primera mano cémo
sus articulos son percibidos por los consumidores. Estas criticas permiten a su vez a las com-
panias comerciales conocer cudles son los aspectos de sus productos que funcionan, y cudles
los que no. Ademds es muy comun que los usuarios establezcan relaciones y comparaciones
con los articulos ofertados por la competencia, lo que permite a las empresas conocer cudles
son los puntos en los que necesitan mejorar y en qué sentido. Los beneficios econémicos que
se pueden derivar de este conocimiento son evidentes y por eso el mercado ha empezado a

reclamar soluciones que permitan analizar y monitorizar todo este flujo ingente de opiniones.

Todos estos factores han contribuido a que el drea de la mineria de opiniones (MO),
también conocida como andlisis del sentimiento, juegue un papel relevante como dmbito de

investigacion en los ultimos anos.

17



Capitulo 1. Introduccion 18

1.1. Contextualizacion

La MO trata de determinar automdaticamente la subjetividad de un texto (si en él se
opina o no), la polaridad o sentimiento (si la opinién que se expresa es positiva o negativa,
neutra o mixta) y la fuerza o convencimiento con la que se refleja la critica expuesta [1, 2].
Las actividades relacionadas con este ambito han crecido exponencialmente en los tultimos
afios gracias a la disponibilidad de abundantes recursos web donde se expresan opiniones’
y a la propia demanda del mercado. Sin embargo, desarrollar sistemas capaces de analizar

contenidos de opinion de forma efectiva requiere afrontar toda una serie de retos y problemas,

cuyo estudio da pie y justifica el presente trabajo.

1.1.1. Retos y problemas

Son tres los principales retos que debe ser capaz de resolver un sistema general de analisis

del sentimiento:

1. Dada la consulta de un usuario, determinar en qué partes de un documento se expresa
opinion. Esta tarea puede ser relativamente sencilla en webs especializadas en criticas,
que muestran las opiniones en un determinado lugar, pero puede complicarse en sitios
como los blogs personales segun las caracteristicas de estilo, formato y presentacién de

cada autor.

2. Obtener el sentimiento general expresado en los textos seleccionados para una consul-
ta dada. Aparte de la polaridad del enunciado, podria ser también necesario extraer
la opinién condensada en determinados fragmentos del texto, conocer a fondo las ca-
racteristicas de un articulo o comparar los aspectos de distintos {tems de una misma

categoria.

3. Presentar los resultados del anélisis de los textos subjetivos de una forma clara y sencilla
para los usuarios. Al clasificar los textos, lo normal serd tener pocas clases que deben
poder generalizarse para multiples dominios y usuarios. Por ejemplo, la clasificacion de
los enunciados en positivos y negativos, o la popular categorizacién en varias estrellas

representando una escala de valoracién.

El sistema propuesto en el proyecto se ha centrado en resolver el punto 2, esto es, en

extraer el sentimiento de un texto segin la opinién del autor. Una tarea més complicada de lo

1Es el caso, por ejemplo de las redes sociales, los foros online o los blogs personales.
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que a priori puede parecer. Uno de los principales problemas radica en conocer un conjunto
fiable de palabras que sean buenas indicadoras de sentimiento. La polaridad puede, ademas,
ser dependiente en muchos casos del contexto y del dominio en el que se encuentre. Asi, la

palabra “impredecible” podria tener una valoracién negativa en algunos casos, como en:
“El comportamiento de esta aplicacion es impredecible”

Y sin embargo en otro dominio su sentimiento podria ser positivo o incluso depender de los

propios gustos del lector, por ejemplo en:
“La pelicula tuvo un final impredecible”

Otro de los problemas tipicos es el empleo de figuras literarias, caso de la ironia o del sarcasmo,
como formas de expresar una critica. La utilizacién de éstas hace que el sentimiento expresado
en el enunciado se muestre en ocasiones de una forma mucho mas sutil y dificil de detectar.
También es importante considerar aspectos de la estructura del texto. El orden en que se
expresan las ideas sirve para reflejar en parte el sentimiento general. Segun [1], es comin que
las frases finales de un discurso tengan una mayor importancia en la valoracion dado que es
en esta parte del texto donde el autor indica sus conclusiones y emplea un mayor énfasis. Pero
sobre todo, una de las mayores dificultades a las que se enfrentan este tipo de sistemas son
las construcciones lingiiisticas propias del lenguaje. Asi, identificar y tratar fenémenos como
la negacion o la intensificaciéon son claves para lograr un analisis completo de la subjetividad

para un enunciado dado.

1.1.2. Tratamiento de la polaridad

Actualmente, existen dos aproximaciones principales para tratar de resolver automati-

camente la polaridad de un texto [1, 3]:

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

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

2. Orientacion Semdntica (0S) : Se emplean diccionarios donde cada palabra se encuentra
etiquetada con su orientaciéon semantica, permitiendo medir en qué grado esa palabra

es positiva o negativa. El sentimiento del texto se obtiene agregando los valores de
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los términos del texto que aparezcan en alguno de los diccionarios. Existen dos for-
mas de generar estos diccionarios: crearlos de forma manual o construirlos de forma
semi-automatica, utilizando palabras semilla. En este 1ltimo caso, el diccionario se va
ampliando en un proceso iterativo atendiendo a relaciones de proximidad fisica. Se parte
de un grupo reducido de palabras de polaridad extrema, como “felicidad” o “asesino”
y, posteriormente, en cada iteracion palabras cercanas a términos positivos o negativos

pasaran a considerarse también positivas o negativas, respectivamente.

Los clasificadores obtenidos a partir de la primera alternativa se caracterizan por con-
seguir un buen rendimiento base para el dominio en el que son entrenados. Sin embargo,
presenta complicaciones para mejorar su precisién. Ademads, las soluciones desarrolladas em-
peoran drasticamente su rendimiento cuando se utilizan para analizar textos de un dominio
diferente al del corpus con el que se entrenaron [3].

La segunda alternativa permite una mejor adaptacién a los diferentes dominios y ademas
contempla més aspectos del texto?. El principal inconveniente radica en que los recursos deben
construirse cada vez que se quiere aplicar a una nueva lengua, mientras que empleando AA
es suficiente con obtener un conjunto de entrenamiento y clasificar los documentos.

Para la implementacién del sistema, se ha optado por la segunda opcién dado que se ha
podido disponer de un diccionario seméantico para el castellano, el SODictionariesV1.11Spa,

desarrollado por la Universidad Simon Fraser y cuyo contenido serd explicado més adelante.

1.2. Objetivos y contribuciones

Aunque ya existen herramientas de M0O?, la mayoria estan pensadas para el procesamiento
de textos en inglés, prestando escasa atencién a otros idiomas, en particular el castellano.
Ademas suelen aplicar un conocimiento casi exclusivamente léxico [2, 3, 4] y muy superficial de
los enunciados, atendiendo a heuristicas y patrones, lo que lleva a interpretaciones equivocadas
en no pocas ocasiones.

El sistema que se propone en este proyecto tiene como finalidad analizar el sentimiento
de textos subjetivos escritos en espanol, indicando si en ellos se estd dando una opinién
negativa o positiva. Para reducir el porcentaje de interpretaciones equivocadas se hace uso de

métodos de analisis sintactico de dependencias. Ello supone una aportacion original respecto

2Como la capacidad de procesar elementos del contexto que rodea a un determinado término.
%En el &mbito comercial destaca Radian6 (www.radian6.com) que permite monitorizar y extraer informa-

cién de contenidos en inglés.



Capitulo 1. Introduccion 21

al estado del arte actual del problema y constituye una de las contribuciones més importantes
del trabajo. El objetivo es disponer de una estructura sintactica profunda, conocida como
grafo de dependencias, que permita tratar aspectos del lenguaje que no pueden resolverse a
nivel puramente léxico.

El sistema desarrollado procede a clasificar la polaridad de los textos, utilizando tanto
andlisis léxico como una evaluacion sobre la estructura sintactica. Se tiene muy en cuenta el
empleo de los intensificadores en los textos, analizando el arbol sintactico de las oraciones para
tratar de determinar con exactitud cudles son las palabras que se ven afectadas por este tipo
de modificador. También se presta especial atenciéon a cémo determinar la polaridad cuando
existen una o mas ocurrencias de términos negativos en el enunciado. Para ello, es necesario
introducir el concepto de alcance de la negacion y establecer un procedimiento que permita,
utilizando el grafo de dependencias y una serie de reglas especificas, cambiar inicamente la
polaridad de los términos realmente afectados por este tipo de construccion.

La incorporacion de las distintas funcionalidades propuestas en el trabajo es evaluada
con pruebas de precisién para asi conocer los efectos que producen, y el comportamiento del
sistema final se comprueba con distintos corpus* (en castellano). Los resultados son prome-
tedores ya que muestran que la utilizacion de la estructura sintactica produce una mejora
efectiva del rendimiento frente a sistemas que no hacen uso de ella, y serviran de base para

futuros trabajos de investigacién.

1.3. Ambitos de aplicacién

El andlisis del sentimiento sirve, de forma genérica, para construir sistemas capaces de
puntuar opiniones sobre productos o servicios automaticamente, pero son muchos los campos

y las aplicaciones concretas que utilizan los principios de la Mo [1]:

s Aplicaciones de inteligencia de negocio: Es probablemente uno de los campos donde
este area puede tener una mayor proyeccién. El andlisis del sentimiento permite extraer
fragmentos de un texto que representen criticas de caracteristicas de los productos,
dando a conocer cudles son los aspectos concretos del articulo que la empresa debe
mejorar. La MO también es de utilidad para realizar informes completos sobre la va-
loracion del producto de una compania. Un sistema de este tipo puede buscar en los

distintos recursos web opiniones sobre dicho producto y elaborar resimenes acerca de

4Coleccién de documentos.
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su percepcién.

= Integracion en aplicaciones relacionadas con PLN: Este drea puede ser de utilidad en
sistemas de busqueda de respuestas, donde las preguntas clasificadas como subjetivas
requieren un tratamiento distinto al de cuestiones factuales. El andlisis del sentimiento
también ha demostrado ser de utilidad en sistemas de extraccién de informacién, que

ven mejorado su rendimiento cuando la informacion subjetiva es descartada.

s Aplicaciones de valoracion en politica: Las técnicas utilizadas para analizar las opinio-
nes sobre productos o servicios son extrapolables al mundo de la politica. Ya existen
investigaciones y trabajos dirigidos a conocer lo que los votantes piensan acerca de sus
representantes. Entre las utilidades de este tipo esta la identificacién de cuales son las
propuestas politicas que mas gustan a los ciudadanos, las que provocan mas rechazo o

conocer la valoracion sobre los partidos o cargos publicos.

w Aplicaciones de inteligencia gubernamental: El andlisis del sentimiento puede ser de
utilidad a la hora de filtrar, analizar y monitorizar comunicaciones sospechosas via

internet.

1.4. Estructura de la memoria

El contenido de la memoria se estructura de la siguiente forma. El segundo capitulo
realiza una introduccién de las etapas relacionadas con el procesamiento del lenguaje natural
(PLN) que ha sido necesario realizar para desarrollar un sistema de MO fiable y eficiente. En el
capitulo 3 se hace una descripcion general del sistema, se esboza su arquitectura general y se
detallan los aspectos en los que se ha centrado el proyecto. Seguidamente, en el capitulo 4 se
presenta brevemente la planificacion de este trabajo. Los tres siguientes capitulos se centran
en la descripcion de las etapas previas al anélisis de la orientacién seméantica. Asi, el capitulo 5
trata la segmentacion de frases y palabras, el sexto se centra en el proceso de etiquetacion del
sistema que permite obtener la informacién morfolégica de las palabras y el séptimo explica
como se ha realizado el andlisis sintactico de las oraciones para que el sistema sea capaz de
interpretar los textos. El capitulo 8 introduce el nticleo del analizador seméantico. Los tres
capitulos posteriores explican cémo se han desarrollado nuevas funcionalidades que permiten
tratar los aspectos sintacticos: el 9 se centra en las construcciones lingiiisticas capaces de

potenciar la subjetividad de las palabras, esto es la intensificacién, el 10 trata las implicaciones
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de las oraciones subordinadas adversativas y el 11 estudia el fenémeno de la negacién, un
aspecto critico en un entorno de analisis del sentimiento. En el capitulo 12 se muestran y
explican los distintos resultados obtenidos para el sistema. En el tltimo capitulo se presentan
las conclusiones y se comentan, brevemente, algunas ideas que podrian desarrollarse en el

futuro.
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Capitulo 2

Procesamiento del lenguaje natural

para mineria de opiniones

Desarrollar sistemas de MO requiere realizar actividades previas relacionadas con el pro-
cesamiento del lenguaje natural (PLN), que ahora introducimos. Més concretamente, en la
seccion 2.1 se describen las actividades previas necesarias para realizar cualquier aplicacion
real relacionada con el PLN. En la seccién 2.3 se explica el analisis sintactico de dependencias,
que ha permitido extraer las relaciones entre los componentes de una frase y que ha servido

de base para la interpretacién de su significado.

2.1. Preprocesamiento

Trabajar con aplicaciones de PLN implica realizar en un primer paso actividades de
segmentacién y etiquetado, que representan el punto de partida para la fase de analisis léxico

de los documentos sobre los que se pretende trabajar.

Un segmentador es el encargado de identificar y separar las distintas oraciones de un
texto. En un primer momento podria pensarse en reglas generales que ayuden a separar
las frases. Asi, un punto seguido de una letra mayuscula podria indicar el comienzo de una
oracion. Sin embargo, existen varias situaciones que invalidan esta regla como por ejemplo
la utilizacion de siglas o abreviaturas. Este tipo de fendmenos unidos a otros donde los
signos ortograficos puedan tener una funcion distinta de la habitual, hace que sea necesario
considerar reglas heuristicas y patrones de no poca complejidad que permitan al segmentador

resolver un caso concreto en un dominio concreto.

25
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Separadas las frases, el siguiente paso es identificar los tokens' de una oracién, tarea de
la que se ocupard el tokenizador.

En conjunto, estas dos tareas permiten abordar la etiquetacion morfoldgica del texto.
En términos de lingtiistica computacional, se define etiqueta como la informacién léxica que
identifica a un token. Tal informacién puede asociar diferentes grados de complejidad, de-
pendiendo del tipo de aplicacién que se quiera construir. Tipicamente incluye la categoria
gramatical, amén de informacion asociada a la misma como es por ejemplo el género o el
numero. Por ejemplo, a la palabra “perro” se le podria asignar la etiqueta sustantivo o sus-

tantivo masculino singular, segun la cantidad de informacién léxica que se quiera incorporar.

2.2. Etiquetacion

Una vez preprocesado el texto, es posible afrontar la fase de andlisis 1éxico propiamente dicha.

Definicién 2.2.1. Sea S = [wp, w1, ...w,]| una frase del texto y sea T = {tg,t1,...,tm} €l
conjunto de todas las etiquetas posibles; se denomina etiquetacion al proceso de asignar a
cada término de una oracién su etiqueta correspondiente, obteniendo una lista de tuplas (s,t),
dondese Sytel.

Etiquetar palabras es una tarea compleja. El problema radica en que un mismo término puede
tener etiquetas diferentes segun el contexto de la oracion en el que se emplee. A ello hay que
sumar el problema de la ambigiiedad léxica, comun en PLN. Por ejemplo, la palabra “lava”

actuaria en la siguiente frase como un sustantivo:
“El volcan entré en erupcion expulsando mucha lava.”

Pero también podria actuar como un verbo en otro contexto:
“Marcos siempre lava su coche antes de salir de viaje.”

El etiquetador debe resolver esta ambigiiedad, al menos a nivel 1éxico?. Existen diferentes
técnicas de resolucion, cuyo rendimiento esta ligado al corpus de entrenamiento que se emplee

y al tipo de documentos que se traten, aunque no suele haber grandes diferencias de precision.

1Un token representa una cadena de caracteres. Cada signo ortogréfico y cada palabra se consideraran

como un token.

2La ambigiiedad de tipo sintédctico y seméntico ha de resolverse a esos niveles, no siendo posible su trata-

miento en esta fase.
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Es frecuente emplear procesos de etiquetacién estadisticos basados en n-gramas®. Mar-
kov fue el primero en proponer este tipo de técnica, utilizando bigramas y trigramas para
tratar de determinar si la siguiente letra de una palabra seria vocal o consonante. Sus estudios
permitieron desarrollar toda una rama de etiquetadores estadisticos capaces de calcular la se-
cuencia de etiquetas mas probable dentro de una oracién [5, 6], lo que otorga cierta capacidad
contextual al proceso. En los tltimos anos, un enfoque méas popular consiste en interpretar
la etiquetacion como un proceso genérico de clasificacién, donde a cada término dentro de su
contexto se le asigna una de las distintas clases de etiquetas posibles. La palabra se clasifica
en base a una serie de caracteristicas de su entorno?, permitiendo tener en cuenta tanto a los
términos que la preceden como a los que la siguen. En documentos correctamente escritos el
rendimiento de este tipo de métodos es realmente bueno, pero su precisién empeora de forma
sensible cuando trabajan con textos donde abundan las palabras desconocidas.

Un enfoque alternativo a los modelos de n-gramas lo constituye el basado en transfor-
maciones, comunmente conocido como etiquetacién de Brill [7]. Esta propuesta se basa en el
aprendizaje basado en transformaciones y dirigido por error para tratar de asignar la etiqueta
correcta a cada palabra. En la implementacién original del algoritmo, se distinguen dos fases.
La primera es de inicializacién. Aqui, a cada palabra se le asigna en un primer momento
su etiqueta mas probable sin considerar el contexto en el que aparece. En caso de que se
trate de una palabra desconocida, se tratarda como un nombre propio si comienza por una
letra mayuscula y sino se etiquetard como un sustantivo comun. A continuacién se lleva a
cabo la fase de aprendizaje. Partiendo de una serie de reglas contextuales y reglas heuristicas
de etiquetacién de palabras desconocidas, se lleva a cabo un proceso iterativo en el que se
seleccionan las reglas candidatas que mejoren la precision del etiquetador y que se resume en

los siguientes pasos:

1. Medir el ntimero de errores antes y después de aplicar de forma separada cada una de

las reglas.
2. Seleccionar la regla que mejore mas el rendimiento.
3. Anadir la regla candidata al conjunto de reglas, y etiquetar de nuevo el texto.

4. Repetir el proceso hasta que no haya reglas que mejoren la precisién actual.

3Un n-grama es una secuencia de n elementos de una misma frase. Estos pueden ser palabras silabas o

simplemente caracteres.
4C6mo caracteristicas tipograficas o las propias etiquetas.
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Esta aproximacién ha sido en la que se ha basado este trabajo dado su buen rendimiento en
entornos en los que muchas palabras son desconocidas, como es el caso de la web, donde las
normas ortograficas son frecuentemente ignoradas y el uso de vocablos agramaticales o no
disponibles en el diccionario es habitual.

Otra técnica con la que se han obtenido etiquetadores con un buen rendimiento es
la basada en el formalismo reduccionista no cuantitativo denominado English Constraint
Grammar (EngCG), desarrollado por la Universidad de Helsinki. Esta aproximacion utiliza
un conjunto de reglas tanto de contexto global como de contexto local. En vez de considerar
una graméatica formal hace uso de restricciones, por lo general negativas, que van eliminando
los andlisis imposibles del contexto.

En cualquier caso, los etiquetadores actuales estdn muy perfeccionados. En los tltimos
afios la mejora se ha medido en décimas de punto porcentual como se refleja’® en el cuadro
2.1. Los resultados representan la evaluaciéon de varios etiquetadores sobre el corpus Penn
Treebank, formado por documentos periodisticos en inglés extraidos del Wall Street Journal.
Para el castellano, la tendencia de la precisién tiende a ser ligeramente menor, dada la mayor

libertad de disposicion de las palabras en una oracién, lo que complica su etiquetacién.

Etiquetador Fecha de publicacion | Precisién
TnT 2000 96,46 %
Melt 2009 96,96 %
GeNiA Tagger 2005 97,05 %
SVMTool 2004 97,16 %
Stanford Tagger 1.0 2003 97,24 %
Stanford Tagger 2.0 2011 97,32 %
SCCN 2011 97.5%

Cuadro 2.1: Precision teérica de distintos etiquetadores

®Resultados extraidos de http://aclweb.org/aclwiki/index.php?title=POS_Tagging_ %28State_of_the_art %29

Visitado por ultima vez en agosto de 2012.
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2.3. Analisis sintactico de dependencias

El andlisis sintactico es el proceso que permite extraer las relaciones entre los compo-
nentes de una oracién, lo que contribuye a comprender e interpretar eficazmente un texto,
completando el analisis 1éxico precedente y sirviendo de partida para el andlisis semantico
posterior. Se pueden distinguir dos estrategias para tratar de obtener la estructura sintacti-
ca de una frase: el andlisis basado en constituyentes y el andlisis de dependencias. En el
primer caso se emplea una gramatica formal para extraer la estructura de las frases, cuya
representacién es una interpretacién literal de las reglas gramaticales. En la figura 2.3 se
muestra un ejemplo de gramatica y andlisis realizado con esta aproximacion. El andlisis de
dependencias sigue un enfoque distinto, de tipo lingiiistico, donde el objetivo es determinar
la relaciones sintacticas existentes entre los elementos de una frase. Existen varios motivos

que han motivado que este tipo de andlisis haya cobrado importancia en los iltimos anos:

= Su utilidad para aplicaciones relacionadas con el PLN, dada la forma en que codifican

las relaciones entre elementos.

= Una mejor adaptacién que la ofrecida por una interpretacién literal de las reglas grama-
ticales, para desarrollar herramientas que permitan trabajar con varios idiomas, sobre

todo en lenguajes de gran riqueza sintactica, como el castellano.

= El buen rendimiento que presentan los analizadores de dependencias y la disponibilidad

de corpus en distintos idiomas, asi como de formatos estandar de representacion.

La idea bésica del andlisis de dependencias consiste en generar una estructura sintactica
formada por una serie de palabras conectadas por relaciones binarias, llamadas relaciones de
dependencia. A la palabra sintdcticamente subordinada en una relacién de dependencia se le
denomina dependiente y a la palabra de la que depende, padre. El tipo de dependencia es la
etiqueta que se le asocia a cada relacién y que resume la informacion sintactica que liga a la
palabra subordinada con la subordinante. Con el fin de simplificar las definiciones formales
e implementaciones suele incluirse un nodo artificial, denominado ROOT, que actia como
raiz en todas las oraciones. Asi, para la oracion “El nino rompid el muneco rojo” un posible
analisis seria el que se muestra en la figura 2.1, del que directamente se podria extraer la
estructura sintactica representada en la figura 2.2, similar a la utilizada en nuestro sistema.
Con un anélisis basado en constituyentes la estructura del drbol sintactico para la misma

oracion serfa muy distinta, tal y como se refleja en la figura 2.3.
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Frase
Compl. directo

ROOT El nifho rompié el muhneco rojo

Figura 2.1: Ejemplo de relaciones de dependencias.

ROOT
Frase
rompio
Sujeto Compl. directo
nifo muneco
Espec Espec S. adjetival
El el rojo

Figura 2.2: Ejemplo de un andlisis sintdctico de dependencias.

Frase
SN 5%
Frase -» SN SV
SN - Det Sust
SN - Det Sust Adj Det Sust Verbo
SV - Verbo
SV - Verbo SN
Det
El nifo rompié el

SN

Sust

muneco

Figura 2.3: Ejemplo de un andlisis sintdctico basado en constituyentes.

Adj

rojo
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Como ya se comentd y como se aprecia en las figuras 2.2 y 2.3, el andlisis sintéctico
de dependencias representa la oracién de forma que las relaciones entre componentes se
identifican facilmente, algo que no siempre es posible con el analisis basado en constituyentes.
Es importante destacar que con este tipo de andlisis la informacién mas sensible acerca de la
oracién queda representada en los niveles superiores del darbol, algo muy 1til en aplicaciones
como la que nos ocupa porque permite extraer los sintagmas involucrados en las opiniones. A
la estructura sintactica creada a partir de una oracién, como la de la figura 2.2, se le denomina

grafo de dependencias [8].

Definicién 2.3.1. Sea S = [wows...w,]| una secuencia del texto donde wy es el nodo ROOT,
y sea el tipo de relaciones de dependencia un conjunto finito R = {ry,...r,} que representa
todas las posibles relaciones que pueden establecerse entre dos palabras en una oracion, un

grafo de dependencias G = (V, A) es un grafo dirigido donde:

1. V ={wp, w1, ..., w,} es el conjunto de los nodos del grafo, constituido por cada uno de

los tokens de la oracién, mas wgy que representa al nodo artificial.

2. A CV x R xV representa el conjunto de relaciones de dependencias para el analisis

de una oracién en particular.

3. Cada uno de los elementos de A es de la forma w; — w;, que es una relacion donde w;

es el padre y w; es el dependiente, que se anota con un tipo de dependencia r € R.

Como se observa, el grafo de dependencias de la figura 2.2, es un arbol, como lo son
todas las estructuras sintdcticas obtenidas por el analizador que emplea nuestro sistema. Asi,
en el resto del trabajo se usara indistintamente la notacién de grafo de dependencias o drbol

de dependencias.

Aunque existe toda una variedad de métodos de analisis sintdctico de dependencias,
ninguno hace hipétesis alguna sobre las dependencias utilizadas, las funciones gramaticales u
otras caracteristicas que puedan variar segun el idioma, sino que dicha informacién se obtiene
mediante aprendizaje automatico. Ello supone una ventaja importante sobre las estrategias

de anélisis basadas en constituyentes.
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2.3.1. Meétodos dirigidos por los datos

En este trabajo se consideran estrategias dirigidas por los datos. En este contexto, a
partir de un conjunto de datos debe generarse un analizador que asuma como valida cualquier
oracién, para devolver un grafo de dependencias. Destacan las que emplean un entrenamiento

supervisado, lo que implica resolver dos grandes cuestiones:

s Aprendizaje: Debe ser posible generar un modelo de analisis a partir de los grafos de

dependencias que conforman el conjunto de entrenamiento.

s Andalisis: El modelo obtenido en la fase de entrenamiento debera devolver el grafo de

dependencias correcto para las oraciones.

En el estado del arte, dos son las estrategias mas utilizadas, que pasamos a describir.

Meétodos basados en grafos

Se caracterizan por definir un espacio de posibles grafos de dependencias para la oracién
de entrada. Aqui, el objetivo de la etapa de aprendizaje es entrenar un modelo que sea
capaz de asignar una puntuacion a cada uno de los grafos candidatos para una oracién de
entrada. El modelo se define a partir de un algoritmo de analisis y de una serie de restricciones
sobre la estructura de los grafos. La puntuacion asignada representa en cada caso cudl es la
probabilidad de que ese analisis sea el correcto. Existen diferentes formar de puntuar; que
varian segun los algoritmos que emplea cada método. Con el modelo ya generado, la fase de

analisis se reduce a encontrar el grafo con mejor puntuacién para cada oracién.

Métodos basados en transiciones

Un sistema de transiciones consiste en un conjunto de estados o configuraciones co-
nectados por transiciones. El ejemplo mas conocido y simple son los automatas finitos que
permiten cambiar de estado segun la entrada que reciben en cada momento.

Los sistemas de transiciones empleados en el analisis sintactico de dependencias son méas
complejos. Los estados no son atémicos sino que cada configuracién dispone de su propia
estructura interna, y cambiar de estado es un proceso mas complejo que analizar la entrada
en cada momento. A diferencia de los métodos basados en grafos, el objetivo de la fase
de aprendizaje es entrenar un modelo que para cada oracién sea capaz de obtener el grafo

de dependencias correcto, en vez de manejar y puntuar un conjunto de arboles candidatos.
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El modelo debe ser capaz de predecir la siguiente transicion basandose en el historial de
transiciones tomadas. El cometido de la fase de analisis es obtener para cada oracién el
conjunto de transiciones que devuelve el grafo de dependencias correcto. Esta es la estrategia
utilizada en este trabajo, lo que exigird una descripcién completa mas adelante. En particular

se detallard la naturaleza de las transiciones, asi como su proceso de seleccién.

