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Resumen Empresas y organizaciones estdn empezado a interesarse en
monitorizar lo que los usuarios opinan sobre ellas en Twitter ya que
los tuits constituyen una buena fuente de informacién para conocer la
percepcién que la sociedad tiene sobre su drea de negocio. Para ello,
primero es necesario discriminar las opiniones no relacionadas, dada la
gran cantidad de mensajes que se publican a diario en esta red social.
En este trabajo presentamos un enfoque basado en procesamiento de
lenguaje natural para la clasificacién de tuits en funcién de su teméatica
y evaluamos cémo la informacién morfoldgica, sintictica y semaéntica
puede ayudar a identificar dichos temas. Los resultados experimentales
confirman que nuestro enfoque mejora los resultados obtenidos por otros
sistemas bajo las mismas condiciones.

Palabras clave: Clasificacién de tépicos, Twitter, Procesamiento del lenguaje
natural.

1. Introduccion

Twitter es una red de micro blogging que ha experimentado un gran éxito en
los ultimos anos. En ella, los usuarios publican mensajes de hasta 140 caracteres
denominados tuits. En ocasiones estos mensajes simplemente reflejan conversa-
ciones y trivialidades, pero cada vez es mas habitual encontrar opiniones acerca
de productos, servicios, eventos y otros muchos temas. Ello ha despertado el
interés de muchas empresas y organizaciones, que ven en este sitio una fuente de
informacién para monitorizar lo que se comenta sobre ellas. Conocer cudl es la
percepcion de la sociedad acerca de su negocio, descubrir cuéles son los puntos
fuertes y débiles de sus productos, o identificar comparaciones con la compe-
tencia, son algunos de sus objetivos. Uno de los principales problemas reside en
discriminar los mensajes ttiles entre la gran cantidad de informacién que se pue-
de encontrar en este medio, ya que en Twitter se publican actualmente cerca de
500 millones de mensajes diarios, escritos por mas de 100 millones de usuarios.
Todo ello, sumado a la variedad de temas tratados, convierten a esta red social
en un medio ruidoso. Aunque el propio sitio web de Twitter dispone de herra-
mientas de filtrado para seleccionar aquellos mensajes que estén escritos en un



idioma especifico o contengan determinadas palabras clave, esto no es suficiente
cuando se desea monitorizar una serie de tuits que traten sobre una tematica
méas general.

En este articulo estudiamos y evaluamos céomo distintos enfoques basados en
conocimiento lingtifstico pueden ayudar a identificar las tematicas de las que tra-
ta un tuit escrito en castellano. El problema se ha abordado desde un enfoque
de clasificacién multi-etiqueta, dado que en un mismo mensaje puede hacerse
referencia a varios temas. En concreto, el articulo estudia cémo el conocimien-
to morfolégico, psicométrico y semantico influye en la creacién de clasificado-
res temaéticos supervisados. Ademads, se evalia cémo la extraccién de relaciones
sintacticas entre términos puede mejorar el rendimiento de las aproximaciones
puramente léxicas mediante la utilizacion de tripletas sintacticas generalizadas.
La utilidad préctica del trabajo viene avalada por los buenos resultados obteni-
dos en el Taller de Andlisis del Sentimiento en la SEPLN [1], donde un sistema
inicial que implementaba este enfoque obtuvo el mejor resultado.

El resto del articulo se organiza como sigue. La seccién 2 introduce el trabajo
relacionado con la clasificacién tematica en Twitter. En la seccion 3 se describe
la base tedrica de nuestro enfoque. Los experimentos se presentan en la seccién
4. Por ultimo, la seccién 5 resume las conclusiones y lineas de trabajo futuras.

