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Analisis de Subjetividad

« Andlisis de sentimiento: clasificacion de textos segln su
polaridad, tipicamente, positivo/negativo/neutro.

« Andlisis de emociones: serefina el analisis de sentimiento
para clasificar seglin emociones: alegria, tristeza, enojo, ...

o Analisis de humor: clasificacion entre humor/no humor,
grado de gracia de un chiste, mecanismo humoristico,
“tema” del chiste, ...

o ldentificaciéon deironiay sarcasmo.

« Deteccion de discurso de odio (racismo, misoginia, ...)



Opiniones

¢Qué significa opinion?

Del latin opinio, es una idea, juicio o concepto que una
persona tiene o se forma acerca de algo o alguieny que
puede ser cuestionable



Opiniones

Me compré un iPhone hace unos dias. Fue una compra
excelente. La pantalla tactil estaba buenisima. El sonido
espectacular. Aunque la bateria no dura mucho, yo tampoco lo
uso tanto. Sin embargo mi sefiora se puso furiosa conmigo, ya
que no le dije antes de comprar el teléfono. Sabia que el
teléfono era demasiado caro y practicamente me obligé a
devolverlo y comprar uno mas barato.



Opiniones

Me compré un iPhone hace unos dias. Fue una compra
excelente. La pantalla tactil estaba buenisima. El sonido
espectacular. Aunque la bateria no dura mucho, yo lo
uso tanto. mi sefiora se puso furiosa conmigo, ya
que no le dije antes de comprar el teléfono. Sabia que el
teléfono era demasiado caroy practicamente me obligé a
devolverlo y comprar uno mas barato.



Opiniones

HP Officejet 6500A Plus e-All-in-One Color Ink-jet - Fax / copier / printer / scanner
$89 online, $100 nearby  * %% %+ 377 reviews

September 2010 - Printer - HP - Inkjet - Office - Copier - Color - Scanner - Fax - 250 sht

Reviews

Summary - Based on 377 reviews
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What people are saying

ease of use i | "This was very easy to setup to four computers."
value O "Appreciate good quality at a fair price."

setup | "Overall pretty easy setup.”

customer service N "I DO like honest tech support people."

size 1 "Pretty Paper weight."

mode ] "Photos were fair on the high quality mode."
colors = "Full color prints came out with great quality."



Opiniones

Cuando tomamos una decision, muchas veces nos fijamos en las opiniones de

- lagente en quien confiamos (familiares, amigos)

- comentarios eninternet

pero...
- opiniones sesgadas

- laautoriade quienlahizo




Opiniones
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Analisis de Emociones

Definicion del conjunto de emociones:

e esquema que surge de lacombinacion de tres dimensiones: valence
(polaridad), arousal (grado de activacion), dominance (grado de control)
(Russell,1980).

o esquemade 6 emociones:surprise, happiness, anger, fear, disgust,
sadness (Ekman,1999).

o esquemade 8 emociones: 4 pares de opuestos: joy—sadness,
anger—fear, trust—disgust, and anticipation—surprise (Plutchik, 1980).

o deesteesquemade 8 emociones se derivan otras:

(Jurafsky & Martin) - Figure 21.2 Plutchik wheel of emotion



Analisis de Emociones

Otros recursos:

o Léxicos anotadosconemociones.
« Conjuntos de textos clasificados seglin diferentes esquemas de
emociones.

Trabajos de clasificacion de tweets:

o EmokEvalEs (IberLEF 2021, SEPLN): corpus desbalanceado (esquema
de Ekman), clases dificiles de distinguir (fear/disgust), clase
“other” se confunde con las demas.