2.3.2. El formato CoNLL 2006

Cada ano, en el Conference on Computational Natural Language Learning (CONLL) se
propone una tarea donde los participantes prueban sus sistemas bajo el mismo conjunto de
datos. Amén de comparar los resultados de las distintas propuestas, esta iniciativa resulta muy
util porque el formato de datos propuesto es adoptado como estandar para el desarrollo de
sistemas posteriores o para la evaluacion de los mismos. En concreto, en el afio 2006, la tarea
propuesta fue el andlisis sintactico de dependencias multilinglie y cominmente es conocida
como la CoNLL-X shared task [9]. El formato propuesto es conocido como CoNLL 2006 y se
ha convertido en el estdndar para el desarrollo de sistemas de andlisis de dependencias. Se

trata de un formato de 8 columnas donde para cada token se indica [8]:

1. 1D: La posicién dentro de la oracién. Se reserva la posicion 0 para el token extra corres-

pondiente al ROOT.
2. FORM: El propio token.

3. LEMMA: La forma canonica de la palabra. Por ejemplo, para la palabra “rompic”, el

lema seria romper.

4. CPOSTAG: Etiqueta de grano grueso con informacion léxica muy general, cominmente

su categoria gramatical. Asi, Verbo seria la etiqueta de grano grueso de “rompidé”.

5. POSTAG: Etiqueta de grano fino. Suele anadirse informacion léxica que complementa
a CPOSTAG. Verbo_preteritoIndicatico podria ser una etiqueta de grano fino para el

ejemplo anterior.

6. FEATS: Conjunto de informacién sintdctica y morfolégica. Por ejemplo, para el caso de

“rompio”, unas FEATS validas serian Spersona_singular.
7. HEAD: Indica el 1D del token del que depende, esto es, su padre.

8. DEPREL: Indica el tipo de dependencia que se mantiene con HEAD.
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En los afios 2007 y 2008 se han propuesto evoluciones de este formato® que incluyen
alguna informacién a mayores. Sin embargo, para este proyecto se ha optado por CoNLL 2006
por ser el mas utilizado y conocido.

En el cuadro 2.2 se muestra una representacién en formato CoNLL 2006 para el ejemplo
de la figura 2.2. Los valores de POSTAG, FEATS o DEPREL no son los que se emplearon en
este trabajo, sino que se trata de una codificacion simplificada que permite comprender el
ejemplo. En el cuadro 3.3 se mostrara un ejemplo real de las representaciones de los arboles

de dependencias utilizadas en el proyecto.

ID FORM LEMMA CPOSTAG POSTAG FEATS HEAD DEPREL

1 El el d d_articulo masc_sing 2 Espec

2 nino nino n n_comun masc_sing 3 Sujeto

3 rompio romper 4 v_preterito  3pers_sing 0 Sentencia

4 el el d d_articulo masc_sing 5 Espec

5  muneco muneco n n_comun masc_sing 3 Compl. directo
6 rojo rojo a a_calificativo  masc_sing 5 S. adj

Cuadro 2.2: Ejemplo de un 4rbol de dependencias en formato CoNLL 2006

SEn términos generales esta clase de formatos reciben el nombre de CONLL-X.



Capitulo 3

El sistema de mineria de opiniones

En este capitulo se introduce a grandes rasgos el funcionamiento general del sistema. Se
presentan los recursos lingiifsticos empleados y una breve explicacién de las herramientas que

han sido utilizadas en el proyecto.

3.1. Introduccion

Como ya se ha expuesto, el desarrollo de un sistema de MO requiere abordar no pocos
retos en el ambito del PLN. En este proyecto se ha estudiado cémo tratar esos problemas,
siempre desde una Optica basada en la informacion lingtistica de los textos.

La mayoria de los sistemas actuales aplican soluciones exclusivamente léxicas para inferir
la polaridad de un texto [2, 3, 4]. Ello permite resolver la orientacién seméntica de una palabra
considerandola aisladamente, pero no consigue ir mas alla, lo que supone una seria limitacion
practica. Lo cierto es que sin una minima carga de andlisis sintactico no es posible interpretar
ni comprender los textos, ya que no se dispone de informacién de como los elementos de una
oracion se relacionan entre si. En consecuencia, los acercamientos léxicos de MO integran
patrones y heuristicas para estudiar elementos del lenguaje mas complejos, lo que lleva en no
pocas ocasiones a una clasificacion incorrecta del texto.

Para tratar de resolver este problema, proponemos una solucién basada en el andlisis
sintactico de dependencias. La estructura obtenida se ha utilizado concretamente para anali-
zar construcciones lingiiisticas determinantes en el andlisis del sentimiento de los textos. Tres

han sido los fenémenos para los que se ha desarrollado una solucion:

s La intensificacion: Hay determinadas palabras y expresiones que pueden variar la orien-

tacién seméntica de un token. Se habla de amplificadores si potencian la polaridad del

35
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elemento al que afectan; o decrementadores si la reducen. Por ejemplo, “muy bonito”
potencia el valor semantico de la palabra “bonito”, mientras que “ligeramente bonito”

lo disminuye.

= Las oraciones subordinadas adversativas: Estas oraciones se caracterizan por la con-
traposiciéon de ideas que se establece entre la oracion subordinada y subordinante. En
términos de analisis de la subjetividad implica el contraste entre dos opiniones. En tra-
bajos como [2, 3], el tratamiento de este tipo de oraciones es considerado como un caso
especial de intensificacién, pero en nuestra propuesta ha sido estudiado como un caso

aparte por sus implicaciones sintdcticas.

= La negacion: Las construcciones negativas son uno de los recursos mas empleados a la
hora de expresar una opinién y uno de los lugares donde el empleo del analisis sintéctico
resulta de mayor utilidad. El objetivo es identificar con precisién cuéles son los elementos
que se ven afectados por la negacién, modificando de este modo tnicamente la polaridad

de los mismos.

Aun asi, hay algunos aspectos del discurso que sélo pueden ser resueltos a través del empleo
de heuristicas. Ejemplo de ello son el empleo de mayusculas o la mayor importancia de las
frases finales.

Otro aspecto a tener en cuenta son las fuentes de las que se recogen las opiniones. Nor-
malmente éstas procederan bien de foros online, de blogs personales o de redes sociales. Es
comun que en estos lugares la gente ignore o no respete las normas ortograficas, o incluso
utilice términos fuera del diccionario disponible. Esto puede complicar tareas como la seg-
mentacion, la tokenizacion o el analisis morfoldgico, sobre todo en lenguajes de gran riqueza
flexiva, como es el caso del castellano. Para ello se ha incorporado un preprocesador que se
encarga de formatear el texto, facilitando las tareas posteriores de la separacién de frases y
palabras.

A grandes rasgos, el esquema general de la figura 3.1 ilustra las etapas que se han llevado

a cabo para resolver la polaridad de un texto.
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—

RN
Preprocesado - Y,
Ent — > Tokenizacion
& ntrada /— del texto ’P{ Segmentacién
Anadlisis de la ‘ Andlisis sintactico Etiquetacidn
& s /< o polaridad de dependencias ¢ morfolégica

Figura 3.1: Esquema general del sistema de MO.

3.2. Tecnologias y herramientas empleadas

Se pasa ahora a describir brevemente las tecnologias que han servido de punto de partida

para el desarrollo del trabajo.

3.2.1. NLTK

NLTK! (Natural Language Toolkit) es una plataforma de cédigo abierto pensada para
desarrollar programas Python relacionados con el PLN. NLTK nacié con fines didacticos, pero
ha sido adoptado muy rapidamente tanto en la industria como en el &mbito de la investigacion,
tanto por su eficiencia como por su sencillez de utilizacion y aprendizaje. Para la parte de la
implementacién del sistema en la que se integra el NLTK, se han empleado como referencias
[10, 11] y la APT? correspondiente.

Esta herramienta dispone de un directorio de datos, llamado nltk_data, donde se al-
macenan distintos corpus, modelos y libros que pueden ser tutiles para el desarrollo de una

aplicacién PLN, aunque en su mayoria se trata de recursos pensados para el inglés.

3.2.2. Python

Python? [12] es un lenguaje de programacién interpretado, con un fuerte tipado dindmi-
co. Se caracteriza por tener una sintaxis simple, codificando de una manera que pretende ser
cercana al lenguaje natural. Python permite utilizar peculiaridades de distintos paradigmas
de programacion, como el funcional, e incorpora los fundamentos basicos de la orientacion a
objetos (00). Ademas es posible codificar scripts de una forma rapida y sencilla. Su imple-

mentacion se encuentra sujeta a una licencia libre por lo que se puede distribuir de forma

"http://nltk.org Visitado por tltima vez en agosto de 2012.
http://nltk.org/api/nltk.html Visitado por tltima vez en agosto de 2012.
*http://www.python.org/ Visitado por tltima vez en agosto de 2012.
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gratuita.

El sistema de MO propuesto en este proyecto ha sido integramente implementado en
Python, siendo la existencia de NLTK como plataforma asociada un factor muy importante
para la eleccion de este lenguaje. Aunque existian también otros entornos de PLN para otros
entornos como Java?, eran mas reducidos, menos documentados y con menos desarrolladores

activos.

3.2.3. MaltParser

MaltParser® [13] es un generador de analizadores sintdcticos de dependencias, imple-
mentado en Java y desarrollado por la Universidad de V&xjo y la Universidad de Uppsala. A
partir de un conjunto de entrenamiento, donde las oraciones estén etiquetadas como grafos de
dependencias, se entrena un modelo de forma supervisada que permita analizar posteriormen-
te nuevas frases. Se caracteriza por implementar distintos algoritmos de andlisis, pudiendo

configurarse para escoger cualquiera de ellos.

Los modelos generados por MaltParser presentan un buen rendimiento en una variedad
de lenguajes como el inglés, francés, sueco o castellano. Sin embargo, es necesario configurar y

modificar distintos parametros si se quiere optimizar la precisiéon para un idioma en concreto.

3.2.4. Epydoc

Epydoc® es un generador automético de documentacién API para programas Python,
con un formato de presentacién muy similar a la popular javadoc’. Para ello, se hace uso de
epytext, un lenguaje de marcado utilizado para documentar las funciones dentro de un médulo
Python, de forma que es posible anadir informacién sobre varios campos, como los parametros,
los valores de retorno o las precondiciones. Asi, a partir de las anotaciones realizadas con este
lenguaje, Epydoc procesa los médulos que se le indiquen y obtiene documentacién en html,
aunque también puede configurarse para otros formatos de salida, como pdf. En este proyecto,

junto con el cédigo fuente, también se proporciona una API generada con esta herramienta.

“http:/ /opennlp.apache.org/ Visitado por tltima vez en agosto de 2012.

Shttp://www.maltparser.org/ Visitado por tiltima vez en agosto de 2012.

Shttp://epydoc.sourceforge.net/ Visitado por tltima vez en agosto de 2012.
"http://www.oracle.com/technetwork /java/javase/documentation /index-jsp-135444.html ~ Visitado por

ultima vez en agosto de 2012.
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3.3. Recursos

A continuacion se describen, también brevemente, los recursos lingiiisticos utilizados en

el desarrollo del presente proyecto.

3.3.1. SFU Spanish Review Corpus

Se trata de un corpus con 400 opiniones en castellano desarrollado por la Universidad
Simon Fraser (SFU) [2], provenientes de la web ciao.es. Contiene resefas sobre hoteles, coches,
musica, libros, peliculas, lavadoras, ordenadores y mdéviles. Cada categoria esta constituida
por un total de 50 textos, 25 de los cuales expresan una opinién positiva, mientras los otros
25 expresan una negativa. Este conjunto de criticas es el que se ha empleado para probar las
distintas versiones del sistema, ya que asociado a este corpus se ha desarrollado un sofisticado
sistema de anélisis del sentimiento, The Spanish SO Calculator®, que permite disponer de una
referencia fiable de comparacién de resultados, lo que le convierte en el corpus de referencia
para MO en espanol.

Son textos planos con faltas de ortografia y abreviaciones sin preprocesar, lo que permite
probar nuestra propuesta en un entorno muy realista, aunque ello complica tareas como la
etiquetacion, el andlisis sintactico o el propio analisis del sentimiento. La apariciéon tanto de
opiniones a favor como en contra dentro de una misma critica es otro factor que dificulta la
obtencion de la polaridad, pero garantiza un entorno de experimentacién completo y fiable.

Véase un caso que refleja muchos de estos problemas en el siguiente ejemplo®:

“Soy fan,super fan de estos chicos,pero hasta yo que los adoro,reconozco que salvo alguna can-
cion,este disco se lo podian haber ahorrado.Puede que algun fan que lea esto no este de acuerdo,lo
respeto,claro que si,pero a mi me dejo fria. My friends o aeroplane,son temas que me gustan mucho lo
reconozco, pero de ahi a decir algo bueno de este disco,me lo pone dificil. La ausencia de John Frus-
ciante, el guitarrista,lo convierte en un disco olvidable, ya que Dave Navarro,con el que mo acabaron
muy bien,no consiguio intagrase en el grupo ,su estilo de musica era diferente a esta mezcla de punk
y rock que los hacia unicos. Por suerte solo hubo uno con el,que no digo que sea mal guitarra,es que
a mi me es indiferente. Mi recomendacion es que busqueis cualquiera de sus discos antes que este y

luego comparais. Un saludo”

8Sistema desarrollado por la SFU que obtiene la polaridad de los textos en castellano basindose en aproxi-

maciones léxicas.

9Ejemplo extraido del corpus de la SFU sin realizar ningiin tipo de correccién gramatical ni sintéctica.
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3.3.2. SODictionariesV1.11Spa

Es un conjunto de diccionarios de orientacién semantica para adjetivos, adverbios, sus-
tantivos, verbos e intensificadores creado por la SFu [2]. Las palabras con sentimiento que
conforman estos diccionarios han sido extraidas de las criticas del corpus SFU y de la traduc-
cién de los diccionarios de orientacién seméntica empleados por The English SO Calculator'?.
Cada término se encuentra anotado con un valor dentro de una escala que abarca valores desde
-5 para las palabras mas negativas, hasta 5 para las més positivas. Todos los términos dispo-
nibles son lemas'! y siguen el mismo formato de representaciéon. En el cuadro 3.1 se indica
un resumen del contenido del diccionario y en el 3.2 se muestra un pequeno fragmento del

diccionario de adjetivos.

Diccionario | N2 elementos
adjetivos 2,049
sustantivos 1,324
verbos 739
adverbios 548
intensificadores 157

Cuadro 3.1: Resumen del contenido del SODictionariesV1.11Spa

Palabra OS
prohibido -1
evocador 2
resultén 4
traumatizado -4
deplorable -5
ingenuo -2
nuevecito 3

Cuadro 3.2: Fragmento del diccionario de orientacién semdntica de adjetivos

10Gistema de minerfa de opiniones implementado por la SFU que obtiene el sentimiento de texto en inglés,

empleando una aproximacién léxica.
HEorma canénica de una palabra. Por ejemplo, el lema de “cantaste” es “cantar”.
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3.3.3. Ancora Corpus Dependencies

Corpus formado por mas de 500.000 palabras disponible tanto para el catalan como para
el castellano [14]. Desarrollado por el cLic!2, estd formado fundamentalmente por textos pe-
riodisticos. Puede descargarse via web desde la pégina del propio grupo'3, pero es necesario
registrarse previamente. Cada una de las oraciones del texto se encuentra anotada como un
arbol de dependencias en formato CoNLL-X. Una de las caracteristicas de este corpus es que
ninguna de sus palabras dispone de informacién en el campo POSTAG, la Unica informaciéon
morfolégica se encuentra en los campos CPOSTAG y FEATS. En el cuadro 3.3 se muestra un
ejemplo en formato CoNLL 2006 para una oracion de este corpus, representada como arbol

de dependencias en la figura 3.2.

ROOT
sentence
es
suj atr \
barrio prueba .
spec
D \L spec s.a\
El una irrefutable de
violencia
Sm
la sacude
M
que Natal

Figura 3.2: Ejemplo de un andlisis sintdctico de dependencias, segtin Ancora.

12Centre de Llenguatge i Computacié.
Bhttp://clic.ub.edu/corpus/ Visitado por tltima vez en agosto de 2012.



ID FORM LEMMA CPOSTAG POSTAG FEATS HEAD DEPREL

1 El el d - postype=article|gen=m|num=s 2 spec

2 barrio barrio n - postype=common|gen=m|num=s 3 suj

3 es ser v - postype=semiauxiliary]| 0 sentence
num=s|person=3|mood=indicative|tense=present

4 una uno d - postype=indefinite|gen=flnum=s 5 spec

5 prueba prueba n - postype=common|gen=flnum=s 3 atr

6 irrefutable irrefutable a _ postype=qualificative|gen=c|num=s 5 s.a

7 de de S - postype=preposition 5 Sp

8 la el d - postype=article|gen=f|num=s 9 spec

9 violencia violencia n - postype=common|gen=flnum=s 7 sn

10 que que P - postype=relative|gen=c|num=c 11 suj

11 sacude sacudir v - postype=main| 9 S
num=s|person=3|mood=indicative|tense=present

12 Natal Natal n _ postype=proper 11 cd

13 f - punct=period 3 f

Cuadro 3.3: Ejemplo de un arbol de dependencias en formato CoNLL, segin Ancora

souorurdo op BLIDUIW op ®wIsIs [ ‘¢ onyide))

(47
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3.3.4. Spanish Movie Reviews

Corpus formado por 3,878 opiniones sobre peliculas espanolas extraidas de la pagina web
de criticas de cine www.muchocine.net. Para cada documento, el autor indica su valoracion
en una escala de 1 a 5, donde 1 es lo més negativo y 5 lo més positivo. Creado por el grupo
ITALICA de la Universidad de Sevilla, es posible descargarlo via web'?.

Todos los textos estdn en formato XML'® y todos disponen de un campo resumen escrito
por el autor del texto que pretende reflejar la idea general de la critica. Cada fichero XML

tiene asociados otros cuatro archivos:

m review.pos 'y summary.pos, donde se muestra informacion lingtiistica de las palabras de

la critica y del resumen, respectivamente.

» review.dep y summary.dep, donde se representan los arboles de dependencias tanto para

las oraciones de la critica como las del resumen, respectivamente.

Ni los ficheros .pos ni los .dep se emplearon para desarrollar este sistema, puesto que el corpus
seleccionado para el entrenamiento del etiquetador y del analizador sintactico fue el Ancora
Corpus Dependencies, técnicamente mas completo, amplio y general, lo que ha permitido

generar un etiquetador y un analizador mas fiables.

3.3.5. HOpinion

Se trata de un corpus de aproximadamente 18,000 resenias de hoteles extraidas de la
pagina www.tripadvisor.es que ha sido desarrollado por el CLiC y que como el Ancora Corpus
Dependencies también es posible descargarlo gratuitamente previo registro. De igual forma
que en el corpus de Spanish Movie Reviews, cada texto se encuentra etiquetado con una
valoracién entre 1 y 5 que refleja el sentimiento percibido.

Tanto el Spanish Movie Reviews como el corpus de HOpinion se han empleado en este
trabajo para comprobar como el sistema desarrollado se comporta sobre textos distintos a

aquellos que han servido para su desarrollo. Ello proporciona validez al entorno de evaluacién.

3.4. Metodologia de desarrollo

La metodologia de desarrollo seguida en el proyecto ha sido una evolutiva incremental.

Para cada incremento se ha realizado su correspondiente analisis y especificaciéon de requisitos,

“http://www.Isi.us.es/ - fermin/index.php/Datasets. Visitado por tiltima vez en agosto de 2012.
Bhttp://www.w3.org/XML/ Visitado por tltima vez en agosto de 2012.
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diseno, implementacion, asi como las pruebas de precisiéon necesarias para conocer el efecto
de las funcionalidades que se han ido incorporando. Las iteraciones en las que se dividié el

desarrollo del sistema son:

1. Desarrollo del nicleo del sistema. Incluye el preprocesado, etiquetado y andlisis sintacti-
co. Se implementé una versién funcional en la que la polaridad del texto se obtenia
unicamente atendiendo a criterios léxicos, sumando las orientaciones seménticas de los

tokens.
2. Tratamiento de la intensificacion. Para ello se hace uso del arbol de dependencias.

3. Tratamiento de las subordinadas adversativas, donde de nuevo se utiliza el arbol de

dependencias para capturar el sentimiento expresado en este tipo de oraciones.

4. Tratamiento de la negacion, a partir de la informacién proporcionada por las depen-

dencias del arbol.

3.5. Arquitectura general del sistema

El sistema de anélisis del sentimiento propuesto en este trabajo se descompone en sub-

sistemas que se encargan de resolver las etapas ilustradas en la figura 3.1:

= Subsistema sentimentanalyzer: Es el elemento central de este proyecto. Se encarga de
obtener la orientacion semdntica para un texto de entrada a partir de su represen-
tacién como un conjunto de arboles de dependencias. Sus dos clases fundamentales
son SentimentAnalyzer y Dictionary. La clase SentimentAnalyzer se ocupa de evaluar
los arboles de sintacticos basandose en un sistema de funciones de visita, explicado
en capitulos posteriores. La clase Dictionary se encarga de proporcionar informaciéon
léxica o semantica sobre un nodo del grafo como, por ejemplo, resolver su orientacién

semantica u obtener su lema.

= Subsistema parser: Tiene como cometido interactuar con el analizador de dependencias
para conseguir la representacién de las opiniones en formato CoNLL 2006. También es el
encargado de transformar los ficheros CoONLL en una estructura de datos que represente
los grafos de dependencias, de manera que el analizador de la orientaciéon semantica

pueda procesarlos de forma eficiente.
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= Subsistema preparator: Se encarga de realizar todas las tareas previas al andlisis sintacti-
co propiamente dicho. En particular, segmenta, tokeniza y preprocesa las oraciones del
texto e interactia con el etiquetador del sistema para obtener toda la informacion

morfolégica del enunciado.

= Subsistema tagger: Tiene como objetivo configurar todo el proceso de entrenamiento

para obtener una cadena de etiquetado adaptada a un entorno de MO.

El diagrama de secuencia de la figura 3.3 muestra las interacciones entre las principales clases

involucradas al obtener la polaridad de un texto.
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Capitulo 4

Planificacion

En este capitulo se ilustra la planificacion elaborada para este proyecto, asi como los
recursos humanos que han participado en el mismo. También se presenta la linea base esta-
blecida, y un seguimiento en el momento de la finalizacion del trabajo que permite comparar

costes y desviaciones.

4.1. Planificacion de las actividades

En un trabajo principalmente investigador, como el propuesto, es complicado planificar
de una forma precisa; dada la obligacion de estudiar y profundizar en nuevas técnicas y apro-
ximaciones que mejoren las soluciones actuales. En cualquier caso, se realizé una planificacién
de las actividades que permitié establecer una serie de metas y analizar la viabilidad de este
proyecto. Para llevar a cabo esta tarea, se ha empleado la herramienta Microsoft Project
2007, por ser una de las méas completas y por estar familiarizado con ella.

En la figura 4.1 se ilustra la planificacién inicial de este trabajo cuyo comienzo se fecha
el 24 de agosto de 2011 y donde se distinguen cuatro grandes tareas, comentadas ya con

anterioridad:

= Desarrollo del nicleo del analizador del sentimiento.
= Incorporacién del tratamiento de la intensificacion.
» Integracion del tratamiento de las oraciones subordinadas adversativas.

= Inclusién del fenémeno de la negacion.

El analisis, diseno e implementacién de estas actividades fue responsabilidad del alumno,

que representa el rol de Analista-Disenador-Programador en la hoja de recursos de Project,

47
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como se observa en la figura 4.2. Mientras, los dos codirectores fueron los encargados de
supervisar el trabajo, actuando como Jefe de proyecto y participaron en la fase de andlisis
del sistema para cada una de las etapas. Estos recursos sélo han podido estar disponibles a

un 50 % de su capacidad maxima dadas sus otras ocupaciones.

id L“”mbr”“”ea Duracitn gy trid, 2011 i1, 2012 tri2, 2012 i3, 2012
a ago |sep | oct [now [ dic [ ene [ feb [ mar [ abr [may [ jun [ jul agn]ﬁp_

1 [Ed Inicio 0 dias 24108

rd Investigacion y andlisis previo 15 diag| % :

3 Instalacion del software necesario 2 diag

4 Desarrollo del nicleo del sistema 112 dias -

5 Preprocesado 16 dias

6 Andlisis 3 dias

7 Disefio 5 dias

2 Implementacion 7 diag|

9 Prusbas 1 dia

10 Segmentacion 2 diag|

1 Tokenizacian 2 diag

12 Etiquetacion 23 dias

13 Andlisis 3 dias|

14 Disefio 5 dias

15 Implementacion 13 diag|

16 Evaluacién 2 diag

17 Andlisis sintactico de dependencias 33 dias

18 Andlisis 3 dias|

19 Disefio 5 dias

20 Implementacion 15 diag|

21 Evaluacion 10 diag

22 Hiicleo del analizador de la orientacién semantica 36 dias

23 Andlisis 7 dias

24 Disefio 10 dias

25 Implementacion 18 diag|

26 Evaluacién 1 dia

27 Incorporacion de la intensificacion 27 dias

28 Andlisis 4 diag|

29 Disefio 7 diag

30 Implementacidn 15 dias

K| Evaluacian 1 dia

32 Incorporacion de las oraciones subordinadas adversativas 29 dias

33 Andlisis 4 diag|

34 Disefio 7 diag

35 Implementacion 17 diag|

36 Evaluacian 1 dia

37 Incorporacion de la negacion 37 dias 1

38 Andlisis 5 dias

39 Disefio 10 diag

40 Implementacion 21 dias

41 Evaluacion 1 dia u

42 Fin 0 diag -, 28106

43 Elaboracidn de la memoria 30 diag %

44 Fin del proyecto 0 dias & 09008

Figura 4.1: Diagrama de Gantt de las actividades del proyecto
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ld i ] |Numbre del recurso |Ti|::-u Iniciales Capacidad maxima | Taza estandar | Tasa horas extra | Costo/Uso
1 Analista-Disefador-Programador ~ Trabajo A 50%| 20,00 €hora 0,00 €hora 0,00 €
2 Jefe de proyecto Trabajo J 50% 35,00 €hora 0,00 €hora 0,00 €

Figura 4.2: Recursos humanos del proyecto

4.2. Linea base y estimaciones del coste

Tras descartar posibles sobrecargas, el siguiente pasé fue establecer la linea de base,

ilustrada en la figura 4.4. Se observa que el camino critico' es tnico, ya que no hay tareas

que puedan ser realizadas en paralelo; y que la finalizacion estaria programada para el 9 de

agosto de 2012. Este punto indica cémo deberia transcurrir el proyecto si no hubiera ningin

inconveniente ni retardo en ninguna de las actividades. Asi pues, es posible calcular el coste

previsto, lo cudl queda reflejado en la figura 4.3; indicando la duracién (252 dias), el trabajo

(1.154 horas) y el coste (25.270,00€).