2. Trabajo relacionado

La categorizacién tematica de textos ha sido tradicionalmente enmarcada co-
mo una aplicacién de la clasificacion mediante técnicas de aprendizaje automéati-
co. Partiendo de una coleccién de documentos preanotados para cada categoria,
se construye un modelo que aprende a diferenciar entre cada una de ellas. Hasta
hace unos anos, esta tarea se centraba principalmente en analizar textos largos.
No obstante, con el éxito de Twitter, ha crecido el interés en realizar tareas
de categorizacién sobre micro-textos. Sin embargo, en este ambito la literatura
relacionada es escasa y la mayor parte de los estudios emplean colecciones de
documentos en inglés. Para el castellano, se dispone del corpus TASS 2013, pre-
sentado en el Taller de Anédlisis del Sentimiento en la SEPLN [1]. Se trata una
coleccién de tuits escritos en castellano, anotados con las tematicas que se tratan
en cada uno de ellos: cine, futbol, economia, entretenimiento, literatura, misica,
politica, deportes (salvo fatbol), tecnologia y otros. Varios autores han realizado
experimentos sobre este corpus, lo que facilita la comparacién de diferentes en-
foques. Por cuestiones de espacio, nos limitaremos a dar una breve descripcién
de aquellos que participaron en la competicién TASS 2013.

Pla y Hurtado [2] proponen una cascada de clasificadores binarios SMO [3]
para cada tematica con el fin de determinar si un tuit pertenece a dicho tema o
no. En caso de que esta cascada no asigne ningin tema a un tuit, se utilizard una
segunda cascada de clasificadores libSVM [4]. Dado que cada clasificador libSVM
proporciona un valor de confianza de que un tuit pertenezca a una temética
dada, se asignara finalmente a cada tuit sometido a esta segunda fase una tnica
tematica: aquella que presenta mayor confianza.



Cordobés et al. [5] proponen una técnica basada en similitud de grafos para
identificar las temdticas de las que trata un tuit. En este enfoque, cada palabra
constituye un vértice del grafo. Una conexién entre dos vértices (arco) representa
que esos dos elementos aparecen conjuntamente en algin tuit. A cada arco se
le asigna un peso que representa la frecuencia de aparicién conjunta de ambos
términos. Para reducir la dispersién, las palabras son normalizadas a su raiz
gramatical. El conjunto de entrenamiento se emplea para construir un grafo
para cada tema, uniendo los grafos obtenidos para los tuits de esa categoria.
Después, se construye un grafo para cada tuit del conjunto de test y se busca
cudl de los grafos de referencia es més similar, mediante técnicas basadas en [6].
Su propuesta contempla que un tuit solo puede ser asignado a una categoria,
aunque en él se traten varios temas.

Castellano Gonzélez et al. [7] aplican un enfoque basado en técnicas de Re-
cuperacién de Informacién que construye modelos del lenguaje en base a la
Divergencia Kullback-Leibler, de tal modo que el contenido de cada tuit es utili-
zado como si fuese una consulta al indice asi construido. Sus resultados sugieren
que la indexacién de todas las palabras es fundamental para obtener un buen
rendimiento, ya que las entidades nombradas sélo ayudan en la clasificacién de
un pequeno nimero de tuits.

Montejo-Réez et al. [8] convierten los términos de un tuit en una representa-
cién vectorial siguiendo un esquema de pesos td-idf, tras aplicar un proceso de
normalizacién, que sirve de punto de partida para construir una matriz términos-
tematicas que ayude a clasificar las tematicas. La aproximaciéon no obtuvo un
buen rendimiento, atribuido al reducido tamano del conjunto de entrenamiento.

Rufo Mendo [9] propone aplicar un modelo bayesiano, Naive Bayes Comple-
ment (NBC) con co-entrenamiento. Sin embargo, lejos de mejorar los resultados,
el modelo del NBC con co-entrenamiento empeoré el rendimiento del modelo
NBC original.

3. Clasificacion de tematicas miiltiples en Twitter

La identificacién de teméticas en Twitter debe ser abordada como una ta-
rea multietiqueta, dado que un mismo tuit puede referirse a varios temas. Por
ejemplo, un tuit donde se critica la politica econémica del gobierno deberia ser
etiquetado tanto en politica como en economia. Para ello, proponemos una es-
trategia uno contra todos: dados m temas, construimos n clasificadores binarios,
donde cada uno de ellos distingue una temética i, con i € {1...n}, del resto
del conjunto de categorias j, donde j € {1...n} y j # i. Para crear cada uno
de los clasificadores binarios, utilizamos la implementacién de SMO [3] incluida
en WEKA [10]. Nuestro enfoque se basa en alimentar esos clasificadores con
conocimiento lingiifstico que se obtiene de los tuits mediante la utilizacién de
diversas técnicas de Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN). En primer lu-
gar se lleva a cabo un proceso de normalizaciéon ad-hoc. Después se procede a
realizar un andlisis morfoldgico y sintactico, que sirven de punto de partida para
la extraccién de caracteristicas lingliisticas. Es importante senalar que nuestro