Analisis de Sentimiento

Sentiment Analysis also known as Opimion Mining involves
computational techniques to detect, extract and evaluate sentiments,
emotions, and subjectivity expressed in a text. [Liu 2010] :




Analisis de Sentimiento

 Elanalisis de sentimiento nos permite entender la percepcion de
calidad/grado de confianza asociado a una entidad por parte de
un conjunto de personas (usuarios) en laweb

« Permite entender cuales son los rasgos de personalidad,
actitudes y emociones de los autores que escriben dichos textos

« Lapolaridad deuntextoserefiereaal gradodeintensidad deun

determinado sentimiento con respecto a lainformacion
implicita en ese texto
L]
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Analisis de Sentimiento

« Eltérmino andlisis de sentimiento se refiere al proceso de detectar
y extraer expresiones subjetivas implicitas en los textos

. Existeun grancontenido emocional cuando se expresauna
opinién

o« Loideal estenerencuentael contexto
(con todo lo que ello implica....)



Analisis de Sentimiento

Definicion (1): “Tratamiento computacional de opiniones,
Sentimientosy SUbjetiVide en textos.” (Pang, B., & Lee, L. Opinion mining and

sentiment analysis. Foundations and Trends in Information Retrieval. 2008)

Definicidn (2): “Conjunto de técnicas computacionales para la
extraccion, clasificacion, comprension y evaluacion de
opiniones expresadas en fuentes publicadas en Internet,
comentarios en portales web y en otros contenidos

generados por usuarios.” (cambria, E., & Hussain, A. Sentic computing: Techniques,
tools, and applications (Vol. 2). Springer Science & Business Media. 2012)



Analisis de Sentimiento

Usos del analisis de sentimiento:

. Relevanciayclasificacion de textos (RRSS, opiniones sobre
peliculas, hoteles, etc.) segln su polaridad (positivos o
negativos)

. Procesodetomadedecisiones

. Andlisis de latendencia de opinion

. Campanas politicas y de mercado

. Extraer opiniones a partir de textos (por ejemplo, prensa)

. Paracadaopinion:

o Autor

o Polaridad (P,N, P+, N+, Neu, etc.)

o Aspectos: celular - bateria P, pantallaN
@)



Analisis de Sentimiento

Cada vez se habla mas del analisis de sentimiento:

« Mayor disponibilidad de datasets para entrenar algoritmos de
aprendizaje automatico

« Aumento de la eficiencia de los métodos de aprendizaje
automatico, procesamiento del lenguaje natural y recuperacion
informacion

« Incremento masivo del uso de las redes sociales por el pablico en
general para expresar opiniones




Redes Sociales

estructura formada por un conjunto finito de actores y relaciones que los
vinculan de acuerdo con algtn criterio



Redes Sociales

Las redes sociales...

> Involucran una estructura social o un proceso social

> Puedenserredes formales/conscientes, tales como laamistad,
profesional, parentesco, etc.

> Pueden serinformales/inconscientes, tales como |la gente que asiste a
los mismos eventos, compra en la misma tienda, baja musica similar

> Puedeninvolucrar gente muy cercana o gente que nunca se ha conocido

> Puedeninvolucrar conceptos que se relacionan de alguna manera



Analisis de Redes Sociales

Es una aproximacion metodologicay tedrica que enfatizael
estudio de las relaciones entre actores (personas, paises,
organizaciones o cosas)

Se basa en larecopilacion sistematica de datos sobre las
relacionesy lasinteracciones entre los actores

Muchas veces se utiliza la representacién grafica

Emplea herramientas matematicas/computacionales

(Linton Freeman, Researcher, professor, University of California, Irvine)



Analisis de Redes Sociales

Algunas ventajas:

« Permiten conocer personas o contactarse con viejos conocidos, organizar
eventos

o Permiten estarinformado sobre hechosy eventos actuales, tanto sociales como
académicos, politicos, etc.