Comienzo Fin
Actual mié 24/08/11 jue 09/08/12
Previsto mié 24/08/11 jue 09/08/12
Real NOD NOD
Variacién od 0d
Duracion Trabajo Costo

Actual 252d 1.154h 25.270,00 €
Previsto 252d 1.154h 25.270,00 €
Real 0d oh 0,00€
Restante 252d 1.154h 25.270,00 €
Porcentaje completado:

Duracidn; 0% Trabajo: 0%

Figura 4.3: Costes previstos del proyecto

'En color rojo.
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Id Nombre de tarea Duracidn

011 [tri4, 2011 tri1, 2012 triz, 2012 tri 3, 2012
a ago [sep | oct |nov | dic |ene | feb | mar | abr | may | jun | jul agn]ﬁp_

1 Inicio 0 diag 4108
2 Investigacion y analisis previo 15 dias
3 Instalacion del software necesario 2 diag
4 Desarrollo del nicleo del sistema 112 dias
5 Preprocesado 16 dias
6 Andlisis 3 dias
7 Disefio 5 dias
2 Implementacion 7 diag|
9 Prusbas 1 dia
10 Segmentacion 2 diag|
11 Tokenizacion 2 dias
12 Etiquetacion 23 dias
13 Angligis 3 diag
14 Disefio 5 dias
15 Implementacian 13 diag
16 Evaluacién 2 diag
17 Andlisis sintactico de dependencias 33 dias
18 Andlisis 3 dias|
19 Disefio 5 dias
20 Implementacion 15 dias
el Evaluacién 10 dias
22 HNicleo del analizador de la orientacidn semantica 36 dias
23 Andlisis 7 dias|
24 Disefio 10 dias
25 Implementacion 18 diag|
26 Evaluacién 1 dia
27 Incorporacion de la intensificacion 27 dias
28 Andlisis 4 diag|
29 Disefio 7 dias
30 Implementacion 15 diag|
k1] Evaluacion 1 dia
3z Incorporacion de las i subordi adversati 29 dias
33 Andlisis 4 diag|
34 Disefio 7 diag
35 Implementacion 17 diag|
36 Evaluacian 1 dia
37 Incorporacion de la negacion 37 dias
38 Andlisis 5 dias|
39 Disefio 10 dias
40 Implementacion 21 diag
41 Evaluacian 1 dia
42 Fin 0 dias
43 Elaboracion de la memoria 30 dias
44 Fin del proyecto 0 dias

Figura 4.4: Linea base del proyecto

4.3. Seguimiento

Unicamente se ha realizado un seguimiento al final de proyecto para conocer cuéles han
sido las desviaciones, tanto en tiempo como en coste, respecto a lo inicialmente planificado.
En la figura 4.5 se muestra el diagrama de Gantt una vez finalizado el proyecto. El retraso
ha sido de 26 dias, con un sobrecoste de 1.460€, lo que elevaria el coste total hasta los
26.730,00€ y retardaria la entrega hasta el 4 de septiembre de 2012. El principal motivo
de esta demora han sido las complicaciones relacionadas con el desarrollo del analisis de la

orientacién semaéantica.
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d Mombre de tarea Duracion {14 [tri 4, 2011 i1, 2012 triz, 2012 i3, 2012 trig,2
(1] oct | nov | di ene | feb | mar | abr jun ago JELM

1 |y Inicio 0 dias|
2 | Investigacion y andlisis previo 15 dias
3 | Instalacion del software necesario 3 dias|
4 | Desarrollo del nicleo del sistema 120 dias
5 |l Preprocesado 17 dias
6 | Andlisis 3 dias|
7T W Disefio 5 dias|
B | Implementacian & dias
9 | Prughas 1 dia
10 | Segmentacion 2 dias|
1M | Tokenizacion 1 dia
12 | Etiquetacion 26 dias
13 | Analisis 4 dias
14 |7 Disefio 5 dias|
15 | Implementacion 15 dias
18 | Evaluacion 2 dias|
17 | Analisis sintactico de dependencias 35 dias
18 | Analisis 3 dias|
19 | Disefio 5 dias|
20 | Implementacion 15 dias
21 | Evaluacion 11 dias
22 | Hicleo del analizador de la orientacion seméntica 39 dias
23 |y Analisis & dias
24 | Disefio 9 dias
25 | Implementacion 21 dias|
6 | Evaluacion 1 dia
27 | Incorporacion de la intensificacion 27 dias
28 | Analisis 4 dias
29 | Disefio 4 diag
30 | Implementacion 15 dias
M| Evaluacion 1 dia
32 | Incorp de las b 30 dias
33 | Analisis 5 dias|
34 | Disefio 7 diag
35 | Implementacion 17 dias
B/ | Evaluacion 1 dia
37 | Incorporacion de la negacion 40 dias
38 | Analisis 6 dias
9 | Disefio 10 diag
40 | Implementacian 23 dias|
41 | Evaluacion 1 dia
42 | Fin 0 dias|
43 | Elaboracion de la memoria 35 dias
44 | |Fin del proyecto 0 dias

Figura 4.5: Diagrama de Gantt para el seguimiento al 100 % del proyecto
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Capitulo 5

Preprocesado del texto

En este capitulo se indica en detalle cémo se han llevado a cabo el formateado y la
segmentacién del texto, de manera que éste quede preparado para que las tareas de etiquetado
y analisis sintactico aseguren en lo posible un tratamiento robusto del andlisis semantico.
Dado que los errores del usuario son impredecibles, no se puede llevar a cabo una reparacién

exhaustiva del texto, pero si es posible prever y corregir ciertos patrones.

5.1. Formateado del texto

Desgraciadamente, la forma en la que los usuarios expresan sus opiniones en internet no
respeta en muchas ocasiones las normas ortograficas. Las faltas de ortografia, la abreviacién
de palabras, la ausencia de tildes o la incorrecta colocacién de los signos de puntuacién
son algunos de los ejemplos usuales. Ante una mala calidad del texto de entrada, tareas
como la segmentacion, el etiquetado o el andlisis sintactico ven disminuido sensiblemente su
rendimiento.

En el caso del Spanish Review Corpus de la SFU, son muchas las resenas que presentan
estas deficiencias. Para tratar de evitar que un texto no gramatical influya en exceso en la
precisiéon del sistema, se ha definido un preprocesador ad-hoc que se encarga de encontrar y
corregir algunos de los problemas que més pueden afectar en las etapas posteriores. Amén
de cuestiones de menor impacto, dos son los fenémenos de mayor complejidad que se han

tratado:

= Separacion de los signos de puntuacion. Uno de los factores mas importantes para

un buen funcionamiento del segmentador es la correcta colocacién de los signos de

53
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puntuacién. En el caso del implementado en el proyecto, se encarga de formatearlos

debidamente, siempre que no formen, por ejemplo, parte de un ntmero.

» Formateo de expresiones compuestas. En castellano es habitual la existencia de grupos
de palabras que actiian como si fueran sélo una. Asi, seria un error considerar sistemati-
camente por separado los tokens de expresiones como “sin embargo”, “mientras que”

o “a menos que”, ya que actian como si fueran una sola unidad, al menos en algunas

ocasiones.

Como se comentard méas adelante, en el corpus de Ancora utilizado para entrenar tanto
al etiquetador como al analizador sintactico, este tipo de expresiones han sido forma-
teadas por sus autores para considerarse como un unico token, cuando es necesario. De

este modo, por ejemplo, “a menos que” pasaria a representarse como “a_-menos_que”.

Sin embargo, es obvio que cuando un usuario expresa una opinién en la web este forma-

teo no se realiza a priori, lo que obliga a que el sistema asuma la tarea de su tratamiento.

Para resolver este contratiempo se opté por construir un diccionario de expresiones
compuestas extraidas del propio corpus utilizado para el entrenamiento del analizador.
De esta manera, antes de segmentar las palabras de una oracién, el preprocesador del
sistema de MO analiza el texto y formatea expresiones que aparezcan en el diccionario

de formas compuestas.

Asi, el Ejemplo 5.1.1 representa un pequeno texto de entrada con las situaciones comentadas

sobre estas lineas y como quedaria éste tras haber sido preprocesado.

Ejemplo 5.1.1. El texto bajo estas lineas presenta expresiones compuestas como “Sin duda”
que representan un solo token, y signos de puntuacién que no respetan las convenciones del

castellano, como es el caso de “ pero”:

“Ese ordenador es rapido y fiable,pero no recomiendo comprarlo. Sin duda es muy

caro,2.700€.”

Tras haber sido preprocesado el enunciado, estos problemas son corregidos obteniendo como

resultado:

“Ese ordenador es rapido y fiable , pero no recomiendo comprarlo . Sin_duda es muy caro ,

2.700€ .7
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Hay otros problemas, como por ejemplo la falta de tildes, que no han sido resueltos aqui. No
obstante, se ha propuesto una solucion que se ha llevado a cabo en el propio etiquetador, y

que se explicard en el capitulo correspondiente al desarrollo del mismo.

5.2. Segmentacién de frases y palabras

Una vez formateados los signos de puntuacion, es mas facil para el segmentador separar
las oraciones de un texto. Dentro del directorio de recursos nltk_data existen mecanismos
que proporcionan ayuda para realizar diversas tareas, entre ellas la segmentaciéon. En con-
creto se dispone de una serie de ficheros que almacenan instancias serializadas' de la clase
nltk.tokenize.punkt. PunktSentence Tokenizer ya configuradas para distintos idiomas. Estos ob-
jetos se caracterizan por utilizar un algoritmo de entrenamiento no supervisado que construye
un modelo en el que se tienen en cuenta abreviaturas, siglas, colocaciones? y otras palabras
que representan el inicio de una oraciéon. Con ese modelo, se intenta separar las distintas

oraciones de un texto buscando delimitadores.

Ejemplo 5.2.1. Segmentacién del texto del Ejemplo 5.1.1. El segmentador configurado con

el fichero especifico para el castellano devolveria en este caso dos oraciones:
O1 = Ese ordenador es rapido y fiable , pero no recomiendo comprarlo . (5.1)

Oy = Sin_duda es muy caro , 2,700€ . (5.2)

El siguiente paso, tras la segmentacion de frases, es la separacion de palabras. Son muchos los
enfoques seguidos para realizar esta tarea; algunos de ellos muy bésicos como la separacién
atendiendo a espacios en blanco o alguna expresion. Sin embargo, para el sistema propuesto
en este proyecto fue necesario emplear una estrategia mas elaborada, dado que los enfoques
simples no cubren todos los casos posibles que permiten distinguir los términos de una oracién.

Uno de los principales problemas de la tokenizacion es determinar la estrategia a seguir

(433

con simbolos como el “.”0 la “”. Dado que en la etapa de preprocesado ya se formatearon

1Se denomina serializar al proceso de codificar un objeto como un array de bytes en un medio de almace-

namiento, por ejemplo un fichero.
2Combinaciones tipicas de palabras caracterizadas por presentar un ciero grado de fijacién o idiomaticidad.

Asi, es correcto decir “le entraron ganas de [..]” pero no “le introdujeron ganas de [..]”, aun cuando “introducir”

y “entrar” son sinénimos si se consideran separadamente.
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los signos de puntuacion para separarse de las palabras, los tnicos puntos que aparecen
siguiendo o precediendo a caracteres se corresponden bien con numeros decimales o bien
con siglas. Asi, se ha optado por una aproximacién que mantenga ligados estos signos de
puntuacién a los simbolos junto a los que aparecen. El sistema se apoya en un tokenizador
de la clase nltk.tokenize. PunktWordTokenizer, que permite segmentar las palabras de una
oracién siguiendo la técnica comentada. El Ejemplo 5.2.2 ilustra el funcionamiento de este

segmentador de palabras.
Ejemplo 5.2.2. Tokenizacion para las oraciones 5.1 y 5.2:

Optokens = [ Ese, ordenador, es, rapido, y, fiable, ,, pero, no, recomiendo, comprarlo, .]

Ostokens = | Sin_duda, es, muy, caro, ,, 2.700€, .]



Capitulo 6

Etiquetacion

Tras las etapas de preparacion del texto y de segmentaciéon de oraciones y palabras, ya
es posible comenzar con el proceso de etiquetacién. En este capitulo se describe como se ha
desarrollado esta tarea, se explican aspectos que ha sido necesario considerar para incrementar
el rendimiento del etiquetador y se presentan resultados de la precisiéon de las alternativas

probadas.

6.1. Desarrollo del etiquetador

Como ya se ha indicado anteriormente, para el desarrollo del sistema se optd por el
etiquetador de Brill [7], que necesita ser entrenado. Para ello se construyé un conjunto de
datos de aprendizaje a partir del Ancora Corpus Dependencies [14]. Los documentos de este
corpus se encuentran anotados en formato CoNLL, incluyendo informacién en los campos
CPOSTAC y FEATS, que han sido combinados en una tnica etiqueta para crear un conjunto
de entrenamiento donde cada token tiene asociada mucha m&s informacién que la simple
categorfa gramaticall.

Para evitar un sobreaprendizaje del corpus, el 90 % del mismo se utilizé como conjunto
de entrenamiento, mientras que el 10% restante sirvié como conjunto de test. En busca
de la mejor alternativa para la siguiente etapa de andlisis sintéctico, se decidié entrenar con
etiquetas de distinta granularidad. Los distintos conjuntos de etiquetas completos se describen
en el apéndice B.

Se realizé una evaluacién del sistema con etiquetas de grano grueso, que sélo tienen en

1Género, niimero, o tiempo en caso de los verbos, es alguna de la informacién que se considera y que puede

resultar de utilidad para el andlisis sintactico posterior.

o7
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cuenta la informaciéon del campo CPOSTAG, lo que permite distinguir entre un total de 12
etiquetas?. También se evalué la precisién con una granularidad que incluye el total de la
informacién disponible en las etiquetas. En este caso, con cada una de las distintas categorias
gramaticales aparecera informacién morfolégica complementaria. Asi, a la forma verbal “es”
le corresponde v como etiqueta de grano grueso mientras que su etiqueta de grano fino seria
v:postype_semiauxiliary-num-_s-person_3-mood-indicative-tense_present.

Antes de comenzar a explicar cémo se ha implementado el proceso de etiquetacién sobre

la base del algoritmo de Brill, es necesario introducir dos conceptos que permiten comprender

mejor como se ha llevado a cabo esta tarea:

s Etiquetado en cadena. Al procesar un texto, habra palabras a las que no sea posible
asignar una etiqueta. Este tipo de etiquetado funciona de forma similar a una cadena de
responsabilidad. De esta manera, cuando un etiquetador no pueda anotar una palabra,
es posible delegar en el siguiente integrante de la cadena, que volvera a intentarlo. Este

proceso se repetird hasta que el token sea anotado o hasta que la cadena se agote.

= Ftiquetado por defecto. Este tipo de etiquetado asigna siempre la misma etiqueta a
cualquier término que procese. Asi, es posible crear etiquetadores que anoten todas las
palabras con la etiqueta wverbo, por ejemplo. La precision de esta clase de etiquetadores
es reducida, pero son de utilidad cuando acttian como tltimo eslabén en las cadenas de

etiquetado para asegurarse de que ningun término quede sin recibir una etiqueta.

En su implementacién original, el algoritmo de Brill [7] se caracterizaba por comenzar
asignando a cada token su etiqueta m&s probable. Sin embargo, en el presente trabajo se
ha optado por otra aproximacion, que aplicase correcciones a partir de los resultados de un
etiquetador base. El reto estuvo, pues, en conseguir un etiquetador que tuviese un rendimiento
aceptable por si solo y que no consumiese ni demasiado tiempo de entrenamiento ni tampoco
de etiquetacion. La solucién propuesta consistié en crear un sistema que para asignar la
etiqueta correcta a cada palabra se basase en el contexto de la oracién a la que pertenece.
Para ello se han utilizado las clases del paquete nltk.tag, en particular las clases relacionadas
con etiquetadores basadas en contexto, de modo que el etiquetador base propuesto anota
los términos utilizando n-gramas tal y como se refleja en la figura 6.1. Asi, una instancia de
UnigramTagger utilizaria como contexto solamente la propia palabra para resolver la etiqueta.

Un objeto de la clase BigramTagger utilizaria, ademés de la propia palabra, la etiqueta

2Nombre, verbo o adjetivo son algunas de las etiquetas més frecuentes.
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asignada al token anterior; mientras que para una instancia de TrigramTagger el contexto
estaria formado por la propia palabra, ademdas de las dos etiquetas previas. Si se quiere
utilizar un mayor ntimero de n-gramas entonces habria que recurrir a la clase NgramTagger,

que permite aumentar el niimero de etiquetas previas.

ContextTagger

NgramTagger

| BigramTagger | | UnigramTagger | | TrigramTagger |

Figura 6.1: Organizacién jerdrquica de los etiquetadores de contexto del NLTK.

Uno de los principios basicos que hay que tener en cuenta en este tipo de etiquetacién es
que un mayor contexto no implica una mejor precisién. La razén es que la etiqueta de un
token es probable que no se vea condicionada por palabras relativamente lejanas, sino que
seguramente sélo exista algun tipo de relacién con los elementos més cercanos. Por tanto, si
se emplea un contexto demasiado amplio se corre el riesgo de establecer dependencias entre

etiquetas cuando realmente no las hay.

Ejemplo 6.1.1. Para reconocer en la oracién bajo estas lineas que la octava palabra, “la-

va”, actia como sustantivo y no como verbo, influye decisivamente que la séptima palabra
“ . . . . . .
mucha” sea un determinante. Sin embargo, por ejemplo, nada tiene que ver que la primera

palabra, “El”, sea un determinante o la tercera, “entrd”, un verbo.

“ El ,volcdn jentro ,en ,erupcion s expulsando .mucha ¢lava”

Utilizar un contexto amplio de manera eficaz requeriria entrenar los etiquetadores con conjun-
tos extremadamente grandes, de modo a considerar todas combinaciones de etiquetas posibles
en un contexto de tamano n, lo que es inviable en la practica por la carga computacional y
espacial asociada. En particular, los etiquetadores que analizan un contexto con mas elemen-
tos que la propia palabra presentan un grave problema. Cuando se disponen a anotar una
oracién, no existe ninguna informacién en la que basarse al principio de la misma, lo que

provoca que su precision disminuya drésticamente; como se puede observar en el cuadro 6.1.
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No obstante, gracias al etiquetado en cadena, es posible combinar todos estos etiquetadores
basados en contexto para generar uno que si pueda ser utilizado en la arquitectura propues-
ta por Brill como etiquetador base. En busca de éste, se probaron distintas cadenas, cuya

precision queda reflejada en el cuadro 6.2.

Etiquetador | Grano grueso | Grano fino
Unigrama 90,08 % 89,34 %
Bigrama 23,37 % 15,63 %
Trigrama 13,38 % 8,64 %
Quadgrama 8,82 % 6,68 %

Cuadro 6.1: Precisién de etiquetadores basados en n-gramas

Cadena Grano grueso | Grano fino
Unigrama, Brigrama 91,96 % 91,33 %
Unigrama, Brigrama, Trigrama 92,02 % 91,35 %
Unigrama, Brigrama, Trigrama, Quadgrama 91,99 % 91,30 %

Cuadro 6.2: Resultados para la bisqueda del etiquetador base de Brill

Con los resultados obtenidos, la base que se escogié para que actuase como etiquetador inicial
de Brill fue la cadena formada por un UnigramTagger, un BigramTagger y un TrigramTagger.
Se observa en el cuadro 6.2 como la cadena que utiliza un Quadgrama empieza a ver afectado
negativamente su rendimiento, lo que confirma que un contexto demasiado amplio puede
empeorar la precision.

Como ya se explicd, tras la fase de inicializacion, que en este caso corresponderia al
etiquetador inicial, tiene lugar una fase de aprendizaje. En este punto, se proponen una
serie de reglas candidatas, siendo necesario identificar aquellas susceptibles de mejorar la
precision. Existen reglas base que suelen emplearse en el algoritmo de Brill y que examinan
propiedades de los términos cercanos, como la etiqueta o la propia morfologia del token. Para
configurar estas reglas se ha utilizado el médulo nltk.tag.brill, y de la misma forma que en la
implementacién original de Brill, en la fase de entrenamiento se van seleccionando de forma
iterativa cada una de las reglas. Si al aplicar un patrén el rendimiento del etiquetador mejora,
entonces esa regla es incorporada.

Para conseguir mejorar ain mas el rendimiento, al etiquetador inicial se le anadié otro

por defecto al final de la cadena de etiquetado. En el caso del por defecto de grano grueso
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se opto por etiquetar las palabras desconocidas como sustantivos, dado que era la categoria
gramatical dominante en el texto y ademas fue con la que se obtuvo una mayor mejora. Para
el de grano fino se siguié la misma estrategia, asignando en este caso la etiqueta de nombre

propio a todas las palabras que llegasen a él.

Etiquetador Etiquetador por defecto | Grano grueso | Grano fino
92,02 % 91,35 %
Etiquetador Base
v 95,39 % 93,72 %
92,35 % 91,71 %
Brill
v 95,46 % 94,10 %

Cuadro 6.3: Precisién de la cadena bésica de etiquetado

6.2. Optimizacion

Los resultados obtenidos para la cadena propuesta eran ya aceptables para un idioma
como el castellano, como se muestra en el cuadro 6.3, pero en busca de mejorar el rendimiento
para lograr un analisis morfolégico mas robusto que afectase lo menos posible al analisis

sintactico y seméntico posterior, dos optimizaciones fueron objeto de estudio.

6.2.1. Ampliacién de la cadena de etiquetado

La implementacién de Brill [7] descrita antes delegaba en el etiquetador por defecto
cualquier palabra que no fuese capaz de anotar, asignandole una etiqueta de nombre o nombre
propio segun el conjunto de etiquetas considerado fuese de grano grueso o de grano fino. Sin
embargo, la precisién del proceso no se incrementé en exceso, ya que muchos de los tokens
desconocidos no se correspondian en realidad con sustantivos.

La solucién propuesta para evitar que tantas palabras desconocidas se anotasen inco-
rrectamente consistié en ampliar la cadena de etiquetado, incluyendo un nuevo eslabén, que
actuase entre el etiquetador de Brill propiamente dicho y el utilizado por defecto. Para este
etiquetador se optd por un enfoque que siguiese la misma estrategia que la base de Brill,
salvo que ahora las etiquetas se asignaban atendiendo a prefijos y sufijos de las palabras,
en vez de emplear n-gramas. Se trata de una aproximacién que suele funcionar bien para la

anotacion de palabras desconocidas en castellano. En este idioma es comin que los sufijos
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ayuden en muchas ocasiones a determinar la categoria gramatical de una palabra. Algunos

ejemplos tipicos se muestran en el cuadro 6.4.

Categoria gramatical Sufijos
Sustantivos -ada, -algia, -amen, -anza, -fobia, etc
Adjetivos -aco, -aje, -ego, etc
Verbos -ar, -er, -ir, -ando, -endo, etc

Cuadro 6.4: Algunos sufijos que determinan la categoria gramatical

En este contexto se optd por crear un etiquetador que aprendiese a anotar atendiendo
a las subcadenas iniciales y finales de cada palabra, siendo el principal problema de esta
estrategia determinar la longitud adecuada de los prefijos y sufijos a analizar. En el cuadro
6.5 se muestra la combinacién que con la que se consiguié el mejor etiquetador basado en
afijos, refiriéndonos con preN a un etiquetador que analiza los N primeros caracteres de una

palabra y con sufN a uno que tiene en cuenta las N ultimos.

Cadena Grano grueso | Grano fino
prel 28,19% 18,30 %
prel,pre2 32,75 % 23,08 %
prel,pre2,pre3 38,27 % 28,37 %
prel,pre2,pre3,pred 41,7% 32,64 %
prel,pre2,pre3,pred,pred 43,19 % 34,90 %
prel,pre2,pre3,pre4,pre5,suf3 41,58 % 37,78 %
prel,pre2,pre3,pred,preb,sufd,sufd 44,21 % 41,49 %
prel,pre2,pre3,pred,preb,sufd,sufd,sufh 46,12 % 44,20 %
prel,pre2,pre3,pred, preb,sufd,sufd,sufb + tagger por defecto 46,12 % 44,37 %

Cuadro 6.5: Precisién de etiquetadores en cadena basados en prefijos y sufijos

El nuevo eslabén en la cadena provoca que el etiquetador por defecto apenas tenga influencia
en el sistema. De hecho, sélo mejora ligeramente si se estd considerando el conjunto de
etiquetas de grano fino. Aun asi, se incluyé en la implementacién para asegurarse de que no

quede ninguna palabra sin etiqueta.

6.2.2. Conjunto de entrenamiento adaptado a un entorno web

Como se comentd anteriormente, la mala calidad de entrada de los textos y en concreto

la falta de tildes, es un factor que influye en el rendimiento real de un etiquetador. Se ob-



Capitulo 6. Etiquetacion 63

servd que aunque la precisién tedrica de los algoritmos probados era buena, ésta disminuia
drasticamente en textos sin acentuar. En un entorno de MO es habitual que muchos usuarios
no respeten las normas ortograficas, lo que para un sistema de andlisis del sentimiento supo-
ne una dificultad anadida, y aunque ya se ha comentado como se corrigieron y procesaron
algunos de los errores tipicos, nada se ha dicho en relaciéon a cémo tratar la ausencia de tildes.

Al respecto, nuestra opcién se basé en resolver el problema desde el etiquetador. La
solucién propuesta consistié en modificar el corpus de entrenamiento de forma que cada ora-
cién tenga su equivalente con todas las palabras sin acentuar graficamente, lo que parece no
afectar en exceso a la precision del sistema, una consecuencia de que en castellano es relativa-
mente rara la aparicién de palabras con tildes diacriticas®. Es decir, en muchos de los casos no
existird una mayor posibilidad de confusién para el etiquetador, aunque la forma correcta de
la palabra llevase tilde y atin existiendo dicha confusion; el etiquetador base de Brill basado

en n-gramas es capaz de resolver la ambigiiedad léxica en la mayoria de las ocasiones.

Etiquetador | Etiquetador de afijos | Corpusmodificado | Grano grueso | Grano fino
92,36 % 91,71 %
v 97,23 % 95,86 %
Brill
v 92,30 % 91,63 %
v v 97,12% 95,71 %

Cuadro 6.6: Precisién de la cadena de etiquetado optimizada

Los resultados del cuadro 6.6 indican que para el conjunto de etiquetas de grano grueso
el rendimiento es mejor, pero aun asi en el sistema se utilizé un etiquetador de grano fino
por la mayor informacién morfologica que proporciona al analizador sintactico. Conocer el
género, numero o el tiempo verbal concreto permite obtener una mayor precision en el analisis
de dependencias porque las relaciones entre componentes resultan mas claras.

Referente a la cadena de etiquetado usada en el proyecto, se empled tanto el etiquetador
inspirado en prefijos y sufijos como el conjunto de entrenamiento ampliado con las palabras
desacentuadas. Aunque no fuese la opcién de configuracién con la que se obtuviese una mejor
precision tedrica, su rendimiento demostré ser superior por las caracteristicas del entorno web
en las que trabaja el sistema?. A modo de resumen, en la figura 6.2.2 se muestra la estructura

global de la cadena de etiquetado en la que se apoy0 el analizador sintactico para obtener los

3Tildes colocadas para diferenciar palabras que aun escribiéndose igual tienen significados distintos.
4Como las palabras sin acentuar.
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arboles de dependencias de las oraciones.

Etiquetador
de
Prefijo/Sufijo

Etiquetador

Etiquetador
por
defecto

Figura 6.2: Arquitectura del etiquetador del sistema

La cadena de etiquetado actia siempre tras las etapas de segmentacion y tokenizacion, que
como ya se comentd, formatean las oraciones del texto para que el etiquetador pueda proce-
sarlas. En el Ejemplo 6.2.1 se muestra la salida tras la etapa andlisis léxico para dos oraciones

empleando el conjunto de etiquetas de grano fino.

Ejemplo 6.2.1. Etiquetacion correcta® para las sentencias 5.1 y 5.2, una vez han sido toke-

nizadas:
O etiquetas = | (Ese d:postype_demonstrative-gen_m-num_s)

(ordenador n:postype_common-gen_m-num_s)
(es v:postype_semiauxiliary-num_s-person_3-mood_indicative-tense_present),
(rapido a:postype_qualificative-gen_.m-num_s),
(y c:postype_coordinating),
(fiable a:postype_qualificative-gen_c-num_s),
( f:punct_comma),
(pero c:postype_coordinating),
(no r:postype_negative),
(recomiendo  v:postype_main-num s-person_l-mood.indicative-tense_present)
(comprarlo v:postype-main-mood_infinitive),
( f:punct_period)]

SHay que recordar que la precisién teérica del etiquetador utilizado es de aproximadamente un 97 % por lo

que en la practica habra palabras que no se anoten correctamente.