enfoque se caracteriza por no hacer uso de ninguin tipo de meta-informacién. No
se consideran los datos proporcionados por el usuario en su perfil y tampoco se
ha realizado un andlisis de los enlaces externos que puedan aparecer. Ello permi-
te que nuestro enfoque pueda ser facilmente adaptable a otros medios sociales.
A continuacién describimos cada una de las fases mas detalladamente.

3.1. Procesamiento de lenguaje natural para el tratamiento de tuits

Preprocesado. Twitter, como otras redes sociales, dispone de diversas expre-
siones y simbolos propios. Nuestro preprocesador se centra en normalizar algunos
de los elementos no gramaticales mas habituales que pueden afectar negativa-
mente al rendimiento de una aproximacién basada en PLN:

= Nombres de usuario: Se detectan los nombres de los usuarios de Twitter, eli-
minando el stmbolo ‘Q’ y convirtiendo la primera letra en su correspondiente
mayuscula. De esta manera podran ser tratados adecuadamente durante el
resto del proceso, al ser identificados como nombres propios.

= Hashtags: Si el hashtag aparece al final o al principio del tuit, se elimina
completamente el hashtag. En esos casos se asume que el usuario simple-
mente desea etiquetar su tuit con un evento especifico. Aunque en principio
podrian parecer ttiles para identificar la tematica, este tipo de hashtags sue-
len referirse a sucesos muy concretos, y por lo tanto su utilidad no persiste
a lo largo del tiempo. En otro caso, solo el ‘#’ es eliminado. Cuando un
hashtag aparece entre palabras, se asume que el término aporta informacién
morfolégica y sintdctica (por ejemplo, ‘El #iphone es caro.’).

= Signos de puntuacion: En entornos web, y en particular en Twitter; donde
los usuarios tienen muy limitado el espacio para expresar sus argumentos, es
comun que los usuarios no respeten las normas ortograficas sobre signos de
puntuacién. Frases como ‘[...] me gusta,pero [...]” o ‘Ayer llegd las 10:00.Y
hoy aparecid tarde otra vez’ son dos posibles ejemplos de fallos ortograficos
habituales. El algoritmo detecta mediante expresiones regulares este tipo de
situaciones, incorporando espacios en blanco cuando competa.

Analisis morfolégico y lematizacién. Dada una oracién O = wiws...w,, la
etapa de analisis morfolégico consiste en asignar a cada palabra w; una etique-
ta morfoldgica e; que indica su categoria gramatical, lo que habitualmente se
denomina etiqueta de grano grueso. Opcionalmente también puede incluir infor-
macién sobre género, nimero o forma verbal, lo que conforma una etiqueta de
grano fino. También permite obtener el lema o forma candnica de una palabra,
esto es, la forma que apareceria como entrada en un diccionario convencional.
Tradicionalmente, los etiquetadores morfolégicos han trabajado sobre textos gra-
maticalmente correctos. Con el éxito de la redes sociales, han empezado a surgir
herramientas para realizar un andlisis morfolégico adaptado a este tipo de me-
dios [11]. Sin embargo, la mayoria de estos recursos han sido desarrollados para
el inglés, no estando disponibles para el castellano. Para entrenar el etiqueta-
dor se ha utilizado el corpus Ancora [12], una coleccién de textos periodisticos
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Mariano vende humo

Figural. Arbol de dependencias para la frase ‘Mariano vende humo’. Suj se refiere a
la funcién sintactica sujeto y od al objeto directo

anotada con informacién morfolégica y sintactica, que ha sido usada para cons-
truir un etiquetador siguiendo la propuesta de Brill [13]. E1 90 % de la coleccién
se empled para construir el modelo y el de 10 % restante se utilizé a modo de
test. Con el fin de adaptar este corpus de textos periodisticos a un entorno web,
la seccion de entrenamiento fue expandida: cada oracién fue duplicada sin que
contuviese ningin acento con el fin de que el etiquetador pudiese manejar correc-
tamente frases que contuviesen palabras sin sus tildes. Es por ello por lo que se
optd por no usar un modelo pre-entrenado sobre el corpus estandar. Se obtuvo
un rendimiento del 95.71 %, coherente con el estado del arte para el castellano.