« Logranunacomunicacioninstantanea

« Aumentan visibilidad de marca, canal de difusion Q

Algunas desventajas:

« Permiten que todo el mundo se entere de todos tus movimientos (desventaja?)
« Suplantaciones deidentidad

« Vidaprivada(¢?)

o Adiccion (perder mucho tiempo pendiente de lo que pasa en “las redes”)

6 N\
35



Analisis de Redes Sociales

o Elanadlisis de lasredes sociales puede servir para entender cual es
el sentimiento asociado a un topico deinterés, y se havueltouna
arearelevante en los dltimos afios debido al gran volumen de
textos disponibles

e Elusodedistintas técnicas basadas en el procesamiento del
lenguaje natural y el aprendizaje automatico han sido disefiadas
e implementadas con el proposito de entender y analizar este
tipo de contenido



Analisis de Redes Sociales

Desafios:

> Lenguaje informal
El lenguaje usado tiene errores ortograficos y no siempre
ayudan los correctores

“kereees decirM ques esssssooo #Tasahi”




Analisis de Redes Sociales

Desafios:

> Formas sutiles de expresar sentimientos:
o “Mario Benedetti es un excelente escritor” Palabras con polaridad

o “Setratade lafraganciaque queria, por favor, tsela
exclusivamente en casay cierre las ventanas” Sin palabras
negativas

o “Si,seguro,como no!!” Ironia
o ‘““Vamos aponerse las pilas” Expresiones coloquiales

o “Sicreiste que ibaaserunabuena pelicula, no fueunabuena
eleccion” Negacion



Clasificacion de tweets

Gracias a la gente de o
v Brooksfield por su excelente
Qué bien que atencion. https://t.co/r38i4q7clV,P

marcaron a Messi

pues a mi me ha ’
encantado #sherlock

@user top secret: el #psoe de v
andalucia despilfarra otros 90 millones de
euros en subvenciones. http://t.co/aiwhnxrj



Clasificacion de tweets

Gracias a la gente de v
Brooksfield por su excelente

Qué bien quy atencion. https://t.co/r38i4q7clV,P

marcaron a Messi

pues a mi me ha vy
encantado #sherlock
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@user top secret: el #psoe de v
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Clasificacion de tweets

Qué bien que marcaron a Messi é\

Gracias a la gente de Brooksfield por su excelente atencion. https://t.co/r38i4q7clV,P é\’

pues amime ha encantado #sherlock é\

@user top secret: el #psoe de andalucia despilfarra otros 90 millones de euros en \;)

subvenciones. http://t.co/aiwhnxrj


https://t.co/r38i4q7clV,P
http://t.co/aiwhnxrj

Clasificacion de tweets

Entro la magia al camp nou vamo #Messi

Uruguay sin mucho fatbol pero con abundante marca y actitud

volvio la #bestia... volvio Lionel Andres #Messi!!l #GIGANTE #FCBDEP
Que fantasma este pelado! Roja inexistente.

Después de esto como para que no lo echaran a Sanmartino

ajaja muy bueno https://t.co/i4mfebiqdyY



Clasificacion de tweets

Entro la magia al camp nou vamo #Messi é\

Uruguay sin mucho fatbol pero con abundante marca y actitud é\

volvio la #bestia... volvio Lionel Andres #Messi!!l #GIGANTE #FCBDEP é\
Qué fantasma este pelado! Roja inexistente. ¢

Después de esto como para que no lo echaran a Sanmartino ¢ ﬁ\ \9 ?

ajaja muy bueno https://t.co/i4mfebiqdyY é\



Clasificacion de tweets

Tareas previas al analisis del contenido de un texto:

o Obtenerlostextos de interés: tweets, comentarios en foros o blogs,
mails, etc.

o Limpiarlos: eliminar o sustituir simbolos, enlaces, etiquetas.

o Guardarlos: definir el modelo de datos y los campos relevantes.