Capitulo 6. Etiquetacion 65

Osqetiquetas = [ (Sin_duda r)
(es v:postype_semiauxiliary-num_s-person_3-mood_indicative-tense_present))
(muy )
(caro a:postype_qualificative-gen_ m-num_s)
(s f:punct_comma)
(2.700€ 7)
( f:punct_period)]
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Capitulo 7

Analisis sintactico de dependencias

Desarrollar un sistema de MO capaz de interpretar y comprender de forma efectiva un
texto, requiere emplear técnicas de analisis sintactico capaces de determinar las relaciones
entre los componentes de las oraciones mas alla del simple conocimiento 1éxico, técnica ha-
bitual en los entornos de MO actuales. En este capitulo se explica como se ha desarrollado
esta tarea, describiendo el algoritmo empleado y centrandose en la bisqueda de un modelo

Optimo para el castellano.

7.1. Introduccion

Como ya se ha comentado, MaltParser [13] es el software en el que se apoya nuestra
propuesta en lo que a extraccién de drboles de dependencias en textos se refiere. Antes de
comenzar a explicar el proceso aplicado es necesario introducir algunos conceptos relativos a

esta herramienta:

= MaltParser es un generador automatico de analizadores de dependencias que permi-
te obtener modelos a partir de un conjunto de entrenamiento para poder analizar a
continuacion nuevas oraciones. El conjunto de entrenamiento debe representarse en un
formato estdndar, por ejemplo cualquiera de los formatos CONLL-X o el MALT-TAB!.
Noétese que los documentos del Ancora Corpus Dependencies [14] ya se encuentran re-
presentados siguiendo la notacién CoNLL [9], lo que ha permitido que se puedan utilizar
como conjunto de entrenamiento. MaltParser implementa hasta 9 algoritmos deter-

ministicos de anélisis de dependencias entre los que se encuentra el Nivre arc-eager [8]

!Representacién alternativa a los formatos CONLL-X para codificar drboles de dependencias como ficheros

XML.
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que ha sido el empleado en este proyecto, y que sera detallado en este mismo capitulo.

= Todo modelo de analisis de dependencias generado por este software necesita de un
modelo de caracteristicas, que en esencia es un fichero XML que permite al analizador
identificar durante la fase de aprendizaje y de andlisis cudles son los campos a tener
en cuenta para establecer las dependencias. Configurar un modelo de caracteristicas
adecuado es un proceso largo y complejo que requiere probar multiples alternativas.
Aunque MaltParser proporciona un fichero XML por defecto para cada uno de los algo-
ritmos que implementa, éste no es valido si lo que se quiere es obtener un analizador
sintactico 6ptimo para un lenguaje. Para comprender mejor como funciona y cémo se

estructura esta tarea se detalla un caso sencillo en el ejemplo 7.1.2.

7.1.1. El algoritmo Nivre arc-eager

El Nivre arc-eager es un método de andlisis sintactico de dependencias basado en un
autémata de pila que sirve de motor a una estrategia de avance/reduccién®. Antes de describir

el funcionamiento del algoritmo, es necesario introducir algunas definiciones.

Definicién 7.1.1. Sea S = [wp, w1, ..., wy,] la lista de palabras de una oracién con wy como
el nodo artificial, ROOT, y sea R = {rg, 71, ..., " } €l conjunto de todos los tipos de dependen-

3

cias®, se define un estado o configuracion del autémata de pila en un momento dado como

una tupla ¢ = (0,3, A) donde:

1. o es la pila de palabras w; € S que han sido procesadas hasta ese momento.

(\V)

. B es un buffer que representa las palabras w; € S que atin quedan por analizar.

3. A es el conjunto de las relaciones de dependencia establecidas, es decir, el fragmento

del arbol de dependencias construido en ese instante.
4. ¢o = ([wol, [wi, ..., wy], D) es el tnico estado inicial para una oracién S.

5. (0,]],A) es un estado final para cualquier o y para cualquier A.

El objetivo del algoritmo es partir del estado inicial hasta llegar a uno de los estados

finales, donde A constituira el arbol de dependencias para la oracién. Para ello, se aplican

2Para la definicién formal de las transiciones se hace uso de la notacién anglosajona shift/reduce.
3Las dependencias sintacticas utilizadas por el sistema, pueden encontrarse en el apéndice B.2.
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una serie de transiciones que permiten cambiar de estado. En concreto, este método trabaja

con cuatro tipos distintos de transiciones, definidas formalmente en el cuadro 7.1, y que hace

uso de la siguiente notacién:

» o|w; indica que el token w; se encuentra en la cima de pila.

= w;|f representa la lista de palabras que no han sido procesadas, donde w; es la cabeza

de la misma.

Transicién Precondiciones

Lef-Are,  (olwn,wyl, A) = (o, wsl8, AU{(wy,ryw)})  (wer'swn) € AN 0
Right-Are, (Ulwszglﬂ, 4) = (owilws, B, AU {(wi,r,w;)})

Reduce (o|ws, B, A) = (0,8, A) (wg, " w;) € A

Shift (o, w;|p, ) = (o|w;, B, A)

Cuadro 7.1: Transiciones del algoritmo de andlisis sintactico Nivre arc-eager

Mais en detalle se comentan a continuacién cada una de las transiciones incluidas en el cuadro

. Left-Arc,: Crea una relacién de dependencia entre la cima de la pila, que actiia como
dependiente, y la primera palabra dentro de [, para a continuacién desapilarla. Este
tipo de transicién requiere que el buffer y la pila no estén vacios y w; no puede ser el
ROOT. No puede existir ninguna relacién de dependencia previa donde la cima de la

pila actiie como término subordinado.

. Right-Arc,: Construye una relacién de dependencia donde la cabeza de la pila actia
como padre y la primera palabra de 5 como dependiente. Se apila la cabeza del buffer

en o, quitandola del buffer. Tanto la pila como el buffer han de contener algin elemento.
. Shift: Apila en ¢ la primera palabra del buffer, quitandola del mismo.

. Reduce: Desapila de 0. Debe existir una relaciéon de dependencia donde la cima de la

pila actiie como dependiente.

Para comprender como funcionan estas transiciones en el Ejemplo 7.1.1 se muestra el proce-

samiento para una oracién sencilla.
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Ejemplo 7.1.1. Secuencia de transiciones correctas para obtener el arbol de dependencias

de la sentencia 5.1, siguiendo el algoritmo de anélisis Nivre arc-eager.

Transicién o B A
0 [ROOT] [Ese,...,comprarlo, .]
1 Shift [ROOT, Ese] [ordenador,...,comprarlo, .] (%]
2 Left-Arcspec [ROOT] [ordenador, ...,comprarlo, .] A; = {(ordenador, spec, ese)}
3 Shift [ROOT, ordenador] [es,...,comprarlo, .] Ay
4 Left-Arcgy [ROOT] es, ..., comprarlo, .] A=A U
{(es, suj, ordenador)}
5 Right-Arcsentence  [ROOT, es] [rdpido, ..., comprarlo, .] As = Ay U
{(ROOT, sentence, es )}
6 Shift [ROOT, es,répido] ly, ..., comprarlo, .] Asg
7 Right-Arceoord [ROOT, es, rapido, y] [fiable,..., comprarlo, .] Ays = AsU
{(rdpido,coord ,y)}
8 Reduce [ROOT, es, répido] [fiable, ..., comprarlo, .] Ay
9 Right-Arcgrup.a [ROOT, es, répido, fiable] [,, ...comprarlo, .| As = AU
{(rdpido, grup.a, fiable)}
10  Reduce [ROOT, es, rapido] ,, pero,...comprarlo, .| As
11 Reduce [ROOT, es] [;...,comprarlo, .| As
12 Right-Arcy [ROOT, es, ,] [pero,..., comprarlo, . As = AsU {(es, £, ,)}
13 Reduce [ROOT, es] [pero,...,comprarlo, .] Ag
14  Right-Arceoora [ROOT, es, pero] [no, ..., comprarlo, .] A7 = AgU{(es, coord , pero)}
15  Reduce [ROOT, es] [no, ..., comprarlo, .] Az
16  Shift [ROOT, es, no] [recomiendo ,comprarlo, .| Az
17  Left-Arc,,04 [ROOT, es] [recomiendo, comprarlo, .| Ag = A7U
{(recomiendo, mod, no }
18  Shift [ROOT, es, recomiendo] [comprarlo, .] Ag
19  Left-Arc, [ROOT, es] [comprarlo, .] Ag = AgU
{(comprarlo,v, recomiendo) }
20  Right-Arcg [ROOT, es, comprarlo] [] Aq1g = AgU
{ (es, S, comprarlo)}
21  Reduce [ROOT, es] L] Ao
22 Right-Arcy [ROOT, es, .] [] Ajp =AU {(es, £, )}

Cuadro 7.2: Secuencia de transiciones del Nivre arc-eager para la oracién 5.1

El gran problema que hay que resolver para implementar en la préctica este tipo de

métodos resulta de la posibilidad de aplicar en un estado mas de una transicién, sin que

todas sean correctas. Es necesario por tanto saber seleccionar la adecuada en cada momento

para poder obtener un arbol de dependencias correcto. Para reducir el impacto de este inde-

terminismo latente se hace uso de técnicas de aprendizaje automatico, donde un modelo de

caracteristicas indica cudles son los aspectos en los que deberd fijarse el modelo para tomar
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la decision correcta.
En el siguiente apartado se explica como se estructura un modelo de caracteristicas en
MaltParser, y se presenta un ejemplo que permite comprender con claridad cémo actian las

caracteristicas en cada estado.

7.1.2. Estructura de un modelo de caracteristicas

Como ya se comento en la introduccién de este capitulo, los modelos de caracteristicas
son un aspecto fundamental durante la fase de aprendizaje, ya que permiten al analizador
saber cudl es la transicién correcta en cada momento. MaltParser proporciona un modelo de
caracteristicas por defecto para cada algoritmo que implementa. Es aqui importante recordar
de nuevo que tanto el conjunto de entrenamiento como los ficheros que se analizardn mas
tarde deben estar en un formato estdndar. Asi, los modelos de caracteristicas se refieren
a determinados campos presentes en este tipo de ficheros. En este sentido, antes de ver un
ejemplo, se define cudl es la sintaxis para recuperar un determinado atributo presente en estos

ficheros. Sean e €{POSTAG,FORM,LEMMA,CPOSTAG,FEATS} y s €{HEAD, DEPREL}, entonces:

» InputColumn(e, Stack[i]) recupera el valor del atributo e dentro del fichero CoNLL para

el término de la oracién en la posicién ¢ de la pila, donde 0 indica la cima de la pila.

» InputColumn(e, Input[j]) recupera el valor del atributo e para la palabra situada en la
posicion j del buffer de entrada, donde 0 indica la primera palabra disponible en dicho

buffer.

» OutputColumn(s, Stack[i]) obtiene el valor del atributo de salida s para el término de

la posicion ¢ de la pila, donde 0 indica la cima de la pila.

» OutputColumn(s, Input[j]) extrae el atributo s para la palabra situada en la posicién

j del buffer de entrada, donde 0 indica la primera palabra disponible en el buffer.

Existen ademas una serie de funciones que permiten recuperar elementos relacionados con los

4 es posible encontrar la lista

elementos de la pila o del buffer. Dentro de la guia de usuario
completa, pero a continuacion se resumen las méas comunes y las que han sido empleadas en

la bisqueda del modelo éptimo para el sistema de MO:

» head(x) recupera el padre del elemento x.

“http://www.maltparser.org/userguide.html#tfeaturespec Visitado por tltima vez en agosto de 2012.



Capitulo 7. Analisis sintactico de dependencias 72

» ldep(x) recupera el hijo més a la izquierda del elemento x.
» rdep(x) recupera el hijo més a la derecha del elemento x.

» pred(x) devuelve el elemento con el ID previo en la oracién. Si no hay ninguno devol-

vera nulo.
» succ(x) devuelve el elemento con el ID siguiente al término x, o nulo si no hay ninguno.

El cédigo XML debajo de estas lineas representan las caracteristicas por defecto que MaltPar-

ser proporciona para el algoritmo Nivre arc-eager.

<featuremodels>

<featuremodel name="nivreeager">
<feature>InputColumn(POSTAG, Stack[0])</feature>
<feature>InputColumn(POSTAG, Input[0])</feature>
<feature>InputColumn(POSTAG, Input[1])</feature>
<feature>InputColumn(POSTAG, Input[2])</feature>
<feature>InputColumn(POSTAG, Input[3])</feature>
<feature>InputColumn(POSTAG, Stack[1])</feature>
<feature>0QutputColumn(DEPREL, Stack[0])</feature>
<feature>OutputColumn(DEPREL, ldep(Stack[0]))</feature>
<feature>QutputColumn(DEPREL, rdep(Stack[0]))</feature>
<feature>QutputColumn(DEPREL, ldep(Input[0]))</feature>
<feature>InputColumn(FORM, Stack[0])</feature>
<feature>InputColumn(FORM, Input[0])</feature>
<feature>InputColumn(FORM, Input[1])</feature>
<feature>InputColumn(FORM, head(Stack[0]))</feature>

</featuremodel>

</featuremodels>
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Ejemplo 7.1.2. Se muestran ahora de modo orientativo, en el cuadro 7.3, las secuencias de
caracteristicas® que se tendrian en cuenta para obtener el arbol del Ejemplo 7.1.1, si para

ello se consideraran los campos indicados en el siguiente cédigo XMLS:

<featuremodels>

<featuremodel name="nivreeager">
<feature>InputColumn(CPOSTAG, Stack[0])</feature>
<feature>0OutputColumn(DEPREL, rdep(Stack[0]))</feature>
<feature>InputColumn(FORM, Stack[0])</feature>
<feature>InputColumn(FORM, Input[0])</feature>
<feature>InputColumn(FORM, Input[1])</feature>

</featuremodel>

</featuremodels>

Features; Stack[0]foym Stack[O]postag Input[0]forp, Input[l]se.n,, ldep(Stack[0])geprer

fo ROOT null Ese ordenador null
f1 Ese d ordenador es null
fo ROOT null ordenador es null
f3 ordenador n es rapido spec
fa ROOT null es rapido null
f5 es v rapido v suj
fe rapido a v fiable null
fz7 vy c fiable , null
fs rapido a fiable y coord
fo fiable a s pero null
f10 rapido a , pero grup.a
f11 es v , pero atr
f12 , f pero no null
fi3 es a pero no f
f14 pero c no recomiendo null
fis es v no recomiendo coord
fi6 no r recomiendo comprarlo null
f17 es v recomiendo comprarlo coord
fig recomiendo v comprarlo . mod
f19 es v comprarlo . coord
fag comprarlo v . null null
foq1 es v . null S
foo . f null null null

Cuadro 7.3: Secuencias de caracteristicas utilizadas para la oracién del cuadro 7.2

5Una celda con valor null indica que ese valor no estd disponible.
6Se usa un modelo de caracterfsticas sencillo para comprender el ejemplo.
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7.2. Generacion de un modelo de analisis para el castellano

Tal y como se comenté anteriormente, el 90 % del corpus fue utilizado para desarrollar
el modelo. No obstante, dada la variedad de modelos que fue necesario evaluar y dado el
elevado tiempo de aprendizaje de MaltParser, se redujo el tamano del corpus de entrenamiento
original para abordar esta tarea en un tiempo razonable. Asi, todos los modelos han sido
entrenados con un corpus cuatro veces mas pequeno, y de igual forma se redujo el tamano del
conjunto de evaluacion. Para los modelos para los que se obtuvieron los mejores resultados
si se realiz6 un entrenamiento completo para obtener unos resultados de evaluacién mas
fiables.

El modelo de caracteristicas es otro factor crucial para el entrenamiento del analizador.
Para el desarrollo de esta parte del sistema se siguieron tres enfoques distintos para tratar

de obtener el mejor modelo posible:

1. cPOSTAG + FORM: Estrategia centrada en modelos donde sélo se tienen en cuenta
las etiquetas de grano grueso, y las propias formas de los términos, para tratar de

seleccionar la transicion correcta.

2. POSTAG + FORM: Alternativa centrada en considerar las etiquetas de grano fino como

forma de decidir una nueva configuracion.

3. CPOSTAG + FEATS + FORM: Una version ampliada del primer enfoque, donde ademés

se tienen en cuenta las propias caracteristicas.

Previamente hemos comentado que el Ancora Corpus Dependencies [14] carecia de in-
formacién en su campo POSTAG y que éste habia sido creado combinando la informacion de
CPOSTAC y FEATS. Tedricamente ello supone que las alternativas 2 y 3 emplean la misma
informacién. Sin embargo, durante el entrenamiento de los distintos modelos se observé que
el comportamiento no era el mismo y por eso se consideraron las dos estrategias por separado.
Los modelos entrenados estdan listos ahora para analizar nuevos textos, cuya salida se vuelca

en un fichero de texto plano en formato CoNLL.

Ejemplo 7.2.1. Representacién del texto de las sentencias 5.1 y 5.2 en formato CoNLL
(cuadro 7.4) e ilustracién de dichas sentencias graficamente como arboles de dependencias

(figuras 7.1y 7.2).



ID FORM CPOSTAG POSTAG FEATS HEAD DEPREL

1 Ese d d:postype_demonstrative-gen_ m-num-s  postype=demonstrative|gen=m|num=s 2 spec

2 ordenador n n:postype_common-gen_m-num-_s postype=common|gen=m|num=s 3 suj

3 es v v:postype_semiauxiliary-num _s- postype=semiauxiliary| num=s 0 sentence
person_3-mood_indicative-tense_present  |person=3|mood=indicative|tense=present

4 rapido a a:postype_qualificative-gen_m-num_s postype=qualificative|gen=m|num=s 3 atr

5 y c c:postype_coordinating postype=coordinating 4 coord

6 fiable a a:postype_qualificative-gen_c-num_s postype=qualificative|gen=c|num=s 4 grup.a

7 , f f:punct_comma punct=comma 3 f

8 pero c c:postype_coordinating postype=coordinating 3 coord

9 no r r:postype_negative postype=negative 11 mod

10 recomiendo v v:postype_main-mood_gerund postype=main|mood=gerund 11 v

11  comprarlo v v:postype_main-mood_infinitive postype=main|mood=infinitive 3 S

12 f f:punct_period punct=period 3 f

1 Sin_duda r r - 2 mod

2 es v v:postype_semiauxiliary-num _s- postype=semiauxiliary| num=s 0 sentence
person_3-mood_indicative-tense_present  |person=3|mood=indicative|tense=present

3 muy r r - 4 spec

4 caro a a:postype_qualificative-gen_m-num_s postype=qualificative|gen=m|num=s 2 atr

5 , f f:punct_comma punct=comma 6 f

6 2700€ z z - 2 cc

7 f f:punct_period punct=period 2 f

Cuadro 7.4: Arbol de dependencias en formato CoNLL 2006 de la oracién 5.1

seruapuadop op 0d130RJUIS SIS[[RUY  °), o[njrde))

6L
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ROOT

sentence

ordenador rapido , pero comprarlo
P EC\L coord grup.a mod v
Ese y fiable no recomiendo

Figura 7.1: Arbol de dependencias para la oracién 5.1

ROOT
J/sentence
es
mod atr f cc f
Sin_duda caro ’ 2.700€
spec\L
muy

Figura 7.2: Arbol de dependencias para la oracién 5.2

7.3. Evaluacion

Existen distintas formas para medir el rendimiento de un analizador sintactico [8], pero la
medida més empleada es sin duda la Attachment score. Esta se ha convertido en un estdndar
para la evaluacién de estos entornos y su cometido es medir el porcentaje de palabras a las
que se les ha asignado correctamente el padre en el arbol de dependencias. Se dispone de dos
variantes de esta métrica, segun se tenga en cuenta el tipo de dependencia asignada o no.

Asi, se distingue:
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s LAS (Labeled Attachment Score): Métrica que mide el porcentaje de palabras a las que

tanto el padre como el tipo de dependencia fueron asignados correctamente.

» UAS (Unlabeled Attachment Score): Métrica que sélo tiene en cuenta que el padre de la

relacion de dependencia esté bien asignado.

Existe una tercera medida también usada con frecuencia, la Label Accuracy Score, LAS2,
que mide sélo que el tipo de dependencia haya sido correctamente anotado. En la evaluacion
de los modelos se tuvieron en cuenta las tres métricas explicadas, LAS, UAS y LAS2, para
disponer de mayor informacién sobre el comportamiento de los analizadores. No obstante,
para el sistema de MO es importante que tanto el padre como la relacién sintactica estén
asignadas correctamente para procesar los sintagmas, por ello se ha prestado mayor atencién
a la métrica LAS.

Comentadas las medidas consideradas para la seleccion de los mejores modelos, bajo
estas lineas se enumeran aquellos para los que se obtuvo una mayor precisién con la métrica
LAS, para cada una de la tres estrategias seguidas’. Para la evaluacién se empled el script
oficial de la CONLL-X SHARED TASK [9], eval.pl®, que detalla toda clase de informacién sobre
el modelo generado, como la propia LAS o detalles estadisticos sobre los fallos del analizador.
En la estrategia CPOSTAGH+FEATS+FORM se detallan dos modelos dado que se obtuvo practi-

camente el mismo rendimiento para ambos.

» Estrategia CPOSTAG + FORM: Entre un total de 26 alternativas distintas, el modelo de
caracteristicas con el que se obtuvo mayor precisién fue:

<featuremodels>
<featuremodel name="nivreeager">
<feature>InputColumn (CPOSTAG, Stack[0])</feature>
<feature>InputColumn (CPOSTAG, Input[0])</feature>
<feature>InputColumn (CPOSTAG, Input[1])</feature>
<feature>InputColumn (CPOSTAG, Input[2])</feature>
<feature>InputColumn (CPOSTAG, Input[3])</feature>
<feature>InputColumn (CPOSTAG, Stack[1])</feature>
<feature>InputColumn (CPOSTAG, Stack[2])</feature>
<feature>InputColumn (CPOSTAG, Stack[3])</feature>
<feature>OutputColumn (DEPREL, Stack[0])</feature>
<feature>0utputColumn (DEPREL, ldep(Stack[0]))</feature>

<feature>0OutputColumn (DEPREL, rdep(Stack[0]))</feature>

"Con el conjunto de entrenamiento reducido antes comentado.
S$http://ilk.uvt.nl/conll/software.html Visitado por tltima vez en agosto de 2012.
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<feature>OutputColumn (DEPREL, ldep(Input[0]))</feature>

<feature>InputColumn (FORM, Stack[0])</feature>

<feature>InputColumn (FORM, Input[0])</feature>

<feature>InputColumn (FORM, Input[1])</feature>

<feature>InputColumn (FORM, Stack[1])</feature>

<feature>InputColumn (FORM, head(Stack[0]))</feature>
</featuremodel>

</featuremodels>

= Estrategia POSTAG+FORM: Se probaron 23 modelos distintos sin que ninguno de ellos
consiguiera mejorar significativamente los resultados obtenidos para la alternativa CPOS-
TAG+ FORM. Uno de los pocos que logré mejorar ligeramente esa precision es el que se
muestra bajo estas lineas.

<featuremodels>

<featuremodel name="nivreeager">
<feature>InputColumn (POSTAG, Stack[0])</feature>
<feature>InputColumn (POSTAG, Input[0])</feature>
<feature>InputColumn (POSTAG, Input[1])</feature>
<feature>InputColumn (POSTAG, Input[2])</feature>
<feature>InputColumn (POSTAG, Input[3])</feature>
<feature>InputColumn (POSTAG, Stack[1])</feature>
<feature>InputColumn (POSTAG, succ(Stack[0]))</feature>
<feature>InputColumn (POSTAG, head(succ(Stack[0])))</feature>
<feature>OutputColumn (DEPREL, Stack[0])</feature>
<feature>OutputColumn (DEPREL, ldep(Stack[0]))</feature>
<feature>0OutputColumn (DEPREL, rdep(Stack[0]))</feature>
<feature>0OutputColumn (DEPREL, ldep(Input[0]))</feature>
<feature>InputColumn (FORM, Stack[0])</feature>
<feature>InputColumn (FORM, Input[0])</feature>
<feature>InputColumn (FORM, Input[1])</feature>
<feature>InputColumn (FORM, head(Stack[0]))</feature>

</featuremodel>

</featuremodels>

= Estrategia CPOSTAG+FEATS+FORM: Se evaluaron 15 modelos distintos, muchos de ellos
mejorando cualquiera de los resultados obtenidos con anterioridad. En concreto hubo
dos modelos para los que se consigui6 casi la misma precision, ambos se ilustran en for-
mato XML a continuacion. Con objeto de distinguirlos al primer modelo se le denomina

my y al segundo my.

my:

<featuremodels>

<featuremodel name="nivreeager">
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<feature>InputColumn (CPOSTAG, Stack[0])</feature>
<feature>InputColumn (CPOSTAG, Input[0])</feature>
<feature>InputColumn (CPOSTAG, Input[1])</feature>
<feature>InputColumn (CPOSTAG, Input[2])</feature>
<feature>InputColumn (CPOSTAG, Input[3])</feature>
<feature>InputColumn (CPOSTAG, Stack[1])</feature>
<feature>InputColumn (CPOSTAG, Stack[2])</feature>
<feature>InputColumn (CPOSTAG, Stack[3])</feature>
<feature>OutputColumn (DEPREL, Stack[0])</feature>
<feature>0utputColumn (DEPREL, ldep(Stack[0]))</feature>
<feature>0utputColumn (DEPREL, rdep(Stack[0]))</feature>
<feature>OutputColumn (DEPREL, ldep(Input[0]))</feature>
<feature>Split (InputColumn (FEATS,Stack[0]),\|)</feature>
<feature>Split (InputColumn (FEATS, Input [0]),\|)</feature>
<feature>Split (InputColumn (FEATS, Input[1]),\|)</feature>
<feature>InputColumn (FORM, Stack[0])</feature>
<feature>InputColumn (FORM, Input[0])</feature>
<feature>InputColumn (FORM, Input[1])</feature>
<feature>InputColumn (FORM, Stack[1])</feature>
<feature>InputColumn (FORM, head(Stack[0]))</feature>
</featuremodel>

</featuremodels>

mo:

<featuremodels>
<featuremodel name="nivreeager">

<feature>InputColumn (CPOSTAG, Stack[0])</feature>
<feature>InputColumn (CPOSTAG, Input[0])</feature>
<feature>InputColumn (CPOSTAG, Input[1])</feature>
<feature>InputColumn (CPOSTAG, Input[2])</feature>
<feature>InputColumn (CPOSTAG, Input[3])</feature>
<feature>InputColumn (CPOSTAG, Stack[1])</feature>
<feature>InputColumn (CPOSTAG, Stack[2])</feature>
<feature>InputColumn (CPOSTAG, Stack[3])</feature>
<feature>OutputColumn (DEPREL, Stack[0])</feature>
<feature>OutputColumn (DEPREL, ldep(Stack[0]))</feature>
<feature>OutputColumn (DEPREL, rdep(Stack[0]))</feature>
<feature>0utputColumn (DEPREL, ldep(Input[0]))</feature>
<feature>Split (InputColumn (FEATS,Stack[0]),\|)</feature>
<feature>Split (InputColumn (FEATS,Input [0]),\|)</feature>
<feature>Split (InputColumn (FEATS, Input[1]),\|)</feature>
<feature>Split (InputColumn (FEATS, Input[2]),\|)</feature>
<feature>InputColumn (FORM, Stack[0])</feature>
<feature>InputColumn (FORM, Input[0])</feature>
<feature>InputColumn (FORM, Input[1])</feature>
<feature>InputColumn (FORM, Stack[1])</feature>

<feature>InputColumn (FORM, head(Stack[0]))</feature>
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</featuremodel>
</featuremodels>
Estrategia LAS(%) | UAS(%) | LASC(%)
CPOSTAG+FORM 78,38 84,90 83,92
POSTAG+FORM 78,55 84,65 83,84
CPOSTAG~+FEATS+FORM,,, 79,72 85,29 85,42
CPOSTAG~+FEATS+FORM,,, 79,71 85,32 85,32

Cuadro 7.5: Precisién de modelos sobre el corpus reducido

Las precisiones de estos modelos, mostradas en el cuadro 7.5, indican que la estrategia CPOS-

TAG+FEATS+FORM logra un rendimiento sensiblemente superior a las demads alternativas,

tantos en las métricas LAS y UAS como en la LAS2. Sobre los dos mejores modelos de esta

alternativa si se realizd un entrenamiento sobre el corpus inicial, formado por el 90 % del

corpus Ancora, y la evaluacion, sobre el 10 % restante. La evaluacién con el nuevo conjunto

de entrenamiento obtuvo de nuevo resultados muy parecidos, aunque my se comporté ligera-

mente mejor, por lo que fue el modelo de caracteristicas seleccionado para nuestro sistema

de MO. En el cuadro 7.6 se comparan los analizadores generados a partir de m; y mg con el

conjunto de entrenamiento original y en el cuadro 7.7 se detalla mas en detalle el LAS para

my, desglosando la precision segin los distintos tipos de dependencias existentes, donde las

columnas tienen el siguiente significado:

Recall: Representa el porcentaje Correctas/Total.