Andlisis sintactico de dependencias. Dada una oracién O = wjws...wy,,
donde w; representa la palabra en la posicién i en dicha oracién, el resultado
de aplicar un andlisis de dependencias a la oracién resulta en un conjunto G =
{(w;, arco;;, w;)}, denominado drbol de dependencias. Cada elemento constituye
una tripleta de dependencias que establece relaciones binarias entre pares de pa-
labras: w; es el término padre, w; es el dependiente y arco;; representa la funcién
sintactica que relaciona ambos términos, conocida como tipo de dependencia. El
resultado de aplicar un andlisis de dependencias a la oracién ‘Mariano vende
humo’ seria G = {(vende, sujeto, M ariano), (vende, objeto directo, humo)}. La
figura 1 ilustra la representacion grafica de este sencillo arbol de dependencias.
Se ha utilizado MaltParser [14] para construir un analizador dirigido por los
datos, tomando Ancora como coleccién de referencia.

3.2. Extraccion de caracteristicas

De la informacién lingiiistica extraida tras aplicar las etapas de PLN se ob-
tienen las caracteristicas sobre las que trabajan los clasificadores supervisados.
Proponemos varios conjuntos de caracteristicas iniciales, que se detallan a con-
tinuacién. Dados los problemas de dispersion que pueden presentar algunos de
estos modelos, se aplica un filtro de ganancia de informacién con el fin de selec-
cionar las caracteristicas relevantes. Como se ilustra en la seccién experimental,
algunos de estos modelos iniciales son combinados para mejorar el rendimiento.

N-gramas de términos. La utilizaciéon de n-gramas de términos para la crea-
cion de clasificadores supervisados constituye una buena linea de base en tareas
de analisis de textos. En concreto, segmentar el texto por palabras para después
utilizar cada una de ellas (unigramas) como un atributo de entrada al clasificador



constituye el modelo mas simple que es posible construir siguiendo este enfoque.
Uno de los principales problemas de la utilizacién de unigramas reside en su in-
capacidad de capturar correctamente el contexto. Una posible solucién consiste
en utilizar n-gramas de mayor longitud, como bigramas, donde los términos son
agrupados consecutivamente de dos en dos. Ello aporta cierta informacién es-
tructural acerca de las palabras, agrupandolas segin el nivel de proximidad entre
ellas. Ademas, en una lengua como el castellano, donde la variacién morfolégica
de género y nimero es muy habitual, también puede resultar aplicar técnicas de
lematizacién, para reducir la dispersién de las caracteristicas. Por ello, nuestra
seccién experimental explora el rendimiento obtenido tanto como n-gramas de
palabras como de lemas.

Etiquetas morfolégicas. La utilizaciéon de informacién morfoldgica es til en
otras tareas de clasificacién de textos, como la clasificacién de subjetividad [15].
Nuestra hipotesis, para el caso concreto de la clasificacién temética, es que este
tipo de conocimiento no seria, por si mismo, un buen discriminante a la hora
de diferenciar las tematicas de un tuit. Sin embargo, creemos que este tipo de
informacién podria servir de ayuda como complemento a otros conjuntos de ca-
racteristicas. Por ejemplo, la utilizaciéon de nombres propios es més frecuente en
dominios como el cine, donde existen muchas referencias a actores, directores o
productores, que en otras areas como la de los automéviles o los electrodomésti-
cos; donde la referencia a caracteristicas técnicas es més habitual.