Clasificacion de tweets

Primer enfoque: Reglas Manuales

. Escrituradereglas en base al analisis de ejemplos

. Lasreglasincluyen conocimiento lingiiistico:

o Lematizacion
o POStagging (categorias gramaticales de palabras)

o Parsing (estructurasintactica de oraciones)
. También conocimiento especifico del dominio o del
problema:

o Léxicos afectivos para analisis de sentimiento

o Negadores eintensificadores



Clasificacion de tweets

> Lexicos afectivos | gxcelente - horrible

atil O despilfarrar ¢
felicitar oL guerra -




Clasificacion de tweets

> Léxicos afectivos

> Lematizacion
sugerencia/sugerencias — sugerencia

despilfarra/despilfarraron/despilfarrando — despilfarrar
buena/bueno/buenas/buenos — bueno




Clasificacion de tweets

> Léxicos afectivos
> Lematizacion
> POS-tagging

Messi NP
me PP
ha VAIP

encantado VMP




Y YV YV YV

Clasificacion de tweets

Léxicos afectivos
Lematizacién

POS-tagging
Parsing
S
4/;\>
sn me/P gv
* /\
Messi/N ha/VA encantado/VMP




Clasificacion de tweets

Ejemplo (1):

Gracias a la gente de Brooksfield por su excelente atencion.
Posible regla:

busco palabras en 1léxicos afectivos

si cantidad _palabras positivas > cantidad palabras negativas
el tweet es positivo

si no
el tweet es negativo



Clasificacion de tweets

Ejemplo (2):

Gracias ala gente de Brooksfield por sus excelentes sugerencias.
Posible regla:

busco lemas en léxicos afectivos

si cantidad_lemas positivos > cantidad_lemas negativos
el tweet es positivo

si no
el tweet es negativo



Clasificacion de tweets

Ejemplo (3):

La atencion de Brooksfield es excelente, pero los productos son de mala calidad.
Posible regla:

busco lemas en léxicos afectivos

si cantidad_lemas positivos > cantidad_lemas negativos
el tweet es positivo

si no, si cantidad lemas positivos < cantidad lemas negativos
el tweet es negativo

si no
el tweet es neutro



Clasificacion de tweets

Ejemplo (3):

La atencion de Brooksfield es excelente, pero los productos son de mala calidad.

busco lemas en léxicos afectivos

si cantidad_lemas positivos = © y cantidad lemas negativos = 0
el tweet es neutro (o no_sent)

si no
si cantidad lemas positivos > cantidad lemas negativos
el tweet es positivo
si no, si cantidad lemas positivos < cantidad lemas negativos
el tweet es negativo
si no
el tweet es mixto (o neutro)



Clasificacion de tweets

Ejemplo (4):

La atencion de Brooksfield es excelente, pero los productos no son
Posible regla:

busco lemas en léxicos afectivos

invierto valor afectivo de palabras negadas

si cantidad lemas positivos > cantidad lemas negativos
el tweet es positivo

si no, si cantidad lemas positivos < cantidad lemas negativos
el tweet es negativo

si no
el tweet es neutro



Clasificacion de tweets

Primer enfoque: Reglas Manuales

« Esmuydificil abarcar todos los casos escribiendo reglas manuales.

o Seamplialacobertura con grandes cantidades de ejemplos y métodos

de aprendizaje automatico supervisado, también con métodos
hibridos.

o Estoesposiblesisecuentaconconjuntos de datos anotados.

o Actualmente, los grandes modelos de lenguaje logran buenos
resultados sin corpus anotados especificamente para la tarea.



Clasificacion de tweets

Segundo enfoque: Aprendizaje automatico basado en
features manuales

. Corpusdetweets
o Cadauno consu clasificacion (positivo, negativo, etc...)
o Etiquetadosamano

. Aprender una funcién que prediga la clase dado el tweet:
o Entradas de lafuncién: conjunto de atributos (features)
o Salidas: laclase predicha

. Enestos casos hablamos de aprendizaje automatico
supervisado




Clasificacion de tweets

Segundo enfoque: Aprendizaje automatico basado en
features manuales

. Posibles métodos: Naive Bayes, Arboles de Decisién, SVM, ...