» Precision: Indica el porcentaje Correctas/Sistema.

Modelo | LAS(%) | UAS(%) | LAS2(%)
mi 81,79 86,74 86,92
ma 81,58 86,67 86,66

Total: N° de dependencias de ese tipo en el corpus de evaluacion.

Correctas: Dependencias de ese tipo que el etiquetador marcé correctamente.

Cuadro 7.6: Precisién de los mejores modelos de caracteristicas

Sistema: N° de dependencias de ese tipo anotadas, ya sea correcta o incorrectamente.
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Dependencia ‘ Total ‘ Correctas | Sistema | Recall (%) | Precision (%)
ROOT 0 0 604 NaN 0.00
S 2805 1903 2815 67.84 67.60
a 15 8 11 53.33 72.73
ao 270 81 205 30.00 39.51
atr 609 509 639 83.58 79.66
c 43 38 44 88.37 86.36
cag 163 129 152 79.14 84.87
ce 3508 2462 3712 70.18 66.33
cd 2774 2122 2829 76.50 75.01
ci 313 185 271 59.11 68.27
conj 1012 809 971 79.94 83.32
coord 1409 952 1394 67.57 68.29
cpred 206 129 203 62.62 63.55
creg 539 288 435 53.43 66.21
d 233 196 233 84.12 84.12
et 136 80 107 58.82 T4.77
f 4 1 3 25.00 33.33
grup.a 73 52 65 71.23 80.00
grup.adv 3 1 2 33.33 50.00
grup.nom 412 247 369 59.95 66.94
impers 49 23 40 46.94 57.50
inc 47 7 31 14.89 22.58
infinitiu 54 34 45 62.96 75.56
interjeccio 1 0 1 0.00 0.00
mod 511 418 486 81.80 86.01
morfema.pronominal 315 235 333 74.60 70.57
morfema.verbal 6 0 0 0.00 NaN
n 10 6 15 60.00 40.00
neg 23 15 24 65.22 62.50
p 3 0 2 0.00 0.00
participi 1 0 0 0.00 NaN
pass 181 102 184 56.35 55.43
r 33 19 23 57.58 82.61
relatiu 33 2 19 6.06 10.53
s 103 78 118 75.73 66.10
s.a 2423 2190 2487 90.38 88.06
sa 11 0 2 0.00 0.00
sadv 250 150 255 60.00 58.82
sentence 1646 1314 1513 79.83 86.85
sn 8444 7679 8358 90.94 91.88
sp 4325 3455 4257 79.88 81.16
spec 7820 7613 7858 97.35 96.88
suj 3136 2423 2908 77.26 83.32
v 980 795 917 81.12 86.70
w 2 1 1 50.00 100.00
z 81 68 74 83.95 91.89

Cuadro 7.7: Precisién detallada del analizador del sistema
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Capitulo 8

El analizador de la orientacion

semantica

Constituye la parte central del sistema de MO. En este capitulo se explica en profundidad
el nicleo del mismo y se justifican las decisiones de diseno tomadas para lograr un sistema
facilmente extensible. Por ultimo se describe un andlisis de la orientacién seméantica para un
pequeno texto de ejemplo formado por las frases 5.1 y 5.2, introducido en capitulos anteriores

y que servird también para comprender las nuevas funcionalidades explicadas en los siguientes.

8.1. El ntucleo del analizador

Esta parte del sistema se preocupa de proporcionar las funcionalidades necesarias para
realizar un anélisis basico de la polaridad en textos. Ello requirié decidir previamente aspectos
relacionados con la estructura de datos y con los elementos de apoyo léxico y semantico que

el sistema de MO utiliza.

8.1.1. Estructura de datos

Con el modelo del analizador sintactico integrado en el proyecto, la funcionalidad del
sistema de MO previa al andlisis de la orientacién semdantica ya estaba totalmente operativa.
En este momento, dado un texto donde se expresara una opinion, ya era posible segmentar,
tokenizar, etiquetar y analizar sintdcticamente sus oraciones. Sin embargo, analizar la orien-
tacion semantica de un texto a partir de los arboles de dependencias representados en formato
CONLL 2006 [9] es algo complejo e ineficiente, dadas las caracteristicas de los ficheros. Para

resolverlo se opté por convertir el fichero de salida que proporciona el analizador sintdctico a

83
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una instancia de la clase nitk.parse.dependencyGraph. DependencyGraph, que representa una
estructura de datos equivalente a los arboles de las figuras 7.1 6 7.2. Un objeto de esta clase
estd constituido por varios nodos, donde cada uno de ellos es un diccionario' que almacena
varios campos que se corresponden con las columnas 1D, FORM, POSTAG, HEAD Y DEPREL

del fichero CoNLL que representa las oraciones:

= word: El propio término que constituye ese nodo. Almacena el valor de la columna

FORM.
= deps: Los ID’s de los nodos de los que es el padre.

= rel: El tipo de relaciéon de dependencia de ese nodo con su padre. Representa el campo

DEPREL en el fichero CONLL.

= tag: La etiqueta con toda la informacién morfolégica para esa palabra, es decir la

columna POSTAG.

» address: El identificador para ese término dentro de la oracién. Es la columna ID para

ese elemento.

Esta estructura de datos permitié enfocar la algoritmia de esta parte del sistema desde un
punto de vista recursivo, que es la forma natural en la que los grafos y los drboles se recorren

y analizan, lo que supuso una ventaja anadida.

Ejemplo 8.1.1. En la oracién 5.1 “Es un ordenador rapido y fiable, pero no recomiendo
comprarlo” presentada en formato CoNLL en el cuadro 7.4 y cuyo arbol de dependencias

113

serfa el expuesto en la figura 7.1, el nodo asociado a la palabra “es” tendria la siguiente

informacién:

B Wordes : €S

depses : [2,4,7,8,11,12]
m rel.s : sentence

m tages v : postype_semiauxiliary —num-_s—person_3—mood_indicative—tense_present

addresses : 3

LColeccién de Python que permite almacenar pares clave:valor.
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8.1.2. Diccionarios de orientacion semantica

Hemos comentado que para resolver la polaridad de un texto se hace uso de una apro-
ximacién seméntica, donde una serie de diccionarios? almacenan valores que reflej | senti-
) q jan el senti

miento de una colecciéon de palabras de distintas categorias gramaticales. Estos diccionarios
unicamente almacenan la orientacién semantica para la forma candnica de una palabra, esto
es, su lema. Ello supone un problema, como queda reflejado en el ejemplo 8.1.2, ya que sélo

es posible sumar el sentimiento de las palabras que aparezcan en los mismos.

Ejemplo 8.1.2. El término “simpdtico” aparece anotado en el SODictionariesV1.11Spa con
una polaridad de 3, pero el diccionario no dispone de entradas para los términos “simpdtica”,
“simpdticos” o “simpdticas”, palabras que expresan exactamente el mismo sentimiento. De
esta manera, al procesar la sentencia “es una persona simpdtica”, no se encuentra ninguna
entrada en los diccionarios de orientacion seméntica para la palabra “simpdtica” y el sistema
entenderia que esa oracién no tiene ningun término de opinién, retornando una polaridad
nula. La situacién se agrava con los tiempos verbales. El diccionario de verbos sélo contiene
entradas para el infinitivo?, de modo que si no se toma ninguna medida, el analizador del
sentimiento no puede procesar semanticamente ninguna otra forma verbal. Asi, se podria
procesar el término “ocultar” que estd anotado con un valor de -1, pero seria imposible
analizar palabras como “ocultaste”, “oculté” u “ocultariamos”.

La solucién a este problema pasé por emplear un diccionario de lemas. Para todas las palabras
del Ancora Corpus Dependencias anotadas en formato CoNLL se dispone de su correspondiente
forma canénica en la columna LEMMA. A partir de ahi se generé dicho diccionario en formato
texto y constituido por tres columnas: la categoria gramatical de la palabra, el propio término
y la forma candnica de esa palabra, tal y como se ilustra en el cuadro 8.1. Este fichero de lemas
incorporé también todas las palabras presentes en los diccionarios de orientacién semaéntica,
para asegurarse de que cualquier palabra presente en el SODictionariesV1.11Spa tenga su
correspondiente entrada en el diccionario. Para mejorar la eficiencia del sistema, cuando éste
se ejecuta, el fichero de lemas se carga en memoria® y se crea un diccionario Python que
indexa a partir de la categoria gramatical y la forma de la palabra. Asf se evita el acceso

continuo a disco para recuperar el contenido de los diccionarios.

230DictionariesV1.11Spa.
3Los infinitivos son las formas candnicas para los verbos.

4Los diccionarios de 0S también son cargados en memoria.
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Categoria gramatical Palabra Lema
n canciones cancion
S por por
p si él
p mismas mismo
f ) )

r no no

c porque porque
p les él

v haya haber

v caido caer

a simpdatica simpatico

Cuadro 8.1: Fragmento del diccionario de lemas

En resumen, al analizar la orientaciéon semantica de una palabra, se obtiene en primer lugar
su forma candnica y a continuacién se busca su polaridad en el diccionario de orientacién
semantica correspondiente. De esta forma la busqueda en este ultimo se hace siempre utili-

zando el lema de la palabra.

Ejemplo 8.1.3. Retomando el ejemplo 8.1.2, en “es una persona simpdtica”, para la palabra
“simpdtica”, se obtendria su lema indexando a partir de la clase gramatical adjetivo y de la
propia palabra, dando como resultado “simpdtico”; término que si aparece en diccionario de
0S de adjetivos anotada con un valor de 3, con lo que el sentimiento de la sentencia ya se
obtendria correctamente.

8.1.3. Tratamiento de adjetivos, sustantivos, verbos y adverbios

En los primeros intentos por determinar el sentimiento de un texto, la MO se centraba
unicamente en el anélisis de los adjetivos o las frases adjetivales [3], ya que son las construc-
ciones en las que se refleja una mayor subjetividad. Esta aproximacién permitia obtener una
buena parte del sentimiento expresado en el enunciado, pero para conseguir una extraccion
completa era necesario tratar otros muchos elementos. Por ejemplo, retomando el texto for-
mado por las sentencias 5.1 y 5.2: “Ese ordenador es rdpido y fiable, pero no recomiendo
comprarlo. Sin duda es muy caro, 2.700€. 7, los adjetivos “rdpido”, “fiable” y “caro” son

una buena muestra de la polaridad del texto, pero otras palabras como “recomiendo” tam-
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bién tienen una connotacién subjetiva. Al respecto, los trabajos recientes [2, 3] ya tienen en
cuenta otros términos como los sustantivos, los verbos, o los adverbios y otras palabras rele-
vantes que influyen en la polaridad. Este texto presenta también otros elementos que pueden
modificar el sentimiento de la oracién como son el intensificador “muy”, la negacién “no”
o la conjuncién adversativa “pero”. Estos aspectos seran tratados a fondo en los siguientes
capitulos.

Asi pues, el nucleo del sistema propuesto ha tratado adjetivos, sustantivos, verbos y
adverbios con el fin de conseguir una version inicial funcional que considere los aspectos fun-
damentales que debe tener cualquier sistema de andlisis del sentimiento, pero dado que todos
estos aspectos se resuelven tratando palabras individualmente, la aproximacién sintactica no
proporciona ninguna ventaja respecto a las alternativas léxicas®. La clase SentimentAnalyzer
es la encargada de modelar todo el proceso y para obtener la polaridad de un texto agrega

el sentimiento de cada una de las n oraciones que conforman el enunciado®:

OStexto - Z OSoracioni (81)
=1

El método de SentimentAnalyzer encargado de esta tarea es analyze(self,file). Esta funcién
interactia con el analizador sintactico para recuperar los drboles de dependencias de un
texto, evaluando la estructura sintactica para extraer su polaridad. El siguiente pseudocédigo,

cercano al lenguaje Python, describe el comportamiento de este método:

def analyze(self,file):

text_orientation 0

dependencyGraphs = self.parser.parse(file)
for dg in dependencyGraphs:
phrase_orientation = self.evaluate(dg,0)

text_orientation += phrase_orientation.get_so()

return text_orientation

donde la variable dependencyGraphs representa la lista de los arboles de dependencias obteni-
dos por el analizador (parser) para el texto en cuestién. La variable text_orientation mantiene

la OS para el fragmento del texto ya procesado y phrase_orientation almacena la polaridad del

5La situacién serd muy distinta cuando se traten construcciones lingiifsticas mds complejas donde sin

emplear andlisis sintactico es complicado realizar un tratamiento preciso de las mismas.

SRespecto a la clasificacién en positivos o negativos, si el documento tiene una puntuacién mayor que cero,

se considera como positivo mientras que en otro caso consideramos que es negativo.
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elemento de la lista de arboles que es procesado en esa iteracion, tarea de la que se encarga
la funcién de evaluacién evaluate. Respecto a este método hubo dos aspectos de disenio que

hubo que tener muy en cuenta:

= FEl tipo de nodo que se esté evaluando. Recorrer la estructura sintactica de una oracion
implica analizar, entre otros nodos, conjunciones, intensificaciones, verbos, negaciones
y adjetivos. Cada uno tiene unas caracteristicas distintas, lo que requiere un anélisis
particular en casa caso. Fue por tanto necesario diseniar una estrategia de evaluacién
que pudiese anadir nuevas funcionalidades sin que repercutiese en el resto de métodos,
y que ademads fuese facilmente mantenible. La solucién consistié en desarrollar una se-
rie de funciones de evaluacién especificas, que se detallan mas adelante para los casos
de sustantivos, adjetivos, adverbios y verbos, y a las que a partir de ahora denomina-
remos funciones de visita. Estos métodos son fundamentales en el sistema propuesto
y su explicacién se extendera por varios capitulos, de forma paralela a los fenémenos

lingiiisticos estudiados.

= La informacion devuelta. Las llamadas recursivas a los descendientes de un nodo de-
vuelven informaciéon que el padre utiliza para tratar de resolver la polaridad correcta-
mente. En las funcionalidades desarrolladas para el nicleo, seria suficiente con devolver
la orientacién semantica, pero hay otros elementos que durante su evaluacién pueden
necesitar informacién a mayores. Fue por tanto necesario definir el concepto de infor-
macion semdntica, que tiene como cometido dar a conocer todos los detalles relevantes
asociados con la subjetividad y el sentimiento de un nodo del arbol. Esto obligé a
emplear un mecanismo (la clase SentimentInfo) que pudiese ampliar la informacién
semantica en el futuro sin interferir en las funcionalidades que ya estén implementadas,
aunque para las funcionalidades del nicleo sélo se incluy6 la 0S, representada como
un atributo de esta clase llamado so. Asi, SentimentAnalizer proporciona el método
get_sentiment_info(self,node) que devuelve un objeto SentimentInfo para el nodo so-
licitado. En este sentido, las funciones encargadas de procesar dichos nodos retornan

también instancias de este tipo.

Respecto a la implementacion de la funcion de evaluacién, se proporciona bajo estas lineas
su pseudocddigo. Su cometido es procesar cada uno de los drboles de dependencias para lo
que sigue un enfoque recursivo. Si es un nodo hoja, ya no queda nada més que analizar en

esa rama y simplemente se devuelve un objeto SentimentInfo con la informacién para ese
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término. En otro caso, es necesario analizar en detalle las caracteristicas del nodo y segin
ellas devolver una funcion de visita, que es la que realmente se encarga de analizar dicho nodo

y que ahora esbozamos:

def evaluate(self,graph,address):
node = graph.get_by_address(address)
if self.is_leaf(node):
return self.get_sentiment_info(node)
else:
semantic_category = self.get_semantic_category(graph,node)
f = self.visit_function(semantic_category)

return f(graph,node)

donde la funcién evaluate recibe dos pardmetros: graph, que debe ser una instancia de De-
pendencyGraph y address, que representa el identificador del nodo a partir del cual se quiere
realizar el andlisis. La funcién que se encarga de decidir el tipo de nodo que se estd procesan-
do en cada momento es get_semantic_category(self,graph,node), que atiende tanto a criterios
léxicos como sintacticos para tomar esa decisién. En el caso de adjetivos, nombres, verbos y
adverbios inicamente se tiene en cuenta la categoria gramatical, pero en capitulos posteriores
se ilustra como, para llamar a funciones de visita que resuelvan construcciones lingiiisticas
complejas, es necesario considerar también informacién sintéctica. La funcién wvisit_function
es la encargada de devolver la funcion de visita propia de cada tipo de palabra, pero dada la

importancia de este punto su resolucién se trata en un apartado aparte.

8.1.4. Las funciones de visita

Como ya se comentd, el concepto de las funciones de visita surgio a raiz de la necesidad de
analizar distintas clases de nodos en el arbol, cada una de ellas con sus propias caracteristicas
léxicas, sintacticas y seménticas.

La soluciéon propuesta en este trabajo permite que el andlisis de un nuevo elemento
lingiifstico se reduzca a crear una nueva funcién de visita para esa construccién, clasificando
cada nodo del arbol de forma que permita a wisit_function devolver la funciéon adecuada para
ese término.

En el nicleo del analizador se consideraron las funciones de visita para verbos, sustan-

tivos, adjetivos y adverbios. En la implementacién actual todas tienen un comportamiento
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similar, pero se decidi6 separarlas en funciones especializadas previendo futuras diferenciacio-
nes que pudieran incluirse en el proceso de evaluacién del sentimiento”. As{ pues, el esqueleto
base de la funcién de seleccién wisit_function, que velfamos en la funcién evaluate, se ilustra

en el siguiente pseudocddigo:

def visit_function(self, category):

def visit_noun(graph,node):

def visit_verb(graph,node) :

def visit_adjetive(graph,node):

def visit_adverb(graph,node):

def visit_other(graph,node):

functions_dict= {
"n": visit_noun,
"a": visit_adjetive,
"r": visit_adverb,
"v'": visit_verb
}
if functions_dict.has_key(category):
return functions_dict[category]
else:

return visit_other

donde el parametro category proporciona a la funcién el tipo de nodo que se estd visitando.
Las funciones de visita se almacenan dentro de un diccionario Python que indexa por dicho

imetro. Este dicci io se ira liand f e s clases de nodos®
parametro. Este diccionario se ird4 ampliando conforme se incorporen nuevas clases de nodos®.

La 0s en una de las ramas cuyo origen sea una de las cuatro categorias gramaticales consi-

"Por ejemplo, podria ser interesante dar una mayor importancia a un nombre cuando este actiie como el

sujeto de la oracién, o priorizar determinados descendientes de un nodo seguin su categoria gramatical.
8La intensificacién, la negacién o las oraciones adversativas serdn construcciones que requieren nuevas

funciones de visita y por tanto nuevas entradas en el diccionario.
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deradas en el nicleo se obtiene como la suma de la polaridad del nodo raiz de dicha rama y

la polaridad acumulada de todos sus descendientes:

OSrama = OSnodo + Z OSdescendientei (82)
i=1

Respecto a la funcion wisit_other, tiene como cometido propagar las llamadas recursivas en
nodos sin orientaciéon semantica con el fin de evaluar el sentimiento sobre sus descendientes,

de modo que su expresion para calcular la polaridad es ligeramente distinta:

n
OSrama - Z OSdescendientei (83)
i=1

Hasta aqui, hemos mostrado el esqueleto de la funcién de seleccion, pero apenas hemos
dicho nada sobre las funciones de visita. Para comprender el proceso de andlisis de la polaridad
para uno de los nodos con 0S tratados en el nicleo, ilustramos a continuacion el cédigo

correspondiente a la funcién de visita de los adjetivos:

def visit_adjetive(graph,node):
children = self.get_deps(node)
node_s_info = self.get_sentiment_info(node)
so_node = node_s_info.get_so()

so_children= O

for child in children:
s_child = self.evaluate(graph,child)
so_children = so_children + s_child.get_so()
so_node = so_node + so_children

return SentimentInfo(so_node)

donde la variable children es una lista que almacena los ID’s de los términos dependendientes
de un nodo node y node_s_info es un objeto SentimentInfo que guarda la informacién seménti-
ca para dicho nodo. En un proceso iterativo se realizan las llamadas recursivas para evaluar a
todos los descendientes de node para recuperar la orientacién semantica de cada uno de ellos
y asi poder devolver la polaridad total acumulada en esa rama del arbol. La implementacién
de la funcién visit_other es ligeramente distinta, para adaptarse a las caracteristicas del resto
de nodos. Concretamente se elimina el cdlculo de la informaciéon seméntica para estos nodos,

tal y como se ilustra en el siguiente pseudocdédigo:
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def visit_other(graph,node):
so_node = 0
children = self.get_deps(node)

for child in children:

s_child = self.evaluate(graph,child)

so_node = so_node + s_child.get_so()

return SentimentInfo(so_node)

En los siguientes capitulos se comentardn las decisiones de diseno e implementacién re-
lacionadas con las funciones de visita de la negacién, intensificacion y oraciones subordinadas

adversativas.

8.2. Otros aspectos del sistema

En el nicleo de sistema también se considerd el tratamiento de otros aspectos del discurso
del texto donde la sintaxis no es de utilidad. Estas funcionalidades, aunque se integraron
en esta versién inicial, no fueron habilitadas hasta el final del desarrollo, para evitar que
influyeran en la evaluacién de las construcciones lingtiisticas que todavia no habian sido

consideradas. Concretamente, los aspectos considerados fueron:

= La mayor importancia de las frases finales: Se habia comentado que era comin que
las tdltimas oraciones de un texto critico actuasen a modo de resumen o conclusién de
la opinién expresada [1]. Para aprovechar estas caracteristicas del discurso se opt6 por
que el sistema potenciara la orientacién semantica de las tres dltimas frases de los
enunciados. La evaluacién empirica del sistema final determiné que el mejor factor de

ponderacién era 1.75.

= Una mayor distribucion de los valores de las orientaciones semdnticas en los datos: Las
polaridades de los elementos del SODictionariesV1.11Spa utilizado varian entre -5 y 5,
pero en ocasiones si se aumenta el intervalo de valores posibles se puede clasificar de
forma mas precisa. Sobre el sistema final se realizaron pruebas que determinaron que
potenciar en un 20 % la orientacién semantica de todos los términos subjetivos presentes

en el diccionario seméantico, mejoraba la precisién del sistema de forma sensible.

Ejemplo 8.2.1. El desarrollo del niicleo del sistema permitié obtener una primera versién

funcional del sistema, capaz de analizar la orientacién seméantica de textos de una forma
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bésica. En las figuras 8.1 y 8.2 se muestra como esta primera version funcional procesaria las
dos oraciones del texto: “Ese ordenador es rdpido y fiable, pero no recomiendo comprarlo. Sin
duda es muy caro, 2.700€.”. En color verde se indican aquellos nodos con una orientacién
semantica positiva, mientras que los términos en rojo suponen una polaridad negativa. Para
una mayor claridad se obviaron las llamadas a los términos sin orientacién semantica.

Orientaciones semanticas
répido - 2
fiable -» 2
recomiendo(recomendar) - 2

6
ROOT

sentence

4+2=6

2+2=4
ordenador rapido pero

’ comprarl
spec\L COMP'B mod v
Ese y fiable 2 no recomiendo 2

Figura 8.1: Andlisis bésico de la 0s para la oracién 5.1

Orientaciones semanticas
caro - -3

-3

ROOT

sentence

Sin_duda caro f 2.700€
spec

muy

Figura 8.2: Andlisis bésico de la 0s para la oracién 5.2



Capitulo 8. El analizador de la orientacién seméntica 94

El resultado final para el texto compuesto de estas dos oraciones seria:

0S(0r)) = 6
0S(Ory) = -3

OSiotal = OS(Or1) + OS(Org) =6+ (—3) =3

Por tanto, el sistema determinaria que este texto es positivo, algo que no parece ser correcto.

El problema estd en que hay varios aspectos sintdcticos que no fueron tratados:

1. La intensificacion: El término “muy” deberia enfatizar la orientacién seméntica de la

palabra “caro”, aumentando la negatividad de este elemento

2. La negacidn: Esta versién tampoco trata de ninguna forma la negacién, una construc-
cién lingiifstica fundamental en un entorno de MO ya que cambia la polaridad de los
elementos a los que afecta. Mas concretamente, en el ejemplo, la negacién “no” deberia
cambiar el sentimiento del término “recomiendo”, que pasaria a tener una connotacion

negativa.

3. La conjuncion adversativa “pero”: La aparicién de este nexo también parece indicar

cierta subjetividad priorizando la idea expuesta después de esta conjuncién.

En definitiva, ignorar estos factores impide conseguir una extracciéon completa del sentimiento
expresado en el texto. En los siguientes capitulos veremos como han sido tratados cada uno
de estos aspectos y se mostrara cémo, conforme se va ampliando la funcionalidad del sistema,
la orientaciéon semantica del ejemplo se va ajustando més al sentimiento real expresado.



Capitulo 9

La intensificacion

En el capitulo anterior se explicé cémo se desarrollé una versién inicial de nuestro sis-
tema de MO, capaz de obtener el sentimiento general expresado en un texto. Sin embargo,
presentaba ciertos problemas a la hora de hacer un anélisis preciso, ya que no tenia en cuenta
construcciones lingiiisticas que influfan en las orientaciones semanticas de las oraciones. En
este capitulo se describe cémo se ha tratado una de esas construcciones, la intensificacién,
y se explican las distintas consideraciones que hubo que tener en cuenta para integrar este

fenémeno en el sistema.

9.1. Construcciones lingiiisticas intensificadoras

Identificar la intensificaciéon permite conocer cuales son los puntos de la opinién en los
que el autor pone un mayor énfasis con intencién de destacar una idea. Generalmente hay

dos formas de expresar este fendmeno [2]:

= Utilizar términos adverbiales como “muy”, “demasiado”, “poco”, “mucho”o “bastan-
te”, para modificar la polaridad de las palabras con las que se asocian. Para realizar
un tratamiento completo de este tipo de elementos, el sistema se apoyd en el SODictio-
nariesV1.11Spa, que contiene un diccionario especifico de intensificadores formado por

157 términos.

= Emplear ciertas conjunciones como “pero” para resaltar o contraponer la idea expuesta

en la oraciéon subordinada adversativa.

A mayores, en el lenguaje escrito y en particular en un &mbito de MO hay otros dos elementos

que suelen representar una intensificacion:

95
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s Las mayusculas, cuya utilizacién en internet es considerada como una forma de exalta-

cién de la idea que se expresa.

» La utilizacion de signos de exclamacion, que se utilizan para enfatizar y dar un mayor

peso a ciertas oraciones del texto.

En este contexto, nos centramos en describir como se resolvid la intensificacion representada
mediante el empleo de adverbios y signos de exclamacién, dos situaciones donde el analisis
sintactico puede resultar de gran utilidad. El tratamiento de las palabras mayusculas se
solucion6 con una ponderacién heuristica, ya que es un fenémeno que no reviste naturaleza
sintdctica, sino mas bien léxica. Respecto a las clausulas adversativas, han sido tratadas de
forma separada por sus peculiaridades sintdcticas y semanticas. Su resolucién se describird en
el siguiente capitulo.