Propiedades psicométricas. Las propiedades psicométricas hacen referencia
a aspectos psicologicos y semdanticos de las palabras. Para tenerlos en cuenta
usamos Linguistic Inquiry and Word Count (LIWC) [16], un software que incluye
una serie de lexicones para distintos idiomas, entre ellos el castellano. En él, se
hace referencia a palabras que denotan aspectos psicolégicos como la ira o el
enojo, pero también asocia términos con teméticas muy concretas como familia,
television, trabajo o deportes. Este estudio evalia la efectividad de este tipo de
caracteristicas en el marco que nos ocupa. El mayor inconveniente de este tipo
de recursos lingiiisticos, desarrollados manualmente, es su limitada cobertura,
problema ya comentado por otros autores [17]. Este problema se ve acentuado
en entornos web, donde la calidad de los textos escritos es baja, afectando a la
deteccién de términos que realmente reflejan propiedades psicométricas.

Tripletas sintacticas generalizadas. Las tripletas sinticticas generalizadas
fueron presentadas en [18]. Su propuesta se basaba en generalizar bien el término
padre o dependiente a su correspondiente categoria gramatical (nombre, adjetivo,
verbo, etc). El objetivo era emplear este tipo de caracteristicas para alimentar
un clasificador supervisado que diferenciase entre oraciones con y sin opinién.
En nuestro caso, adaptamos y enriquecemos este concepto al ambito de la cla-
sificacién temdtica. Dada una tripleta de dependencias original (w;,arc;;, w;),
donde w; y w; son palabras, una tripleta sintdctica generalizada es aquella de



la forma (g(w;, A), arci;, g(w;, B)) donde, g es una funcion de generalizacion, y
Ay B el tipo de generalizacion deseada. Nuestro sistema soporta las siguientes
generalizaciones: la propia palabra, su forma lematizada, su etiqueta morfoldgica
y sus categorias psicométricas (en caso de tener varias, se devuelven todas sus
combinaciones), e incluso la eliminacién completa del término. El objetivo es
capturar relaciones sintacticas entre pares de palabras que aporten una mayor
informacioén estructural que el uso de bigramas, donde la relacién entre términos
refleja Unicamente una contigiiidad fisica entre ellos. El uso de la generaliza-
cién pretende disminuir los problemas de dispersién que pueden presentar este
tipo de caracteristicas, sin perder informacién seméantica relevante que permita
identificar tematicas.

3.3. Seleccién de tépicos relacionados

Cada tuit es evaluado por cada uno de los n clasificadores binarios de manera
independiente, uno por temaética, de tal modo que cada uno de ellos indica la
pertenencia o no del tuit a la tematica en cuestién. De esta manera, se obtiene
un conjunto de tépicos predichos y otro de descartados, constituyendo el primer
grupo el total de las teméticas relacionadas en un micro-texto.

4. Experimentos

Los experimentos realizados pretenden dar respuesta a las siguientes cuestio-
nes relacionadas con la clasificacion tematica:

= Determinar si es o no recomendable aplicar técnicas de selecciéon de carac-
teristicas para entrenar un clasificador tematico.

= Estudiar como influye la utilizaciéon de conocimiento morfolégico, psicométri-
co y semantico al combinar dicha informacién.

= Analizar si el uso de informacién contextual ayuda a mejorar el rendimiento.

El diseno experimental se describe a continuacién.

4.1. Descripcion del corpus

El corpus TASS 2013 es una coleccién de tuits escritos en espafiol por dis-
tintas personalidades publicas, incluyendo politicos, deportistas, intelectuales y
periodistas. Dispone de un conjunto de entrenamiento y otro de test formados
por 7219 y 60 798 tuits, respectivamente. Cada tuit estd anotado con las temati-
cas que en él se tratan. El conjunto de entrenamiento fue anotado manualmente
mientras que la coleccion de test fue etiquetada semi-autométicamente: se llevé a
cabo un pooling de los sistemas participantes [1] y a continuacién la organiza-
cién del TASS realizé una correcciéon manual para los casos conflictivos. Los
10 temas considerados son: cine, fiutbol, economia, entretenimiento, literatura,
masica, politica, deportes (salvo futbol), tecnologia y otros. La tabla 1 resume
la distribucién de los temas, tanto en el conjunto de entrenamiento como en el
de test. Dado que un tuit puede estar asignado a més de una categoria la suma
de la totalidad de temas es mayor que el total de tuits.



Tabla 1. Distribucién de tépicos en el corpus TASS 2013. Un tuit puede estar asignado
a mas de una temadtica.