« Algunos atributos posibles para analisis de sentimiento:
o palabras (bag of words)
o lemas
o categorias gramaticales
o cantidad de palabras positivas/negativas
o presenciade negacion
o informacién sintactica



Clasificacion de tweets

Segundo enfoque: Aprendizaje automatico basado en
features manuales

. Posibles métodos: Naive Bayes, Arboles de Decisién, SVM, ...

« Algunos atributos posibles para analisis de sentimiento:

o categorias gramaticales

o cantidad de palabras positivas/negativas
o presenciade negacion

o informacion sintactica



Clasificacion de tweets

Tercer enfoque: Aprendizaje Profundo (Deep learning)

. word embeddings como entradade lared
 diferentesarquitecturas

o bi-LSTM mejores resultados

« modelo de lenguaje neuronal (transformers) + fine tuning

« modelodelenguaje neuronal (transformers) + capa LSTM
entrenada



Clasificacion de tweets:
competencia TASS

Analisis de sentimiento en tweets en espafiol TASS (IberLEF, SEPLN)
(Sociedad Espanola para el Procesamiento de Lenguaje Natural)

La organizacion distribuye datos para entrenamiento y validacion a los
participantes.

1 mes y medio para desarrollo de sistemas.
Se publican datos de testeo (sin anotaciones).

Los participantes envian los resultados sobre testeo, que son evaluados
contra el gold standard y rankeados.

Medidas de evaluacion: Macro-F (promedio de Medida F por cada clase)
y Accuracy.



Clasificacion de tweets:
competencia TASS

Conjunto de etiquetas del TASS (hasta 2019): P, N, NEU, NONE

>

“@user top secret: el #psoe de andalucia despilfarra otros 90 millones de

euros ensubvenciones. http://t.co/aiwhnxrj” N

“pues a mi me ha encantado #sherlock” P

“el principio ha sido stper iconic pero con tanto movimiento iba muerta la

pobre #tvmas” NEU

“hoy conoceremos datos definitivos de 2011 del padron municipal. datos

ine:en esparfia hay casi un 1% mds de mujeres q de hombres” NONE



Clasificacion de tweets:
competencia TASS

Sistemas presentados por el equipo de PLN-InCo (RETUYT)
en TASS 2017,2018, 2019:

SVMy MLP con varias features calculadas sobre un léxico subjetivo.
CNN con diferentes arquitecturas.

LSTM optimizado para neutros.

Combinacidn entre salidas de SVM y CNN.

Adaptacion de BERT.

En todos los enfoques, incluso SVM y MLP, representamos los tweets
en base alos embeddings de sus palabras.

Para SVM y MLP calculamos el vector promedio de los embeddings
del tweet.



Clasificacion de tweets:
competencia TASS

Resultados:

Enviamos resultados de tres sistemas para cada corpus de testeo provisto
por la organizacion.

2017: 3 corpus

2018: 6 corpus (diferentes variantes de espafiol: Espaia, Per(, Costa Rica,
combinaciones entre variantes)

2019:10 corpus (Espafia, Per(, Costa Rica, México, Uruguay (anotado por
nosotros))

En varios corpus algunos de nuestros sistemas quedaron primeros.

Principal problema: tweets neutros. Son pocos y el criterio de anotacion
no parece muy homogéneo.

Resultados generales son bajos: jMacro-F aproximadamente 50%!

2020 (tres clases): mejores resultados fueron 67% Macro-F en datos de
unasolavariante,y 50% en union de variantes..



Clasificacion de tweets:
modelo de lenguaje para tweets en espanol

« Entrenamientode un modelo de lenguaje basado en Roberta
(basado a su vez en BERT) con un gran corpus de tweets en
espanol: RroBERTuito (Pérezetal., 2022).

« Mejoras significativas en una herramienta para analisis de
subjetividad, que incluye analisis de sentimiento: pysentimiento
(Pérezetal, 2021).

« Lamejorconfiguracionalcanzaun 70.7% de Macro F para
analisis de sentimiento, sobre el dataset de TASS 2020, usandola
union de todas las variantes.
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