El uso de intensificadores introduce nuevos factores a tener en cuenta en la implemen-
tacién de nuestra propuesta. Asi, para tratar nodos como los adjetivos o los nombres, la
informacién léxica que proporcionaba la categoria gramatical era suficiente para determinar
el tipo de nodo, y asi conocer cudl era la funcion de visita a la que habia que llamar. Sin
embargo, este enfoque no es valido cuando se habla de intensificadores. La categoria grama-
tical no identifica a un término como intensificador, sino que es la relacion que mantiene con
otro elemento lo que hace que actie como tal. Por ello, es necesario emplear informacién
sintactica para saber cuando una palabra es un amplificador o un decrementador. Los casos
que mostraremos a continuacién, extraidos del Ancora Corpus Dependencies [14], muestran
las distintas opciones contempladas cuando la categoria gramatical del intensificador es bien

un adverbio o bien cuando se emplean signos de exclamacién:

» Intensificacion nominal: Trabajos previos [2, 3] consideraban que los sustantivos sélo
podian modificarse mediante el uso de adjetivos y nunca mediante la utilizacién de
intensificadores propios de adjetivos o adverbios. Sin embargo, la forma en que el corpus
de Ancora codifica las relaciones entre elementos hace posible que existan casos en los
que un sustantivo se encuentre intensificado, como el mostrado en la figura 9.1, que
representa como arbol de dependencias la sentencia “Rosa es casi una principiante”.
La relaciéon de dependencia sustantivo < intensificador se anota siempre como un

sintagma adverbial, que Ancora codifica con la etiqueta sadv.

s Intensificacion adjetival: Ancora anota la intensificacién sobre los adjetivos de dos for-

mas, sin que quede claro cuando se debe emplear una u otra. Las sentencias “El ministro
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ROOT
sentence
es
m
Rosa principiante
sp
una casi

Figura 9.1: Anélisis de dependencias con intensificacién de sustantivos

sale muy debilitado” y “El autor tiene muy clara su vision” ilustradas en las figuras
9.2 y 9.3 respectivamente, muestran estos dos tipos de relaciones de dependencia que
permiten identificar este fendmeno sobre los adjetivos. En el primer caso, el tipo de de-
pendencia adjetivo <> intensi ficador se anota como un complemento circunstancial, cc
segun Ancora; mientras que el segundo se clasifica como un especificador, representado

por el corpus por spec.

ROOT
sentence
sale
suj cpred
ministro debilitado
spec @
El muy

Figura 9.2: Anélisis de dependencias con intensificacién de adjetivos

» [ntensificacion adverbial: La intensificacién de adverbios se realiza de forma analoga a
la considerada en uno de los enfoques seguidos para los adjetivos, concretamente al que
anota las dependencias como un especificador. En la figura 9.4 se ilustra la estructura
sintactica empleada para tratar este fenémeno en adverbios sobre la frase “La delegacion

cubana esta bastante bien”-
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ROOT
sentence
tiene
suj cpred cd
autor clara vision
spec \L spec\L
El muy su

Figura 9.3: Otro analisis de dependencias con intensificacién de adjetivos

ROOT
sentence
esta
suj atr
delegacion bien
La cubana bastante

Figura 9.4: Andlisis de dependencias con intensificacién de adverbios

» [ntensificacion verbal: La intensificacién verbal se anota también siguiendo el modelo
ya comentado en uno de los enfoques empleados con los adjetivos. En este caso, cuando
exista un verbo intensificado, Ancora asigna a esa relacién de dependencia la etiqueta de
complemento circunstancial. En la figura 9.5 se muestra el caso de un verbo intensificado
en la frase “Las megociaciones se deteriorardn seriamente”.

ROOT

sentence

deterioraran

suj morfema.jpronominal @

negociaciones se seriamente

spec J/

Las

Figura 9.5: Andlisis de dependencias con intensificacién verbal
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» [ntensificacion exclamativa: La intensificacién exclamativa difiere sensiblemente de las
expuestas hasta ahora, donde solamente se aumentaba o decrementaba la orientacién
semantica de la palabra con la que se mantenia la relacién de dependencia. Sin embargo,
con signos de exclamacion, todos los elementos entre estos dos simbolos en una oracién
deberfan ser potenciados. Como ilustracién de ello, consideremos la potenciacién del
sentimiento de la rama del nodo “es” en la frase “Qué hermosa es esta pelicula y

ué dura!”, que en este caso seria una combinacion de las palabras “hermosa” v “dura”;
b b)

tal y como ilustra la figura 9.6.

ROOT
sentence
es
atr suj coor S
i hermosa pelicula y dura !
spec spec spec
Qué esta qué

Figura 9.6: Andlisis de dependencias con intensificacién exclamativa

» [ntensificacion maultiple: En todos los casos adverbiales vistos hasta ahora sélo habia un
intensificador que modificara a la palabra en cuestién, pero es relativamente comin que
varios términos se empleen conjuntamente para amplificar o decrementar la orientacién
semantica de un token. Uno de los casos més tipicos es el indicado en la figura 9.7,
donde dos intensificadores actian de forma anidada para modificar la polaridad de un

término, en este caso en la frase “Oscar tiene muy bien definido su futuro”.

Los seis casos anteriormente detallados representan las situaciones de intensificacién que se
abordaron en el presente trabajo. El sistema analiza los tipos de dependencias entre los térmi-
nos y, cuando alguno de estos casos se detecta, la funcién de visita propia de la intensificacién

resuelve la situacion.
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ROOT

\l/sen tence

tiene

suj cpred cd
Oscar definido futuro
bien su
@

muy

Figura 9.7: Andlisis de dependencias con intensificacién anidada

9.2. Tratamiento de la intensificacion
Dos son las principales estrategias con las que es posible tratar la intensificacién:

1. Intensificacion basada en adiciones y sustracciones. Esta estrategia [3] propone sumar
o restar una cantidad fija a la 0s de una palabra, segin el intensificador sea un am-
plificador o un decrementador. Asi, si “inteligente” tiene una polaridad de 3, “bastante
inteligente” podria tener un valor de 4 y “ligeramente inteligente” tendria un senti-
miento total de 2. El gran problema en este caso es que no se tienen en cuenta las
orientaciones seméanticas de los términos involucrados en la intensificacién, por lo que
dos adverbios como “bastante” y “extremadamente” amplificarian en igual magnitud,

cuando en realidad “extremadamente” deberia potenciar mas.

2. Intensificacion basada en porcentajes: Esta aproximacién propone que cada intensifica-
dor tenga un porcentaje asociado, positivo si es amplificador y negativo si es un decre-
mentador. Esto permite que las orientaciones semanticas se modifiquen de forma que
se tenga en cuenta las polaridades de los elementos involucrados. El sistema propuesto
sigue este enfoque que también es empleado por otros analizadores del sentimiento como
The English SO Calculator [3] o The Spanish SO Calculator [2]. En el cuadro 9.1 se
muestra un fragmento del diccionario de intensificadores en el que se apoya el sistema.
Este diccionario se amplié para que también contuviera un porcentaje de intensifica-

wp»

cién para el signo de exclamaciéon “/”. No se incluyé la apertura exclamativa porque eso

supondria intensificar dos veces la misma oracién. Se descarté la idea de incluir el “”
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en vez del “!”, ya que en un entorno web es comun obviar las aperturas exclamativas.
La evaluacion empirica sobre el SFU Spanish Review Corpus determiné que lo 6ptimo

era incrementar el valor de la oraciones exclamativas en un 20 %.

Intensificador Modificacién( %)

bastante 0,1
extremadamente 0,35

en_absoluto -1
ligeramente -0,5
como_mucho -0,2

Cuadro 9.1: Fragmento del diccionario de intensificadores

La férmula! que permite calcular la orientacién seméntica con esta aproximacién en el

sistema es:

n
OSintensificacion = OSintensificado X (1 + Z Intintensificadori) (91)
=1

Ejemplo 9.2.1. Efecto de la intensificacién basada en porcentajes para el término
“inteligente” cuando se ve afectado por algunos amplificadores y decrementadores del

cuadro 9.1.

OSbastante inteligente — OSinteligente X (1 + Intbastante) =3 X (1 + 071) = 373
OSligeramente inteligente — OSinteligente X (1 + Intligeramente) =3 X (1 - 055) = 1,5
OSextremadamente inteligente — OSinteligenteX (1+Intemtremadamente) = 3X (1+0a35) = 4,05

OScomo_mucho bastante inteligente — OSinteligenteX (1+Z?:1 Intintensificadori) = OSinteligenteX
(1 + (Intbastante + Intcomo_mucho)) =3 x (1 + (071 - 072)) - 277

Integrar este enfoque en el sistema requirié aumentar la informacion seméntica de los objetos
SentimentInfo para incluir un atributo int que contiene el grado de intensificacion acumulado.
El porcentaje de intensificacién (Int) es un valor que debe propagarse a través de las funciones
recursivas hasta llegar al término al que afecta, donde su efecto se disipa para combinarse con
la orientacion seméantica del nodo en cuestion. Un ejemplo de esta propagaciéon y combinacién
se muestra en la figura 9.9.

Con estos cambios, la expresiéon que permitia calcular la orientaciéon semadantica en un

adjetivo, adverbio, verbo o nombre vario respecto a la férmula 8.2 para incluir el porcentaje de

1Se denomina con Int al porcentaje de intensificacién de un término.
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intensificacién por el que se ven afectados esta clase de nodos? y ademés ahora sus funciones de
visitas deben devolver informacion sobre su propia intensificacién, que en estos casos siempre

sera cero:

Introma =0 (9.2)
n n

OSrama - OSnodo X (1 + Z Intdescendientei) + Z OSdescendientei (93)
i=1 i=1

El siguiente fragmento de pseudocédigo muestra como se obtenia en esta version la infor-
macién semantica para estos cuatro tipos de palabras, tomando como ejemplo la funcién
visit_adjetive. El parametro intensification mantiene el porcentaje de intensificacién acumu-

lado en ese nodo, para aplicarlo en el calculo de la 0Os:

def visit_adjetive(graph,node):

children = self.get_deps(node)

node_s_info = self.get_sentiment_info(graph,node)

so_node = node_s_info.get_so()

intensification = 0

so_children= O

for child in children:
s_child = self.evaluate(graph,child)
intensification += s_child.get_int()
so_children += s_child.get_so()
so_node = so_node * (l+intensification) + so_children

return SentimentInfo(0,so_node)

Sin embargo las expresiones propuestas en las formulas 9.2 y 9.3 no son validas si lo que se
quiere es obtener la informacién seméntica de un término adverbial intensificador. En estos
nodos la intensificacién tendra un valor distinto de cero y no disponen de 0S por si mismos?.
Por ello, fue necesario establecer nuevas férmulas para esta clase de elementos, lo que en

términos de implementacién derivé en una nueva funcién de visita que pudiese obtener la

informacién de estos elementos. Asi pues, para el calculo del porcentaje de intensificacién

2Nétese que un nodo puede estar afectado por intensificadores situados en distintos hijos, por ello la férmula

9.3 agrega los porcentajes de intensificacion de éstos.
3Por ejemplo, el término “muy” no expresa subjetividad por si mismo, por lo que su 0S es cero, pero si

tiene un porcentaje de intensificacién asociado que puede modificar la 0S de otros nodos del arbol.
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en uno de estos nodos, fue necesario tener en cuenta el propio porcentaje de dicho nodo,
asi como los posibles intensificadores anidados en algunos de sus hijos para cubrir el caso de

la intensificacién multiple:

n
Int,gmae = Intnodo + Z Intdescendientei (94)
i=1

Para la 0s, la expresion es andloga a la de la férmula 9.1, ya que estos nodos carecen de orien-

tacion semantica propia y su tunico objetivo es propagar el sentimiento de sus descendientes:

n
OSrama - Z OSdescendientei (95)
i=1

A la nueva funcién de visita se le denominé wvisit_intensifier y su pseudocddigo se muestra
bajo estas lineas. Esta funcién es devuelta por wisit_function(self,category) siempre que el
método get_semantic_category(self,graph,node), encargado de asignar el valor del pardmetro

category, determine que el nodo que se esté procesando en ese momento es un intensificador?:

def visit_intensifier(graph,node):
children = self.get_deps(node)
node_s_info = self.get_sentiment_info(graph,node)
int_node = node_s_info.get_int()

so_node = node_s_info.get_so()

for child in children:
s_child = self.evaluate(graph,child)
so_node += s_child.get_so()
int_node += s_child.get_int()

return SentimentInfo(int_node,so_node)

4Concretamente para estos nodos se asigna la etiqueta int como valor de category.
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Ejemplo 9.2.2. En el ejemplo 8.2.1 se presenté un ejemplo que realizaba un analisis de la
orientacién semantica sobre un pequeno texto. Este ejemplo retoma dicho andlisis tratando
el fenémeno de la intensificacién. La oracién 5.1 no sufre ningin cambio porque no contiene
ninguna construccién lingiiistica intensificadora. No ocurre lo mismo con la 5.2, donde se
establece una relacién de intensificaciéon adjetival entre los términos “muy” y “caro”, como
se observa en la figura 9.9. En color azul se representa la propagacion de la intensificacién a

través de la rama del arbol afectada.

Orientaciones semanticas
rédpido -» 2
fiable -» 2
recomiendo(recomendar) - 2

6
ROOT

sentence

coort S P
2+2=4 2
ordenador rapido ) pero comprarl
spec Com mod y
Ese y fiable 2 no recomiendo 2

Figura 9.8: Andlisis de la 0s con tratamiento de la intensificacién para la oracién 5.1



Capitulo 9. La intensificacién 105

Orientaciones semanticas
caro = -3
muy -» 0.3

-3.9

ROOT
J/sentence
-3.9
es

(1+0.3) *
caro (.3)-.3.9 2.700€

Gpec\L
0.3 muy

Figura 9.9: Andlisis de la 0s con tratamiento de la intensificacién para la oracién 5.2

Sin_duda

De este modo, la polaridad total del texto seria en este momento:

08(0ry) 6
0S(Ors) = -3.9

OSiotat = OS(Or1) + OS(Org) =6+ (—3,9) = 2,1

En resumen, el tratamiento de la intensificaciéon permite obtener un sentimiento mas preciso
para la oracion 5.2 y reducir la orientacién seméantica del enunciado, acercandose mas a su
polaridad real.



Capitulo 9. La intensificacién 106




Capitulo 10

Las oraciones subordinadas

adversativas

En el capitulo anterior se estudié el tratamiento de la intensificacién con adverbios y
exclamaciones, pero habia otro tipo de intensificacién basada en las oraciones adversativas
1 Fapd - dntieticas . ‘o tieaal . : .

que no fue tratada por sus peculiaridades sintacticas y semanticas'. En este capitulo se
describe como se ha planteado y desarrollado este caso especial de intensificacién. Se detalla
la estrategia seguida para analizar este tipo de conjunciones, se justifican las decisiones de

diseno tomadas y todo ello se ilustra con un ejemplo practico.

10.1. Conjunciones adversativas

Las conjunciones adversativas permiten contraponer, excluir o resaltar las ideas expre-
sadas entre dos oraciones, lo que cominmente se considera como un tipo de intensificacion.
En este tipo de construcciones, una frase ve decrementada su orientaciéon seméantica en favor
de la amplificacién del sentimiento de otra. Existen muchos nexos? adversativos que pueden

dividirse en dos grandes grupos:

1. Los restrictivos: Resaltan la orientacién semantica de la subordinada respecto a la
principal. Por ejemplo, en la frase “La actuacion del protagonista fue mala, pero la
pelicula me encanto”, se intenta reducir la importancia de que el actor no desempenase

bien su papel, para resaltar que la pelicula fue buena de todos modos.

IEste tipo de intensificacién afecta a dos oraciones del texto y la estructura sintdctica que emplea Ancora

para representarlas es diferente y mas compleja que las tratadas en el capitulo anterior.
2Palabras cuya funcién sintéctica es separar palabras, sintagmas u oraciones.
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2. Los excluyentes: Eliminan enteramente la orientacion seméantica expresada en la oracién
subordinante. Un buen ejemplo de este tipo de nexos es la conjuncién “sino”. Por
ejemplo, en la oracién “No se portd bien sino de una forma ruin y malvada”, se excluye

totalmente lo expresado en la primera frase ya que se indica algo que no ha sucedido.

En nuestro caso, nos hemos centrado en tratar las conjunciones restrictivas “pero”, “mien-
tras”, “mientras que” y las excluyentes “sino” y “sino que”; que representan una muestra
de los casos mas importantes y que ademds comparten una estructura comun, tal y como se
indica en la figura 10.1. En esta linea, la siguiente seccién detalla como se incorporaron estas
nuevas capacidades.
|
raiz de la oracién
subordinante

coord

Oracién conjuncion Oracién
subordinante adversativa subordinada

Figura 10.1: Estructura del arbol de dependencias para oraciones adversativas

Existen oraciones subordinadas adversativas conectadas por otras conjunciones, pero el corpus
de Ancora las anota de distintas formas, algunas de ellas poco intuitivas, llegando incluso a
emplear otra estructura sintactica de dependencias, como es el caso de la conjunciéon “aunque”,
de la que se puede ver un ejemplo en la figura 10.2. Dada la heterogeneidad de estas otras

anotaciones su tratamiento no se ha considerado.

ROOT
\Lsentence _———
// \\
. L / o .z .
advirtié Inicio oracién subordinada
|
\
suj creg ! ao
lehendakari de reclamé
spec\L J/ . CM
El K aunque hablando
j
| v
N
seguir

Clausula adversativa

Figura 10.2: Arbol de dependencias con conjuncién “aunque”
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10.2. Tratamiento de las subordinadas adversativas

La estructura de dependencias para las oraciones adversativas ilustrada en la figura
10.1, aunque valida, presentaba algunos inconvenientes a la hora de analizar la orientacion

semantica, que pasamos a describir:

1. Dificultad en la identificacion del alcance de una negacion en una oracion subordinan-
te: Las conjunciones adversativas indican un limite de hasta donde es posible que la
negacién tenga efecto. Esta representacién complicaba esa identificacién, ya que seria
necesario examinar todos los hijos de un nodo para saber cuales estéan situados a la

derecha del nodo “pero” y asi saber cuales no estan afectados por la negacion.

2. El calculo de la orientacion semdntica entre la oracion subordinante y la subordinada
debia hacerse en la raiz de la oracion principal: Esto dificultaba la creaciéon de una

funcién de visita propia y complicaba la ponderacion de las dos oraciones.

Para resolver estos problemas se opto por reorganizar la estructura del arbol de dependencias
mediante la creacién de un nodo artificial que delimitase lo que aparecia antes y después de
la conjuncién adversativa, para conseguir una estructura como la que se muestra en la figura

10.3.

i

nodo
artificial
coord
raiz de la oracién conjuncién Oracién
subordinante adversativa subordinada

Oracion
subordinante

Figura 10.3: Estructura del arbol de dependencias para oraciones adversativas reorganizadas

La reorganizacién del arbol de dependencias se opté por hacerla sobre el fichero CONLL pro-
porcionado por el analizador sintactico de dependencias, en vez de reestructurar la instancia
del DependencyGraph. Se trata de una opcién mas eficiente y menos compleja que solo re-

quirié adaptar algunos campos de la columna HEAD y crear una nueva entrada con toda la
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informacién para el token artificial adversativo. Justo antes de crear la instancia del Depen-
dencyGraph es cuando el sistema reorganiza el arbol. Se genera un nodo artificial, representa-
do por [], como tltimo término de la oracién en la representacién en formato CONLL. Se crean
igualmente una etiqueta especial denominada art_adversative y un nuevo tipo de dependencia
llamada art_rel_adversative. La etiqueta del nodo artificial también contiene el campo 1D del
nodo correspondiente al nexo adversativo, asi como el tipo de conjuncién: restrict si es un
nexo restrictivo y ezclude si es excluyente. Asi, en el momento de obtener la instancia del

DependencyGraph, este nuevo nodo no requiere ningtin tipo de consideracién especial.

Ejemplo 10.2.1. La oracién 5.1, seguida a lo largo de toda la memoria y cuyo fichero CoNLL
original se indic6 en el cuadro 7.4, tiene un nexo adversativo “pero” que es necesario rees-
tructurar. La reorganizacién darfa lugar a un nuevo arbol CoNLL representado en el cuadro?

10.1. En la figura 10.4 se muestra la instancia del DependencyGraph del ejemplo una vez ya

reestructurado.
ID FORM POSTAG HEAD DEPREL
1 Ese .. 2 spec
2 ordenador - 3 suj
3 es 13 sentence
4 rapido v 3 atr
5 y - 4 coord
6 fiable v 4 grup.a
7 , v 3 f
8 pero 13 coord
9 no 11 mod
10  recomiendo ... 11 v
11 comprarlo .. 18 S
12 3 f
13 [ art_adversative:restrict@8 0 art_rel_adversative

Cuadro 10.1: Arbol reestructurado en formato CoNLL de la oracion 5.1

3Por claridad solo se representan las columnas que han sufrido alguna modificacién respecto al cuadro 7.4.
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ROOT

art_rel_adversative

suj

ordenador rapido ’ no recomiendo
spec coord, grup.a
Ese y fiable

Figura 10.4: Arbol de dependencias reestructurado de la oracién 5.1

Reestructurado el arbol, ya es posible identificar las oraciones adversativas y resolver su
sentimiento de forma sencilla. La orientaciéon seméantica en uno de estos nodos artificiales
se calcula ponderando las polaridades de lo que aparece tanto antes de la conjuncién como
después. En lo referido al porcentaje de intensificacién en estos nodos, se siguié la misma
estrategia que para verbos, sustantivos, adjetivos y adverbios*. Formalmente, las expresiones

que definen el célculo de toda esta informacién seméntica son®:

Intnodo_artificial =0 (10 1)

OSnodo_artificial = Pondsubordinante X OSsubordinante + Pondsubordinada X OSsubordinada (102)

En cuanto a los factores de ponderacion varian segun se trate de una conjuncién adversativa
excluyente o restrictiva, mostrandose en el cuadro 10.2 los valores con los que trabaja el
sistema final. Estos factores se obtuvieron empiricamente a través de la evaluacién del SFU

Spanish Review Corpus.

4No se propaga intensificacién en estos nodos.
5Se denomina con Pond a los factores de ponderacién para las oraciones subordinada y subordinante.
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Clausula adversativa Ponderaciong,pordinante Ponderaciong,pordinada

Restrictiva 0,75 1.4
Excluyente 0 1

Cuadro 10.2: Factores de ponderacién para las oraciones subordinadas adversativas

Ejemplo 10.2.2. Se retoma el texto del ejemplo 9.2.2 para representar el analisis de las
oraciones 5.1 y 5.2 una vez incluido considerado el tratamiento las conjunciones adversativas.
Las figuras 10.5 y 10.6 muestran la propagacién del analisis sobre los arboles, reflejado en lila
se muestra la parte del arbol donde se resuelve esta construccion.

Noétese que en este momento el tratamiento del nexo adversativo no es correcto. El proble-
ma es que se estd ponderando una oracién subordinada cuyo sentimiento estd mal calculado,
ya que no se estd analizando el término negativo “no”. En el capitulo siguiente mostraremos
una propuesta de tratamiento del fenémeno de la negacién y como su consideracion permite
conseguir una evaluaciéon mas adecuada del sentimiento para este caso.

Orientaciones semanticas
répido - 2

fiable —» 2
recomiendo(recomendar) - 2

5.8

ROOT

0.75*4 + 1.4*2=5.8

S f
2
es pero comprarl
suj atr mod v
2
ordenador rapido ’ no recomiendo

spec coord,

Ese y fiable

Figura 10.5: Andlisis de la 0S con tratamiento de las adversativas para la oracién 5.1
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Orientaciones semanticas
caro = -3
muy -» 0.3

-3.9
ROOT

sentence

*
Sin_duda caro 2_150:'3_)3.9 2.700€

Gpec\L
0.3 muy

Figura 10.6: Analisis de la 0S con tratamiento de las adversativas para la oracién 5.2

De este modo la puntuacién en este momento, para el texto completo, seria:

0S(0r) = 58
0S(Ory) = -3.9

OSiotat = OS(Or1) + OS(Ory) =58+ (—=3,9) = 1,9

En resumen, disminuir la importancia de lo expresado en la opinién general ayuda ligeramente
a acercar el texto a su polaridad real, aunque la ausencia del tratamiento del “no” en la
oracién subordinada impide obtener todavia el sentimiento correcto para esta oracién.
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Capitulo 11
La negacién

La negacion es una de las construcciones lingiiisticas que mas influye en el analisis de la
polaridad de los textos. En este capitulo se introducen algunas propuestas seguidas a lo largo
de los ultimos afios para modelar la negacién y asi comprender mejor las ventajas de tratar
este fendmeno desde un punto de vista sintactico. En este trabajo en particular, se presenta
un procedimiento para analizar la negacién a partir de un drbol de dependencias, basandose
en una serie de reglas heuristicas y se introduce el concepto de alcance de la negacion. Al
final del capitulo se incluye un ejemplo donde se trata la negacién segin el procedimiento

propuesto.

11.1. Construcciones lingiiisticas negativas

La negacién es una construccion habitual a la hora de expresar una opiniéon. Una forma
de negar una idea en castellano es mediante el término “no”, aunque existen otros negadores
como “sin” o “nunca” que también son utilizados con frecuencia. Hay igualmente otros
muchos términos que permiten invertir la polaridad de un término como es el caso de “en
absoluto”, “lo menos” o “lo minimo”, pero sus caracteristicas sintacticas hacen que a menudo
sea preferible tratarlos como intensificadores. Ese ha sido el caso de este sistema. En este
proyecto soélo se han tratado como tales los negadores “no”, “sin” y “nunca”, que pasamos a

describir:

= La estructura sintactica para la negacion “no” es practicamente idéntica en todas las
situaciones posibles. La tnica diferencia es el tipo de dependencia con el que se anota
cuando el negador depende de un verbo en vez de cualquier otro tipo de construccién,

tal y como se aprecia en la figura 11.1.
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verbo

no no

Figura 11.1: Estructura del drbol de dependencias para el negador no

= La estructura sintdctica de “nunca”, cuando actiia como negador, es equivalente a la
del “no”. Los tnicos cambios se producen en los tipos de dependencias con los que
se anotan las relaciones, siendo algunas de sus etiquetas posibles las de complemento
circunstancial, sintagma adverbial o modificador. Tanto en el caso de “no” como en el
de “nunca”, el padre de la relaciéon de dependencia no es en muchos casos, como podria
pensarse en un primer momento, el término que debe ser negado. En este sentido, mas
adelante se detalla cémo acttia el sistema para saber cudles son los términos que deben

cambiar su polaridad.

» El negador “sin” si tiene una estructura sintactica distinta a la de los dos negadores

anteriores, que pretende reflejar su caracter mas local, como se observa en la figura 11.2.

x = {atr,cc,sp,cpred...}

sin

término/
sintagma
afectado

Figura 11.2: Estructura del arbol de dependencias para el negador sin.

El tipo de relaciéon de dependencia z representado en la figura 11.2, varia segun la
funcién que desempetie en la oracién el sintagma afectado, de ahi que el arco pueda estar
anotado como un atributo, un complemento circunstancial o un sintagma preposicional

entre otros.
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11.2. Aproximaciones de modelado

El interés creciente suscitado por la MO ha provocado, en particular, que hayan sido
muchos los esfuerzos y las aproximaciones estudiadas para conseguir un tratamiento de la
negacién lo mas completo posible. A continuacién se introducen algunos de los enfoques mas

relevantes [15].

11.2.1. Inversién de la polaridad

Es uno de los enfoques léxicos mas simples, donde la negacién se modela invirtiendo
la polaridad de los términos afectados. La expresion formal que emplea esta técnica para

modificar un término con una 0S de z Se resume como:

Negacion(x) = —x (11.1)

Ejemplo 11.2.1. La siguiente tabla refleja el tratamiento de la negacion para los térmi-

nos subjetivos “horrible”, “decepcionado”, “genial” y “magistral” mediante inversién de la

polaridad.
Término 0Ss Términoy,egado OSnegada
horrible -4 — mo horrible 4
decepcionado -3 — no decepcionado 3
genial 4 — no genial -4
magistral 5 — no magistral -5

]

No obstante, esta solucién no parece la mas correcta para obtener la polaridad de los términos
negados, algo comprensible si nos fijamos en el ejemplo 11.2.1, donde se observa que la nega-
cion de “genial” tiene una polaridad de -4, un sentimiento equivalente al de “horrible”, algo
que no parece muy adecuado dado que “no genial” no expresa un sentimiento excesivamente
negativo. La expresion 11.1 tampoco permite tratar correctamente la aparicién conjunta de
los fenémenos de negacion e intensificacién [3], como ilustra el siguiente ejemplo. En este caso

la negacién invertirfa la polaridad del término una vez ya intensificado!.