Tema TASScnirenamiento TASS:est
cine 245 596
futbol 252 823
economia 942 2549
entretenimiento 1678 5421
literatura 103 93
musica 566 1498
politica 3120 30067
deportes 113 135
tecnologia 217 287
otros 2337 28191
Total 9573 69 660

4.2. Métricas de evaluacion

Las métricas utilizadas para evaluar nuestra propuesta son las estandar, en
lo referido a la clasificaciéon multi-etiqueta:

; _ 1 |ID| [YiAZi]
Hamming loss = > i1 Z] (1)
- _ 1 |D| YiNZ;|
Label-based accuracy = 157 > i1 Yo7 (2)
__ #instancias correctamente clasificadas
Exact match = Fimstoncias (3)

donde:

= [ es el conjunto de todas las etiquetas.

= D es el conjunto de instancias de la coleccién.

= Y; es el conjunto de etiquetas esperadas para una instancia i € D.

= Z; es el conjunto de etiquetas predichas para una instancia ¢ € D.

= A es el simbolo que representa la diferencia simétrica entre conjuntos.

4.3. Resultados experimentales

La tabla 2 ilustra el rendimiento para los modelos de caracteristicas iniciales,
donde se observa que los modelos basados en n-gramas obtienen los mejores re-
sultados. En concreto, los unigramas de palabras obtienen el mejor rendimiento
para las métricas Hamming loss y label-based accuracy. Respecto a la métrica
exact match, el modelo basado en bigramas de lemas es el que obtiene el mejor
rendimiento. Ello sugiere que la captura de contexto por medio de bigramas es
1util para discriminar mejor los temas no relacionados con un tuit. Ademaés, apli-
car filtros previos para seleccionar aquellas caracteristicas que aportan ganancia



Tabla 2. Rendimiento para los modelos de caracteristicas iniciales.

Modelo 1G HL LBA EM
Bigramas de lemas (BL) St 0.077 0.626  0.530
Palabras (W) Si 0.073 0.658  0.527
Bigramas de palabras (BW) St 0.080 0.613 0.524
Palabras (W) No  0.079 0.634 0.498
Lemas (L) Si 0.078 0.640 0.493
Lemas (L) No 0.085  0.611 0.460

Informacién morfoldgica (FT) St 0.289 0.262 0.032
Propiedades psicométricas (P) St 0.301 0.250 0.026

de informacién en el conjunto de entrenamiento parece ser beneficioso. Ello queda
reflejado en la misma tabla, donde se muestran los resultados con y sin ganancia
de informacién (columna IG), para las aproximaciones basadas en palabras y
lemas. La informacién morfolégica no parece ser de utilidad por si misma. Lo
mismo ocurre para el modelo entrenado con propiedades psicométricas, a pesar
de que los lexicones del LIWC son capaces de asociar palabras con tematicas muy
concretas como television, deportes, dinero o trabajo. Ello refuerza la hipotesis
de la baja cobertura de este tipo de recursos, problema comentado previamente.

En la tabla 3 se ilustra el rendimiento que es posible obtener cuando los
unigramas de palabras y bigramas de lemas, los mejores modelos iniciales para
alguna de las métricas estandar, son combinados con otros conjuntos de cara-
ceristicas. Vemos que la informaciéon morfoldgica sigue sin ser de utilidad incluso
cuando se utiliza como conjunto de caracteristicas complementario. El conoci-
miento psicométrico tampoco logra mejoras significativas. Por otro lado, com-
binar los dos mejores modelos iniciales segtin las métricas estandar si mejora el
rendimiento. Ello refuerza la hipétesis de que combinar conocimiento 1éxico con
informacién contextual permite obtener modelos més precisos.

La tabla 4 ilustra el rendimiento cuando al modelo de bolsa de palabras, se le
incorpora informacion contextual mediante tripletas de dependencias, en lugar
de ngramas estandar. Las limitaciones de espacio nos impiden mostrar todos
los resultados para las distintas tripletas consideradas. El modelo que agrega
la tripleta sintdctica no generalizada mejora ligeramente el rendimiento de su
correspondiente versién léxica. Las tripletas generalizadas también mejoran el
rendimiento del modelo base. El modelo constituido por palabras y tripletas
de lemas donde el término padre es eliminado, mejora a su homodlogo léxico
formado por palabras y lemas. Nuestra hipdtesis es que palabras marcadas con
funciones sintécticas importantes, como atributo o complemento directo, pueden
ser relevantes para identificar los nicleos del mensaje, y por tanto sus topicos.