Ejemplo 11.2.2. Considerando el tratamiento conjunto de la intensificacién y la negacién

para el término “genial”, de forma individual, mediante la inversién de la polaridad.

1Se supone la aproximacién de intensificacién propuesta en este trabajo, representada formalmente en la

expresién 9.1.
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no genial =-4

no muy genial = -(4 x(1 4+ 0.3)) =-5.2

de forma que resulta que el sentimiento de “no muy genial” es més negativo que el de “no
genial”, lo que realmente no tiene sentido.

Otro de los inconvenientes de esta aproximacién es saber cudles son las palabras modificadas
por un negador, esto es, el alcance de la negacion. Se trata de un problema generalizado en el
tratamiento de la negacién, que se ve acentuado en las aproximaciones léxicas. En un primer
momento podria pensarse en una estrategia que negase siempre el término a continuacién de
la negacion, pero esto no es valido. Por ejemplo, en la frase “No se lo habia pasado bien”,
el negador “no” no afectaria a la polaridad de “se” sino a la de “bien”. Para resolver este
problema se hace uso de los delimitadores?. Una opcién clasica es negar toda la oracién hasta
encontrar un separador como un punto, o un nexo que indique el comienzo de una nueva frase.
Otra opcién més sofisticada, seguida por The English SO Calculator, se basa en emplear como
delimitadores determinadas etiquetas de las palabras, como la de pronombre o conjuncion. De
esta forma, el alcance de la negacién llegaria hasta un término etiquetado con una categoria
gramatical que indique el fin del alcance de la negacién. Nétese que esta opcion no resolveria
el caso de “No se lo habia pasado bien”, ya que se detectaria que la etiqueta de “se” es un
pronombre, se concluiria que finaliza ahi el efecto del negador y se realizaria un tratamiento
incorrecto de esta construccién.

En resumen, aunque facil de comprender, esta técnica presenta multiples inconvenien-
tes, razon por la que fue totalmente descartada. Para resolver los problemas de cambio de
polaridad existe otra aproximacion que detallamos a continuacion, denominada modificacion
de la polaridad. Respecto al alcance de la negacién introduciremos igualmente un mecanismo
basado en el andlisis sintdctico, que permite identificarlo de una forma mucho més fiable y

precisa.

11.2.2. Modificacién de la polaridad

Es la solucién, también léxica, que implementan tanto The English SO Calculator [3]
como The Spanish SO Calculator [2] para resolver la negacién. En vez de invertir la polaridad,

se modifica su valor en una cantidad fija de signo contrario al sentimiento de la palabra

2Elemento que representa un limite de hasta donde puede llegar el efecto de un negacién.
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afectada por el negador, con lo que se consigue un enfoque mas realista de la negacién. En
los dos sistemas dicha cantidad es 4. Formalmente, para un término con polaridad con valor

z, la modificacion de la polaridad se obtiene como:
Negacion(Tpositive) = — 4 (11.2)
Negacion(xnegativo) = « + 4 (11.3)

Ejemplo 11.2.3. En relacién al tratamiento de la negaciéon para los términos subjetivos
“horrible”, “decepcionado”, “genial” y “magistral”, de forma individual, mediante la técnica

de modificacion de la polaridad, se tiene que:

Término oS Términoy,egado OSnegada
horrible -4 — no horrible (-4+4)=0
decepcionado -3 — no decepcionado (-3 +4) =1
genial 4 — no genial (4-4)=0
magistral 5 — no magistral (5-4)=1

A la vista de los resultados del ejemplo 11.2.3, esta técnica parece reflejar de forma adecuada
la mezcla de sentimiento representada cuando se niega un término muy positivo o negativo,
como se puede ver con el caso de “genial”. El efecto es mas evidente ain con los términos
mas negativos o positivos como ocurre con “magistral”. Esta aproximacién también resuelve
correctamente la aparicion conjunta de negacion e intensificacién sobre un mismo término.
Como en la técnica de inversiéon de la polaridad, la negacion actia sobre la 0S del término

ya intensificado.

Ejemplo 11.2.4. Al considerar el tratamiento conjunto de la intensificacién y la negacién
para el término “genial”, a nivel individual, mediante la modificacion de la polaridad, tenemos
que:

no genial =4-4=0

no muy genial = (4 x (1 +0.3)) -4 =1.2
En este caso “no muy genial” si tiene una mejor valoraciéon que “no genial 7, incluso se

advierte un sentimiento ligeramente positivo.

Respecto a como identificar los términos afectados por un negador, al tratarse de un método

léxico es necesario emplear las mismas técnicas que en la inversiéon de la polaridad.
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11.2.3. Control de la tendencia positiva en el lenguaje humano

No nos referimos aqui a una técnica de procesamiento de la negacién, sino més bien a un
mecanismo que permite contrarrestar el impreciso tratamiento que se hace de este fenémeno
[2]. Las estrategias léxicas de MO presentan una predisposicion a la clasificacién positiva como
consecuencia de la tendencia humana a emplear un lenguaje también positivo, ain cuando lo
que se expresa sea una critica negativa. El problema reside en que son muchas las personas
que para expresar una opinién desfavorable no hacen uso de términos negativos, sino que

113

emplean la negacién del correspondiente antéonimo: “No ... bueno” en vez de “.. malo”,

¢,

no ... bonito” en vez de *

... feo” 0 “no ... barato” en vez de “.

. caro” son algunos de los
ejemplos de esta situacion. De este modo, si la negacion no se detecta correctamente, puede
haber términos positivos cuya polaridad no es modificada, lo que incrementa la orientacion
semantica positiva del texto en cuestion.

La solucién propuesta en sistemas de MO con base 1éxica pasa por potenciar la orientacion
seméantica cuando se detecta una palabra negativa. The English SO Calculator [3] o The
Spanish SO Calculator [2] aumenta actualmente la ponderacién de este tipo de palabras en

un 50 %. En nuestro proyecto, con el tratamiento de la negacién realizado, no fue necesario

potenciar la 0S de estos términos para lograr un buen andlisis de este fenémeno.

11.2.4. Identificacion sintactica de la negacién

Este método [16] es el que ha demostrado obtener los mejores resultados a la hora de re-
solver la polaridad de una oracién cuando en ella aparecen ocurrencias de términos negativos.
El gran problema de las técnicas comentadas hasta ahora es la forma en la que identifican el
alcance de la negacion. Al ser aproximaciones léxicas necesitan emplear heuristicas y patrones
para conocer dicho alcance, ya que no pueden comprender la estructura del texto. Esto lleva
en ocasiones a interpretaciones incorrectas, sobre todo en idiomas como el castellano donde
la colocacion de palabras en la oracion dispone de un grado elevado de libertad.

La solucién propuesta representa un procedimiento formal y complejo basado en el anali-
sis sintactico para identificar el alcance real de la negacién. En un primer paso se obtiene el
alcance candidato de una sentencia, que contiene todas las palabras que aparecen después de
la negacién en la misma sentencia. Para obtener el alcance real se han de tener en cuenta la

presencia de algunos factores adicionales:

= Delimitadores estdticos: Son elementos como signos de puntuacion o conjunciones que
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representan inequivocamente el comienzo de una nueva oracién.

» Delimitadores dindmicos: Es una solucion similar a la utilizada por The English SO
Calculator, donde se buscan una serie de términos con una determinada etiqueta que
permita identificar que ese elemento representa el inicio de una nueva frase, como pueden

ser una conjuncién o un pronombre.

= Reglas heuristicas sobre la estructura sintdctica: Establecen patrones que obtienen el
alcance de la negacién mediante el anélisis de determinadas funciones sintacticas como
el complemento directo o el atributo, asi como la consideracién de verbos, nombres o

adjetivos de sentimiento.

Con estas reglas y delimitadores se define un procedimiento donde es posible descartar parte
del alcance candidato hasta obtener solamente los términos que realmente estan afectados

por un negador.

11.3. Tratamiento de la negacién

El sistema propuesto ha realizado un tratamiento de la negacién basado en las técnicas
de la identificacion sintactica de la negacién y de la modificacién de la polaridad, pero antes
de explicar cémo se integré esta funcionalidad es conveniente introducir un problema asociado
con el tratamiento de la negacién en un entorno de MO. Para ello nos serviremos de un ejemplo

sencillo. Supongamos una oracién sin opinién, como el caso de la siguiente:
“No estoy en casa”

Si no se hace ninguna consideracién a mayores, la negaciéon se detectaria, y se calcularia su
alcance para obtener la orientacién semdntica de los términos afectados, que en este caso®
serfa 0 ya que no aparece ningtin término subjetivo. Luego se modificaria la polaridad lograda
para dicho alcance, lo que segin se tome el 0 como positivo o negativo, daria un resultado de
-4 o +4. Ello indicarfa la existencia de subjetividad en una oracién que carecia de ella. Si las
negaciones que afecten a todas las sentencias objetivas son tenidas en cuenta de esta forma,
es muy probable que el sistema clasifique de forma sesgada y disminuya su precision.

Esta situacion hizo necesario considerar un mecanismo que permita determinar al sistema

cuando una rama del arbol de dependencias tiene asociada opinién o no, y asi tener la

3Recordar que la 0s de una oracién se calcula, a grosso modo como la suma de las polaridades de sus

términos.
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posibilidad de controlar si es conveniente hacer el cambio de polaridad o no. La solucién
propuesta en el proyecto consistié en ampliar el objeto SentimentInfo que devolvian las
funciones de visita, y que contenia la orientacién semdantica y la intensificaciéon acumuladas
en un nodo. Con el tratamiento de la negacién se incorporé un nuevo atributo booleano,

subjectivity, que determina si la rama que empieza en ese nodo tiene opinién asociada* o no.

Resuelto el tema de la existencia de opinidn, el tratamiento de cualquier tipo de negacion
requiere llevar a cabo tres pasos, aunque el desarrollo de cada uno de ellos puede realizarse

de una forma distinta segin la estructura sintactica que represente a cada negador:

1. La identificacion del nodo de negacion en el arbol sintdctico de dependencias.

2. La obtencién del alcance de esa negacién. En este punto, el sistema sigue un procedi-
miento puramente sintactico para identificar el alcance de un negador, sin basarse en

delimitadores léxicos.

3. La modificacién de la polaridad acumulada en ese nodo.

A continuacion se describe en detalle la realizacion de estos tres pasos para los negadores

considerados en el sistema.

11.3.1. Los negadores “no” y “nunca”

En la figura 11.1 se mostraba la estructura sintactica que el Ancora Corpus [14] uti-
liza para representar estas construcciones lingiiisticas. En ella se aprecia que esta clase de
negadores se representan siempre como nodos hojas en los drboles de dependencias, por lo
que su alcance nunca puede determinarse a partir de sus descendientes. Ante esta situacion,
trabajos previos [16] y un estudio sobre el propio corpus sirvieron para determinar que los
términos afectados por el negador son siempre nodos que bien actian como el padre de la

5 en el arboles de dependencias. Este es un aspecto

negacion o bien como uno de sus hermanos
fundamental que se tuvo en cuenta en las decisiones diseno de como identificar el nodo y el

alcance de la negacion.

4Un nodo del 4rbol de dependencias es subjetivo si él o alguno de sus descendientes tiene una entrada en

los diccionarios de orientacién semantica.
®Nodos al mismo nivel que el negador.
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Identificacién del nodo de negacion

Se estudiaron dos alternativas en la identificacién de estas dos construcciones, que pasamos

a describir mas en detalle:

1. Identificar la negacion en el propio nodo negador: Los negadores “no” y “nunca” co-
nocen su relacion de dependencia, pero como cualquier otro nodo de la instancia del
DependencyGraph, ignoran el 1D de su padre y el de sus hermanos. Ello impide detectar
el alcance de la negacién en este punto porque se desconoce informacion fundamental

sobre los posibles términos afectados.

2. Identificar la negacion en el nodo padre del negador: Fue la opcion utilizada en este
trabajo. En el nodo padre es donde se puede conocer de forma inmediata® todos los
nodos que se pueden ver afectados por la negacién y por tanto es el punto en el que el
alcance y la polaridad pueden ser determinados de forma eficiente. El inconveniente de
esta aproximaciéon es la necesidad de analizar los tipos de dependencia que mantiene
cada nodo padre con sus hijos para ver si existe algin negador. Sin embargo, no es un
problema grave ya que lo normal es que un nodo tenga pocos hijos e identificar un hijo
negador consiste en examinar sus campos word y rel, lo que computacionalmente es

poco costoso.

Identificada una construccién de este tipo, es necesario indicarlo de alguna manera para
que la funcién de seleccion wvisit_function pueda devolver la funcion de visita que se encarga
de resolver las negaciones. A este propdsito, el método get_semantic_category(self,graph,node)

asigna la etiqueta neg a los nodos que se encuentren negados por alguno de estos dos términos.

Alcance de la negacién

La identificacién de la negacién sigue un enfoque sintactico basado en [16], pero las reglas
y el procedimiento son modificados y adaptados para aprovecharse de las caracteristicas de
los arboles de dependencias obtenidos por el analizador sintactico del sistema. La estrategia
seguida determina un alcance candidato y luego elimina los términos que realmente no forman
parte de ese alcance, basandose en una serie de reglas heuristicas que emplean la estructura

sintéctica.

5El nodo padre guarda los ID’s de todos sus hijos, por tanto conoce el identificador del nodo negador y de

los hermanos de éste.
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El alcance candidato de estos negadores esta formado por el nodo padre y por sus ramas
hermanas en el arbol de dependencias. Para tratar de obtener el alcance real de una negacién

el sistema trabaja con las siguientes reglas heuristicas:

1. Regla del padre subjetivo: Una negacion sintacticamente dependiente de un verbo, adje-
tivo o adverbio con orientaciéon semantica solamente modifica la polaridad del término

del que depende.

2. Regla del complemento directo, complemento predicativo o atributo: Si alguna de las
ramas mantiene una de estas relaciones de dependencia con el nodo padre, entonces

dicha rama también ve modificada su polaridad.

3. Regla del complemento circunstancial: La negacion modifica la polaridad de la rama
del arbol que actia como complemento circunstancial. En el caso de que existan varios

de éstos, solo se modifica la orientacion semantica de la rama mas proxima al negador.

Estas reglas son analizadas en el orden de prioridad en el que han sido presentadas. Si un
nodo cumple con alguna de las reglas, ésta se aplica y las reglas que queden por analizar
no son procesadas. Si ninguna regla encaja con el nodo en cuestion, el alcance candidato
(exceptuando el nodo padre’) es considerado como el alcance real, y la 0s acumulada de
todas las ramas ve modificada su polaridad. La funcién encargada de obtener el alcance
de una negacién de este tipo es scope_detection(), una subrutina interna de la funcién de
visita para esta clase de negacion, que es presentada en el siguiente punto. Este método tiene
como objetivo devolver las ramas del arbol que estan dentro del alcance real de la negacién,
la que estan fuera de él y el tipo de de regla que se ha aplicado, para saber como debe
calcularse la informacién semdantica en el momento de la evaluacién. Para ello, se cred una
clase denominada NegationInfo que permite guardar esta informacion y que contiene tres

atributos:

m neg_branches: Lista que almacena los ID’s de los hijos del nodo que representan ramas

que deben modificar su polaridad.

» other_branches: Lista que contiene los ID’s de las raices de las ramas que estan fueran

del alcance de la negacion.

"Si no se cumple la regla del padre subjetivo se asegura que es un nodo objetivo que no aporta nada al

célculo de la polaridad.
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» delimiter: Indica el tipo de delimitador utilizado para obtener las listas neg_branches y
other_branches. Su valor viene determinado por la regla heuristica utilizada para obtener

el alcance de la negacion.

Modificaciéon de la polaridad

Los distintos alcances posibles para un negador de este tipo obligaron a definir expre-
siones asociadas que permitiesen invertir sélo la parte de la orientacién semantica acumulada
en el nodo padre. Todas estas expresiones tienen en comun la intensificacion existente en un

nodo de esta clase, dado por:

Intnodo con negacion — 0 (11.4)

En relacion al calculo de la orientaciéon seméntica, éste varié segun la regla aplicada y fue
necesario estudiar cémo hacer el cambio de la polaridad (Flip) para las distintas reglas segin
la rama sea subjetiva (Subj)® o no. El valor fijo utilizado para la modificacién de la polaridad
fue 4, el mismo que el del sistema The Spanish SO Calculator, ya que fue el valor con el que
se obtuvieron los mejores resultados sobre el SFU Spanish Review Corpus. La expresién que
calcula la polaridad de un nodo con negacién, que encaja con la regla del padre subjetivo, es

la siguiente:

n n
OSneg - Fllp((l + Z Intdescendientei) X OSpadre) X SUbjpadre + Z OSdescendientei (115)
i=1 i=1

Para las reglas del complemento directo, atributo o complemento predicativo y la regla del
complemento circunstancial, la orientacién semantica se calcula siguiendo la expresién 11.6.
En este caso modificar la polaridad ain sin que la rama sea subjetiva demostré mejorar
sensiblemente el rendimiento del sistema. Una posible justificacién para este fenémeno es que
esta estrategia simula el control de la tendencia positiva del lenguaje humano seguida por los
sistema léxicos de MO, comentado anteriormente. Asi pues, la expresion que permite calcular

la 0S en para un nodo que cumpla una de estas reglas, es la siguiente:

n m
OSneg nodo — FZZP(Z OSneg_branchi) + Z OSother_branchi (116)
=1 =1

Cuando no se cumple ninguna de las reglas establecidas, la polaridad se modifica negando la

totalidad acumulada en el nodo padre, algo que en términos formales se representa como:

8 Subj vale 1 si hay subjetividad, y 0 en otro caso.
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OSneg nodo — FZZP(Z OSdescendientei) X SUbjnodo (117)
=1

donde

SUbjnodo = SUbjdescendientel V SUbjdescendienteg V V SUbjdescendienten

Aunque las expresiones para calcular la polaridad de cada regla son distintas, la funcién de
visita aplicada a estos nodos es siempre la misma, visit_negation, cuyo esqueleto se muestra

en el siguiente pseudocddigo:

def visit_negation(graph,node):

def scope_detection():
def neg_function(delimiter):

scope_of_negation = scope_detection()

neg_branches = scope_of_negation.get_neg_branches()

other_branches = scope_of_negation.get_other_branches()

type_delimiter = scope_of_negation.get_delimiter()

return neg_function(type_delimiter) (node,neg_branches,other_branches)

La funcién interna scope_detection() es la encargada de obtener el alcance de la negacién en
un determinado nodo, como se habia explicado en el punto anterior. En cuanto al método
neg_function(delimiter), tiene como objetivo devolver la funcién que permita calcular toda la
informacién semantica en un nodo con negacién basandose en el tipo de regla que encajo con
la estructura del mismo. Su disenio sigue una estrategia muy similar al empleado por el

mecanismo de seleccion de las funciones de visita.

11.3.2. El negador “sin”

El caracter local de este negador, junto con las diferencias en la representacién en el arbol
de dependencias respecto a los demads tipos de negaciones, obligd a que esta construccién

recibiera un tratamiento especial en el sistema.
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Identificacién del nodo de negacion

Con los negadores “no” y “nunca”, se habian senalado las ventajas de identificar la
negacién en el nodo padre por la forma en la que se representaban las dependencias, pero con
“sin” esta estrategia no tiene sentido. La razon es que en este caso los términos afectados
por la negacion son elementos dependientes de nodo negador, como quedaba reflejado en la
figura 11.2. En otras palabras, este nodo siempre actia como padre del elemento cuya 0OS
debe ser modificada, lo que permite realizar una identificacién més directa que la seguida
con el resto de negadores. Asi, detectar esta clase de negador se reduce a procesar el campo
word del nodo en cuestién, para ver si se corresponde con un término “sin”. Identificado el
nodo, la funcién get_semantic_category(self,graph,node) le asigna la etiqueta neg_sin para que

el selector de funciones de visita sepa cual es la funcién que debe devolver.

Alcance de la negacién

La estructura sintactica utilizada en este tipo de negacién también evité tener que seguir
el procedimiento de identificaciéon del alcance de la negacion empleado por “no” y “nunca”.
En este caso no es necesario partir de un alcance candidato, ni establecer reglas heuristicas
para la seleccién del alcance real, siempre formado por los descendientes del nodo “sin”.

Normalmente esta clase de nodo sélo tiene un hijo, aunque excepcionalmente puede no ser

asi.

Modificacion de la polaridad

Las expresiones que obtienen toda la informacién semantica en un negador “sin” son las

siguientes:
Intnodo sin = 0 (11.8)
y n
OSneg nodo — FZZP(Z OSescendientei) X SUbjszn (119)
i=1
con

SUb.]szn = SUbjdescendientel v SUbjdescendienteg v V SUbjdescendienten

y donde una de las peculiaridades es la modificacion del valor del Flip para esta negacién.

Negar con “no” o “nunca” indica expresar la inexistencia del término negado, mientras que la
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utilizacion del “sin” parece reflejar una negacion mas relajada. Los mejores resultados sobre
la evaluacion SFU Spanish Review Corpus determinaron 3,5 como el valor de modificacién
de la polaridad que debia utilizar esta construccion, un valor menos agresivo que el empleado
para el resto de los negadores. La modificacién de la 0s sélo tiene efecto cuando alguno de

sus descendientes es una rama subjetiva.

Ejemplo 11.3.1. El tratamiento de la negacién permite retomar el ejemplo 10.2.2 y tratar
el fragmento de la oracién 5.1 “no recomiendo comprarlo” de forma correcta, como se ilustra
en la figura 11.3 en color naranja. Asi, al procesar el nodo “comprarlio”, se detecta que es
un nodo negado y se procede a la identificacién del alcance de la negacién. Se establece el
alcance candidato, que en este caso esta formado sélo por “comprarlo” y “recomiendo”, y se
inicia el procedimiento de identificacién de los términos afectados. En este caso ninguna de
las tres reglas heuristicas con las que el sistema trabaja coinciden, por lo que el alcance real
estaria formado por el término “recomiendo”; y la polaridad en el nodo padre se calcularia
siguiendo la expresion 11.7.

Orientaciones semaénticas

répido - 2

fiable —» 2
recomiendo(recomendar) —» 2

0.2

ROOT

0.75*4 + 1.4*-2 =0.2

comprarl

suj mod Y
2
ordenador no recomiendo
spec coor
Ese y

Figura 11.3: Andlisis de la 0s con tratamiento de la negacién para la oracién 5.1
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Orientaciones semanticas
caro = -3
muy -» 0.3

-3.9
ROOT

sentence

*
Sin_duda caro 2_150:'3_)3.9 2.700€

Gpec\L
0.3 muy

Figura 11.4: Andlisis de la 0S con tratamiento de la negacién para la oracién 5.2

La puntuacion del texto completo, formado por la sentencias 5.1 y 5.2, una vez incorporados

todos los aspectos sintacticos, seria la siguiente:

OSiotat = OS(0Or1) + OS(Ory) = 0,2+ (—=3,9) = —3,7

El sentimiento general parece expresar correctamente el sentir del texto. Para la oracién
5.1 se obtiene un sentimiento cercano a 0, lo que refleja que la opinién para esta sentencia
contrapone tanto ideas a favor como en contra. Por contra, la oracién 5.2 es una critica
claramente negativa, algo que también queda reflejado en el calculo de la 0s y que determina
que al final el texto completo sea también clasificado como negativo.
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Capitulo 12

Resultados y rendimiento

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos para el sistema con las distintas
funcionalidades desarrolladas. El corpus empleado para el desarrollo y la evaluacién fue el
SFU Spanish Review Corpus, de forma que el rendimiento final del sistema propuesto en
este proyecto puede compararse facilmente con el del sofisticado The Spanish SO Calculator
[2]. También se muestran los resultados obtenidos con los corpus HOpinion y Spanish Movie
Reviews, para asi conocer coémo se comporta el sistema sobre corpus distintos a los utilizados

para su desarrollo.

12.1. Pruebas realizadas

Para cada versién del sistema se realizaron pruebas de precisién que permitiesen realizar
un andlisis exhaustivo del funcionamiento del sistema y del origen de los resultados. Asi, se
realizaron mediciones para las distintas versiones, donde cada una incluye las funcionalidades

de la anterior:
1. Tratamiento de adjetivos, verbos, sustantivos y adverbios individualmente.
2. Incorporacion de construcciones lingiiisticas intensificadoras.
3. Integracién del tratamiento de las oraciones subordinadas adversativas.
4. Incorporacion del fenémeno de la negacién.
5. Agregaciéon de factores léxicos.

Se habia comentado que durante el desarrollo del sistema, el conjunto de documentos uti-

lizado para la evaluacién habia sido el corpus de criticas de la SFU, formado por opiniones

131
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de la pagina web de Ciao. En esta web, los autores clasifican sus documentos en una escala
de valoracién en estrellas de 1 a 5, donde 1 es lo mas negativo y 5 lo mas positivo. De las
400 opiniones del corpus, las 200 negativas son criticas clasificadas con 1 6 2 estrellas y las
200 positivas fueron etiquetadas con 4 6 5 estrellas', es decir, el punto medio representado
por las 3 estrellas, es ignorado. Para las distintas categorias de documentos de este corpus
se desglosa la precision obtenida tanto en textos positivos como negativos, de forma que se
pueda comprender claramente como se comporta el sistema en los distintos ambitos. Dado el
reducido tamano de este corpus la totalidad del mismo fue empleada tanto para el desarrollo
como para la evaluacion, lo que conlleva un riesgo de tomar decisiones de diseno adaptadas
a estos documentos, pero no extrapolables a otros. Para comprobar que el sistema se com-
porta correctamente en otros corpus, la version final del mismo fue evaluada también con los
conjuntos de documentos de HOpinion y Spanish Movie Reviews. Se habia comentado que
estos documentos estaban también clasificados en una escala de 1 a 5 estrellas. No obstante,
en la linea del corpus de la SFU, el sistema sélo analizd los textos de 1 y 2 estrellas, como
negativos, y los de 4 y 5, como positivos. La categoria de 3 estrellas es ignorada ya que en

ella se encuentran tanto textos favorables como desfavorables.

12.2. Evaluacién sobre el SFU Spanish Review Corpus

El cuadro 12.1 muestra los resultados obtenidos para los distintos dominios cuando son
evaluados por el sistema base. En los cuadros 12.2 y 12.3 se indican respectivamente las
precisiones obtenidas una vez el analizador de la orientacién seméntica es capaz de tratar
los fenémenos de la intensificacién y las oraciones adversativas. El cuadro 12.4 representa los
resultados para el sistema una vez se incorporé el tratamiento de la negacién. Por ltimo,
en el cuadro 12.5, se muestra el rendimiento cuando son tratados determinados aspectos del
discurso, que no pueden resolverse a nivel sintactico. A continuacién se detallan los resultados

para cada version del sistema.

= Los resultados del sistema base, mostrados en el cuadro 12.1, indican que en términos
generales el cdlculo de la Os para textos positivos parece realmente prometedor, aunque

no es asi para los enunciados negativos. Sin embargo, estos buenos resultados para las

'En los documentos no se encuentra anotada la clasificacién en estrellas que habia sido asignada por su

autor. Unicamente se distingue entre documentos negativos y positivos.
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opiniones favorables estén condicionados por la marcada tendencia positiva® de esta
version, donde para 323 de las 400 criticas que componen el corpus de SFU se obtuvo
esa valoracion. Es decir, la elevada precisiéon positiva no se debe al buen tratamiento
que se hacia de este tipo de textos, sino al sesgo inicial del sistema que provoca que casi
cualquier enunciado sea clasificado como una opinién favorable. De hecho, si realizamos
un test de significatividad chi-cuadrado respecto al nimero de positivos y negativos
esperados, 200 de cada tipo en el corpus, obtenemos un valor p < 0,01; lo que en este
caso significaria que esta version sufre una tendencia positiva. También es importante
destacar que para los dominios culturales, donde los gustos personales son un factor
importante, como es el caso de los libros, la musica o las peliculas, su precisiéon es

menor que la media general obtenida para el sistema base.