Por ltimo, la tabla 5 compara el modelo sintactico con los sistemas que par-
ticiparon en la tarea de clasificacién tematica de TASS 2013. Nuestra propuesta
obtiene el mejor rendimiento en las tres métricas estandar, mejorando significa-
tivamente el estado del arte, con la excepcién del grupo FHC25-IMDEA, que



Tabla 3. Rendimiento al combinar conjuntos de caracteristicas iniciales: bigramas de
lemas (BL), bigramas de palabras (BW), propiedades psicométricas (P), palabras (W),
lemas (L), etiquetas morfoldgicas (F'T)

Modelo HL LBA EM
W+BL 0.068 0.671 0.573
BL+P 0.076 0.632 0.539
BL 0.077 0.626 0.530
W+BW+P 0.078 0.647 0.530
W+BW 0.074 0.646 0.529
W+P+FT 0.073 0.656 0.528
W 0.073 0.658 0.527
W+P 0.073 0.655 0.526
W+L 0.073 0.656 0.525

BL+P+FT 0.082 0.612 0.495

Tabla 4. Rendimiento al incorporar caracteristicas sintacticas sobre el modelo de bol-
sa de palabras: palabras (W), lemas (L), tipo de dependencia (DT) y propiedades psi-
cométricas (P)

Caracteristicas HL LBA EM

w 0073  0.658  0.527
W+(,DT,L) 0071  0.66  0.542
W+(L,DT,P) 0071  0.661  0.551
W+(L,DT,L) 0.067 0.674 0.579

obtiene un rendimiento muy similar. Sin embargo, esta aproximacion no sigue
un enfoque multietiqueta, sino monoetiqueta. Siguiendo el mismo enfoque, la
propuesta enviada por nuestro grupo al TASS ya hubiera obtenido una ezact
match de 0.589. Pero no consideramos este enfoque valioso ya que no aborda la
verdadera naturaleza del problema.

5. Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo hemos evaluado cémo diferentes aproximaciones supervisadas
basadas en conocimiento lingiiistico son capaces de identificar los temas tratados
en mensajes de Twitter. El problema se ha abordado desde un punto de vista
de clasificacion multi-etiqueta, dado que es frecuente que los usuarios relacio-
nen en un mismo mensaje mas de una temadtica. Los resultados muestran que
la inclusién de informacién estructural, ya sea en forma de tripletas sintacticas
generalizadas o de bigramas de lemas, ayuda a mejorar el rendimiento respecto
a sistemas clasicos basados en bolsas de palabras. Por contra, la inclusién de in-
formacién morfolégica y psicométrica no ha permitido obtener mejoras respecto



Tabla 5. Comparacién del mejor modelo sintactico con respecto a los modelos partici-
pantes en el TASS 2013. Los sistemas han sido ordenados segin la label-based accuracy.

Modelo HL LBA EM
Modelo sintéctico 0.068 0.674 0.579
FHC25-IMDEA [5] 0.072 0.637  0.573
Modelo inicial enviado al TASS 2013 [19]  0.086 0.614 0.456
UPV [2] 0.084  0.608  0.468
UNED-JRM [9] 0.124  0.417  0.358
ETH-ZURICH [20] 0.098 0.370 0.291
UNED-LSI [7] 0.185 0.197  0.070
SINAI-CESA [8] 0.182 0.126  0.093

a los modelos base. La aproximacion propuesta también mejora los resultados de
sistemas previos que han evaluado el mismo corpus bajo las mismas condiciones.
Respecto al trabajo futuro, pretendemos incorporar el uso de meta informa-
cion. Nuestro enfoque sélo tiene en cuenta la informacién proporcionada por el
propio tuit, sin embargo muchos tuits contienen enlaces a webs externas, cuyo
andlisis también puede ser de utilidad. Ademds, considerar informacién que pue-
da extraerse acerca del usuario puede ser 1til de cara a detectar la tematica.
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