Categoria | Precisién(%)ne, | Precision( %),.s | Precision( %)media
Hoteles 28 100 64
Libros 8 92 50
Moviles 32 100 66
Coches 44 88 66
Musica 28 96 62
Ordenadores 40 92 66
Peliculas 20 88 o4
Lavadoras 48 84 66

Media 31 92.5 61.75

Cuadro 12.1: Precisién del sistema base

= La precisién media del sistema una vez incorporado el tratamiento de la intensificacién
mejora sensiblemente (44,25 %) respecto a la versién inicial del sistema, como queda
reflejado en el cuadro 12.2. Por otra parte, un resultado dificil de explicar en esta versién
del sistema, es el gran incremento del rendimiento en la extraccién de la 0Os para las
criticas negativas, concretamente un aumento de un 14 %. A este respecto, en términos
tedricos no hay ninguna razén para que el tratamiento de la intensificacién mejore el
rendimiento de los textos negativos y lo empeore para los positivos, como ha sido el caso.
Desde un punto de vista lingiiistico, podria servir para detectar mas fielmente criticas

donde los usuarios realmente estén descontentos y para reflejarlo utilicen construcciones

2Probablemente debida a lo ya comentado en capitulos anteriores sobre la tendencia positiva del lenguaje

humano y al no tratamiento de la negacién.
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intensificadoras.

Adn asi, en esta versién se mantenia una predisposicion positiva: 284 criticas clasificadas
como positivas frente a sélo 116 negativas y el resultado del test chi-cuadrado seguia
siendo estadisticamente significativo (p < 0,01). Respecto a los resultados para las
distintas categorias, la precision media para los ambitos de libros, peliculas y mtsica
sigue sin superar la media general del sistema, mientras que en dominios donde la
calidad del producto o servicio no se ve afectada tanto por los gustos personales la

precision es mejor, como por ejemplo, en los hoteles, los méviles o las lavadoras.

Categoria | Precisién(%)ne, | Precision( %),.s | Precision( %)media
Hoteles 52 96 74
Libros 24 88 56
Moéviles 44 100 72
Coches 44 84 64
Musica 40 92 66
Ordenadores 44 84 64
Peliculas 40 76 58
Lavadoras 72 76 74
Media 45 87 66

Cuadro 12.2: Precisién al incorporar la intensificacion

= La inclusién de las oraciones subordinadas adversativas apenas tuvo influencia en el
rendimiento general del sistema (41 %), como se ilustra en el cuadro 12.3, ni el nimero
de textos clasificados como positivos o negativos, ni el resultado del test de chi-cuadrado
sufrieron cambios significativos. La razon de que el incremento sea reducido puede estar
en el tratamiento incompleto de este tipo de clausulas. Hay que recordar que el sistema
procesa los nexos “pero”, “mientras”, “mientras que”, “sino” y “sino que”; pero ignora
otros muchos dadas las multiple formas en que los representaba el corpus Ancora en el

arbol de dependencias.

= La incorporacién del tratamiento de la negacién es claramente beneficiosa para el sis-
tema, como se observa en el cuadro 12.4, incrementando en un 8,5% el rendimiento
general respecto a la versiéon anterior. Nétese que el rendimiento respecto a las criticas
negativas aumenta en casi un 30 %, aunque sea a costa de perder algo de precisién en

la clasificacion de opiniones positivas. El tratamiento de la negaciéon permitié también
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Categoria | Precisiéon( %), | Precision( %),,s | Precision( %)media
Hoteles 52 96 74
Libros 24 88 o6
Moviles 40 100 70
Coches 44 88 66
Musica 40 96 68
Ordenadores 52 84 68
Peliculas 40 76 58
Lavadoras 72 80 76
Media 45,5 88.5 67

Cuadro 12.3: Precisién al incorporar las subordinadas adversativas

contrarrestar la tendencia positiva del sistema y del lenguaje humano presente en los

mismos: 204 criticas clasificadas como positivas por 196 negativas, obteniendo para el

test chi-cuadrado un valor p = 0, 6892, lo que implica que no se trata de una diferencia

estadisticamente significativa. Este resultado, unido a la precision del sistema; indica

que en estos momentos ya se esta realizando un buen analisis de la polaridad. Sobre los

resultados para las distintas categorias, parece confirmarse que para dominios como las

peliculas o los libros existen méds dificultades para resolver su OS correctamente, mien-

tras que para ambitos como los hoteles o las lavadoras los resultados ya son realmente

buenos.

Categoria | Precisién(%)ne, | Precision( %),.s | Precision( %)media
Hoteles 92 80 86
Libros 64 76 70
Moviles 64 88 76
Coches 72 76 74
Musica 68 84 76
Ordenadores 76 80 78
Peliculas 64 56 60
Lavadoras 96 72 84
Media 74.5 76,5 75,5

Cuadro 12.4: Precisién al incorporar la negacién
= Los resultados del cuadro 12.5 ilustran el rendimiento del sistema una vez incorpora-

dos aspectos léxicos, como la mayor importancia de las ultimas frases del texto o la
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ampliacién del espectro de las polaridades de los diccionarios de orientacién semantica.

La precisién del sistema se incrementé hasta en un 3,5 %, clasificando 218 textos como

positivos y 182 como negativos®. Sin embargo, aunque menos textos fueron clasificados

como negativos en comparacion con la versién anterior, la precision en este tipo de

criticas no se redujo apenas. Esto implica que estos aspectos no sintacticos permitieron

corregir algunos textos positivos que habian sido mal clasificados.

Categoria | Precisién(%)ne, | Precision( %),.s | Precision( %)media
Hoteles 92 88 90
Libros 64 84 74
Moviles 72 88 80
Coches 68 80 74
Musica 64 88 76
Ordenadores 80 92 86
Peliculas 64 68 66
Lavadoras 88 76 82

Media 74 83 78,5

Cuadro 12.5: Precisién del sistema final

A la vista de las pruebas, entre los resultados obtenidos para las construcciones lingiiisti-

cas, la negacién parece ser el fenémeno con el que se logra una mayor mejora en el sistema.

Ademds permite controlar en buena medida la tendencia positiva del lenguaje humano, algo

que los sistemas léxicos no lograban tratar directamente.

Entre los resultados para las distintas categorias destaca el elevado rendimiento obtenido

para dominios como hoteles u ordenadores, tanto para las criticas negativas como las positivas,

pero también son relevantes las precisiones para las categorias de libros, musica y en especial

peliculas, por debajo de la media del sistema en practicamente todas las versiones. Hay varios

factores que pueden influir en ello:

s La invalidez de la polaridad genérica para determinados ambitos. Palabras como “gue-

”

rra”, “combate” o “huérfano” aparecen anotadas en el SODictionariesV1.11Spa con
) P 1%

una connotacién negativa, pero es probable que en un ambito como el de los libros o las

peliculas no sea asi, sino que sean utilizadas para ambientar la tematica o describir un

3Para resultado para el test chi-cuadrado se obtuvo un valor p = 0,0719 por lo que la diferencia no serfa

significativa a un nivel de confianza del 99 %.
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argumento. Véase con un fragmento de un texto del corpus SFU cuya polaridad deberia

ser positiva:

“Los pequenos dejan sus juegos porque se trasladan junto con sus padres a otro lugar de la finca,
una especie de casita de campo que ellos llaman la cabana, en la creencia de que estardan a salvo
de los combates (estamos en el llamado frente del este durante la II Guerra Mundial) que segin
dicen se librardan cerca de la carretera. Hannibal contard 6 o 7 anos, su hermanita Mischa 3.
Desafortunadamente un tanque ruso parard junto a la cabana para aprovisionarse de agua...y
poco despu€s...se ven envueltos entre proyectiles, como resultado los ninos quedardn huerfanos.

[..] Una pelicula buena , interesante y muy bien rematada [...]”

s Los gustos personales de cada persona. Aun dentro de un mismo dominio, hay palabras
cuya connotacion puede variar segin quién la emplee o la lea. Esta subjetividad no
es tan frecuente en dominios como hoteles u ordenadores donde la calidad suele tener
unos criterios establecidos y aceptados por la mayoria. Sin embargo, es muy distinto en
ambitos de entretenimiento, como es el caso de la musica, los libros o las peliculas. Asi,
que la teméatica de una pelicula o una novela sea “romdntica ”, o que la historia que se
cuente sea “lenta” o “sencilla”, podria resultar muy aburrido para una persona, pero

interesante para otra.

Analizados los resultados para el trabajo propuesto, queda comparar su rendimiento con
otras propuestas. Ya hemos comentado que The Spanish SO Calcultator es un sistema de MO
para el castellano que también emplea como recurso semantico el SODictionariesV1.11Spa y
el corpus de la SFU para la evaluacion. Esto nos permite comparar la aproximaciéon léxica de
ese sistema con la alternativa sintactica propuesta en este trabajo. Los resultados parecen
prometedores como se observa en la figura 12.1, que compara las versiones de nuestro sistema
con The Spanish SO Calcultator (74,5 %), ya que la solucién sintactica ha conseguido mejorar
los resultados de forma sensible, atin tratando menos construcciones lingiifsticas*. Como en
cualquier aplicaciéon de PLN, la precision del sistema se ve afectada por la incertidumbre a la
que debe hacer frente. Los segmentadores, los etiquetadores o los analizadores sintdcticos no
son totalmente precisos, invonveniente que se ve agravado cuando actiian conjuntamente, co-
mo en este proyecto. A esta imprecision hay que sumar dos factores mas en el &mbito que nos

ocupa: la calidad de entrada de los textos y la incompletitud y subjetividad® de las entradas

4The Spanish SO Calcultator es capaz de tratar semanticamente verbos modales y condicionales para

calcular la polaridad de un texto.
5Dependendiente de los gustos y percepciones de quiénes los crean.
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de los diccionarios. Todos estos factores acaban influyendo negativamente en el calculo de la

0s y afectan inevitablemente al rendimiento del sistema.

100,00%
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80,00%

70,00%

60,00% ——

50,00% ——

40,00% —

30,00% ——

20,00% ——

10,00% ——

0,00% ; . ; .

Sisterna base  Sistema +int  Sistema +adv The Spanish 50 Sistema + neg  Sistema final
Calculator

Figura 12.1: Comparacién entre nuestro sistema y The Spanish SO Calculator

12.3. Evaluacién sobre el HOpinion

Visto el comportamiento del sistema para este corpus, se comprobé el rendimiento del
mismo con otros corpus. Se habia comentado que la version final de este trabajo también se
evalué con el HOpinion®, formado por criticas de hoteles. Respecto a estas criticas se observa
en el cuadro 12.6 que el rendimiento para los textos positivos es realmente bueno, en especial
con las opiniones més favorables. La precisién para los negativos también es buena, llegando a
un 83 % para los textos clasificados con una estrella, pero el rendimiento parece resentirse sen-
siblemente para los textos de dos estrellas, donde el sentimiento ya es mas dificil de analizar.
En estos documentos la mezcla de argumentos a favor y en contra es comun y la clasificacion
por parte de su autor como bastante negativo es, en muchas ocasiones, cuestionable. Véase

un ejemplo de un documento’ de dos estrellas de este corpus:

5No nos consta que ningin otro sistema haya evaluado este corpus, por lo que no ha sido posible comparar

resultados.

"Ejemplo extraido del HOpinion corpus sin realizar ningiin tipo de correccién ortogréfica ni sintéctica.
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“Hotel cerca de las ruinas de Urmal, si tienes la suerte de estar en la 2 o superior planta puedes ver
el manglar y al fondo las ruinas de Urmal. Muy parecido a un hotel que estuve en Tunez en medio
del desierto, pero esta vez en medio del manglar. Acojedor a simple vista, poca gente. Piscina correcta
con red para jugar al volley. Habitaciones con Aire acondicionado, son muy grandes. En cuestion
de limpieza mas o menos limpias aunque al estar en pleno manglar existen gran numero de insectos
y es dificil tenerlo siempre limpio, muchos mosquitos, y las ventanas tienes rendijas por las cuales
se puede colar cualquier cosa, quizas deberian modificar las ventanas a la terraza. Tiene un bano
completo, ducha caliente a partir de las 5, y TV. Respecto a la cena y desayuno muy malos, poca
variedad y de calidad mala, precio excesivo de las bebidas. Hotel para estar 1 dia como mucho, hotel

de transito.”

N¢ estrellas | Acertados | Total | Precisién( %)
1 704 841 83,71
2 835 1269 65,80
4 5592 6244 89,56
5 5798 6112 94,86

Cuadro 12.6: Precisién sobre el HOpinion

12.4. Evaluacién sobre el Spanish Movie Reviews

Respecto a la evaluacion del corpus de criticas de cine, Spanish Movie Reviews, el ren-
dimiento en general es bueno, como se ilustra en el cuadro 12.7 e incluso mejora el obtenido
para el SFU Spanish Reviews para las criticas positivas, aunque funciona bastante mal para

los documentos de dos estrellas, como en el caso anterior.

N2 estrellas | Acertados | Total | Precision( %)
1 243 351 69,23
2 369 923 39,48
4 706 890 79,33
5 366 461 79,39

Cuadro 12.7: Precisién sobre el Spanish Movie Reviews

Este corpus también ha sido evaluado por otros trabajos como [17]. En dicho trabajo,
se crea un diccionario especifico para este corpus; concretamente se obtienen bigramas con

polaridad asociada partiendo de palabras semilla. A este respecto, se proponen distintos
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conjuntos semilla: uno simple (v1), formado sélo por los términos “excelente” y “malo”; y
otro multiple (v2) constituido por varios términos positivos y negativos. Asi, es posible lograr
un conjunto especializado de términos que expresan opinién dentro de este ambito, lo que
supone una ventaja importante respecto a nuestra propuesta. Por ejemplo, “banda sonora” se
considera como una expresién positiva, cuando en realidad es una expresién objetiva carente
en sf misma de polaridad®, por lo que nuestro sistema serfa incapaz de extraer opinién de ella,
dado que en los diccionarios semanticos utilizados no se advierte que estos términos indiquen
sentimiento; al menos desde un punto de vista genérico. Ademads es importante destacar que
estos resultados, ilustrados en el cuadro 12.8, no son totalmente comparables; dado que en
[17] sélo se evaltian 400 criticas? (200 positivas, 200 negativas). Aun asi, nuestra propuesta
parece mejorar el rendimiento en los textos positivos, aunque no sucede lo mismo con las
criticas desfavorables debido al bajo rendimiento que obtuvo nuestro sistema con los textos

clasificados con dos estrellas.

Sistema

Precision,,s( %)

Precision,,,( %)

Nuestro sistema

Sistema bigramas,

79,35 %
35,5 %
70 %

48,04 %
91,5%
69 %

Sistema bigramas,s

Cuadro 12.8: Comparacién de la precisién del Spanish Movie Reviews con otros sistemas

8Es probable que el hecho de considerar esta expresién como positiva se deba a que en el conjunto de
documentos considerado sélo se hable de la banda sonora cuando ésta es buena; en aquellos casos en que la

banda sonora no es destacable, simplemente no se menciona.
9Este trabajo también descarta las criticas de 3 estrellas.



Capitulo 13

Conclusiones y trabajo futuro

En este capitulo presentamos las conclusiones sobre el trabajo desarrollado y se resal-
tan los aspectos mds importantes sobre los resultados obtenidos. También se realiza una

exposicién sobre las lineas futuras, enfocadas a lograr un sistema MO mas eficiente y preciso.

13.1. Conclusiones

La MO es un area reciente de investigacién que ha visto como su importancia se ha
acrecentado notablemente en los dltimos anos, debido fundamentalmente al interés de las
empresas en analizar las opiniones que los consumidores expresan en la web.

Hasta la fecha, muchas de las soluciones resolvian la orientaciéon seméntica de los textos
mediante un enfoque casi exclusivamente léxico. Esta estrategia permite extraer correctamen-
te el sentimiento de términos a nivel individual (adjetivos, verbos, sustantivos, adverbios),
pero presenta serias limitaciones cuando lo que se quiere tratar son construcciones lingtiisticas
mas complejas, donde es necesario interpretar el contenido de las oraciones.

En este trabajo se propone una aproximacién sintdctica que pretende solventar las caren-
cias de las soluciones actuales. Para ello, se emplean técnicas de analisis de dependencias que
extraen los arboles sintacticos de las oraciones para asi tratar tres construcciones lingiiisticas
de impacto en este ambito: la intensificacién, las oraciones subordinadas adversativas y la
negacién. Respecto a los dos primeras, se sigue una estrategia basada en ponderaciones para
obtener el sentimiento en los fragmentos del arbol que representan estos fenémenos. Para el
fenémeno de la negacién se establece un procedimiento puramente sintactico, aprovechando
las caracteristicas de los drboles de dependencias, para determinar cudles son los términos

de la oracion afectados por un negador. Asi, la orientacién seméantica de un texto se resuelve
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mediante una evaluacién de arbol de dependencias, siguiendo una aproximacion seméantica
donde se emplean una serie de diccionarios que refieren la polaridad para términos subjeti-
vos. El sistema considera también otros aspectos del discurso que no presentan naturaleza
sintactica, como son el empleo de las palabras maytsculas o el mayor énfasis implicito en las

ultimas oraciones de un texto.

Para la evaluacion del trabajo se utiliza el SFU Spanish Review Corpus, que contiene
documentos de distintos dominios y que permite estudiar el comportamiento del sistema en
toda clase de ambitos. Se realizaron pruebas de precisién para evaluar el efecto de incorporar
distintas construcciones lingiiisticas, revelando que el tratamiento de la intensificacion, y
especialmente el de la negacién, son fundamentales para lograr un sistema preciso y robusto.
Los resultados finales muestran que el trabajo propuesto mejora sensiblemente el rendimiento
respecto a otros sistemas léxicos sofisticados, como The Spanish SO Calculator, evaluado
con el mismo corpus y que emplea los mismos diccionarios de 0s, atin considerando menos
construcciones lingiiisticas. Respecto al rendimiento segtin el tipo de documento, el sistema
se muestra mas eficaz en dominios donde los gustos personales no son un factor importante,
pero ve disminuida su precision en ambitos mas subjetivos, como las peliculas, la musica o
los libros. Esto es debido en parte al discurso mas literario empleado en estos ambitos, donde
la polaridad de las palabras tiene un valor mas individualizado e intimo.

El sistema final también fue evaluado sobre otros corpus especializados en un dominio
en concreto, obteniendo para ellos resultados muy similares a los documentos de ese mismo
ambito en el SFU; lo que demuestra que el buen rendimiento del sistema no esta condicionado

por el conjunto de documentos empleados durante el desarrollo.

13.2. Trabajo futuro

Nuestra principal contribucién se deriva de la integracion sintactica en el sistema de
MO, utilizando para ello un analizador basado en dependencias, lo que en si supone aplicar
las tendencias mas recientes en lo que al dmbito sintéctico se refiere [16]. En concreto, el
analizador de dependencias propuesto se basa en el algoritmo Nivre arc-eager [8], uno de los
mas utilizados, pero existen otros algoritmos mas recientes que con los que se podria obtener
una mayor precisién en el andlisis sintactico. A este propdsito se podrian utilizar algoritmos
como el 2-planar [18], que ha conseguido mejorar el estado del arte en cuatro de los corpus

propuestos en la CoNLL-X shared task [9], ademés de reducir el tiempo de andlisis respecto
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a otros algoritmos, lo que supondria mitigar uno de los cuellos de botella del sistema de MO
actuall.

En lo referido a los elementos sintacticos tratados, la negacion y la intensificacién son
los dos fendmenos lingiifsticos mas influyentes en un entorno de mineria de opiniones, pero
existen otras construcciones que también pueden variar la orientacién semantica de un texto,
como pueden ser los verbos condicionales o los modales. Una ampliacion futura del sistema
podria incorporar estas y otras construcciones lingiiisticas significativas, mediante nuevas
funciones de visita. La consideracion de mas conjunciones adversativas también podria ser
un objetivo en el futuro, para tratar nexos que son representados de otras formas en el arbol
de dependencias.

Extraer informacién sobre los sintagmas involucrados en la orientacién seméntica tam-
bién seria una funcionalidad de gran utilidad. Asi, el sistema seria capaz de extraer las criti-
cas concretas que se hagan sobre las caracteristicas de productos o servicios, lo que puede
de interés para las empresas a la hora de identificar los aspectos que deben mejorar, y en
qué sentido, y cudles deben mantener.

En lo referido al conocimiento del sistema, disponer de unos recursos semanticos lo mas
completos posibles es fundamental para conseguir un buen anélisis del sentimiento. El SODic-
tionariesV1.11Spa podria ampliarse para que en vez de almacenar la orientacién semantica
genérica de un término, almacenase una lista de orientaciones semanticas para las palabras
segiin el dominio en el que aparezcan. Uno de los problemas del andlisis del sentimiento
estd en que la polaridad de las palabras varia segin su contexto. Esta situacién quedo es-
pecialmente reflejada en la evaluacién del sistema, cuando en dominios de entretenimiento,
como peliculas, libros o musica el rendimiento era menor que la media del sistema, debido en
parte a las polaridades inadecuadas de ciertas palabras. Asi pues, tratar diferentes OS para
determinados, términos segiin su dmbito, podria permitir al sistema tener un conocimiento
mas especifico y extraer la polaridad de una forma mas precisa. La inclusién de términos
propios en los diccionarios también podria ser objeto de interés. El nombre de Tom Hanks
en un documento acerca de una pelicula, el de los Beatles en uno musical o el de Steve Jobs
o Bill Gates en un dambito de tecnologia podrian tener de por si algin tipo de connotacién
subjetiva [1], y por tanto su sentimiento deberia ser extraido para realizar un andlisis de la

0S mas completo.

!Gran parte del tiempo de andlisis de la 0s de un texto en el sistema actual lo consume la etapa del anslisis

sintéctico.
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Apéndice A

Manual de usuario

Aunque el objeto del trabajo de este proyecto es introducir una nueva propuesta para la
MO de textos en castellano, basada en en analisis de dependencias; y no generar una aplicacion
a nivel de usuario, en este apéndice se ilustra la instalacién del sistema MO como un paquete

Python, asi como los requisitos necesarios para que éste pueda funcionar.

A.1. Requisitos del sistema

= Debe estar instalada una versién de Python superior a la 2.6, asi como una version
del NLTK superior a la 2.01. También debe descargarse el directorio de datos de esta

herramienta, nltk_data, para disponer de los recursos de los que hace uso nuestro sistema.

= Es necesario tener instalado un entorno de ejecucién Java version 1.6 o superior de las
APUs de Java 2 Standard Edition (J2SE), para se pueda emplear el analizador sintéctico.

A este respecto, se debe tener instalada la versién de MaltParser 1.7.

= Debe disponerse de la herramienta de instalacién de programas Python, setuptools®.

Concretamente debe instalarse el soporte para la versién de Python 2.6.

A.2. Instalacién de la aplicacién

En esta seccién se enumeran los pasos a seguir para instalar el paquete en una maquina

Unix, de forma que pueda ser utilizado por cualquier programa Python.

1. Descomprimir el paquete miope-1.0.0.tar.gz.

"http://pypi.python.org/pypi/setuptools
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2. Dentro de la carpeta miope se encuentra un fichero config.conf con la ubicacién de todos
los recursos que utiliza el sistema. Sélo debe modificarse el pardmetro path_maltparser

para adaptarlo a la ruta en la que cada usuario tenga instalada esta herramienta.

3. Situarse en el directorio del archivo setup.py, abrir un terminal y ejecutar el siguiente

comando con permisos de administrador: sudo python setup.py install

4. Para comprobar que la instalacién se ha ejecutado correctamente, es recomendable abrir
un términal Python e intentar importar el médulo miope con el comando import miope.

Si el paquete se ha instalado correctamente no deberia haber ningtin problema.

A.2.1. Ejecucién de un texto de prueba

A continuacion se ilustra brevemente como analizar un texto de opinién con el analizador.
Por claridad, se ejemplifica desde un terminal Python y se parte de un texto muy simple: “No
obstante,no estoy muy contento”. Este ejemplo asume que el enunciado de prueba se sitia en

/home/ejemplo.txt y que estd codificado en wutf-8:

1. Abre un terminal Python.

$ python

2. Importa el analizador semantico del sistema.

>>> from miope.sentimentanalyzer.Sentiment Analyzer import *

3. Crea una instancia del analizador de la orientacién semantica.

>>>s = SentimentAnalyzer()

4. ... y analiza el texto deseado.
>>>0s = s.analyze(”/home/ejemplo.tat”)

Durante la ejecucién se generan dos ficheros temporales dentro del directorio /tmp:

» input.conll: El contenido de /home/ejemplo.txt en formato CoNLL 2006 antes de

analizarse sintacticamente, esto es, sin completar las columnas HEAD y DEPREL.

= output.conll: El fichero input.conll una vez analizado sintacticamente y ya con
datos en las columnas HEAD y DEPREL. Este fichero es de donde parte el analizador

de la orientacién semantica para extraer el sentimiento del enunciado.
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5. Con todos los aspectos léxicos y sintécticos habilitados el resultado serfa?...

>>>0S8
0.5

2E] resultado de la evaluacién de un texto dard un valor positivo si el enunciado representa una opinién

favorable y negativo en caso contrario. Valores préximos a cero indican textos con polaridad neutra o mixta.
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Apéndice B

Conjuntos de etiquetas

morfolégicas y sintacticas

En este anexo se ilustra la notacién morfoldgica y sintactica que emplea el sistema de
MO para realizar las tareas de andlisis léxico y sintéctico de dependencias. Todas las etiquetas
pertenecen al Ancora Corpus Dependencies [14], por lo que recuperamos contenidos extraidos
de su propia documentacion. Cuando esto ocurra, es explicitado claramente y se indica el

recurso web desde donde es posible descargarlo.

B.1. Etiquetas morfoldégicas

En relacién a la etiquetacién se realizaron pruebas con dos conjuntos de etiquetas. Los

dos subapartados bajo estas lineas detallan el contenido de estas dos colecciones.

B.1.1. Conjunto de grano grueso

Se trata de una coleccion de etiquetas generada a partir del campo CPOSTAG de los
documentos del corpus de Ancora. En total son doce etiquetas que se corresponden con doce

categorias gramaticales, cuya representacion se indica en el cuadro B.1.
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Categoria gramatical | Codificacién
Adjetivo a
Adverbio T

Conjuncién c
Determinante d
Fecha w
Interjeccion i
Nombre n
Ntamero z
Preposicién S
Pronombre p

Signo de puntuacion
Verbo v

Cuadro B.1: Categorias gramaticales presentes en el Ancora Corpus Dependencies

B.1.2. Conjunto de grano fino

Coleccién de etiquetas formadas por los CPOSTAG y FEATS. Su contenido completo se

puede encontrar en:
= clic.ub.edu/corpus/webfm_send /18!
» http://clic.ub.edu/corpus/es/documentacion en el enlace de Morfologia.

Se incluye a continuacién el contenido del conjunto de etiquetas, extraido integramente de la

documentacion.

Wisitado por tltima vez en agosto de 2012.
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B.2. Dependencias sintacticas

El conjunto de tipo de dependencias soportados por el corpus Ancora se incluye tras
estas lineas. Estd directamente extraido de la documentacién web, a la que se puede acceder

a través de:

» http://clic.ub.edu/corpus/es/documentacion en en enlace Sintaxis-Semdntica(funciones

y Papeles Temdticos)- Version 1.0

= http://clic.ub.edu/corpus/webfm_send /222

2Visitado por tltima vez en agosto de 2012.
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Glosario

AA Aprendizaje Automatico.

LAS Labeled Attachment Score.

LAS2 Label Accuracy Score.
MO Mineria de Opiniones.
NLTK Natural Language Toolkit.

OO Orientacién a objetos.

OS Orientacién Semantica.

PLN Procesamiento del Lenguaje Natural.

UAS Unlabeled Attachment Score.
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