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Resumen. En el presente trabajo se investiga un recurso de aprendizaje relativo a
técnicas actuales de andlisis de Sentimientos en Texto en el contexto de la
Computacion Afectiva. Se realiza un experimento con un texto en redes sociales
orientado hacia la técnica de crowdsourcing basado en opiniones o sentimientos,
utilizando la plataforma IBM Watson ToneAnalyzer, lo cual puede proporcionar a
los investigadores, empresarios y responsables politicos informacién valiosa que
va desde indices de satisfaccion del cliente hasta tendencias de opinién publica.

Abstract. This paper investigates a learning resource related to current techniques
of Feelings in Text analysis in the context of Affective Computing. An experiment is
conducted with a text on social networks oriented towards crowdsourcing
technique based on opinions or feelings, using the IBM Watson Tone Analyzer
platform, which can provider searchers, entrepreneurs and policy makers with
valuable information ranging from customer satisfaction rates to public opinion
trends.
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Introduccidén

La computacion afectiva es el area de investigacion orientada a la creacion de
herramientas para la implementacion de emociones en sistemas informaticos. El
andlisis de sentimientos en texto particularmente permite por ejemplo clasificar la
polaridad de un texto dado, es decir si la opinidbn expresada en un documento o
una oraciébn es positiva, negativa, 0 neutra. También podemos obtener
clasificaciones mas detalladas que buscan por ejemplo, estados emocionales tales

como "enfado", "tristeza", o "felicidad".

Las opiniones son importantes para casi todas las actividades humanas
porque influyen en nuestras conductas. En cualquier punto que tengamos que
decidirnos a elegir, necesitamos saber la opinion de otros.

Con el desarrollo de redes en linea (p. €j., auditorias, dialogos de
recopilacion, sitios web, sitios web a menor escala, twitter, comentarios y anuncios
en destinos de organizaciones interpersonales) en la Web, las personas y
empresas estan utilizando progresivamente los sentimientos como parte de estos
medios para tomar decisiones, el objetivo que se plantea es conocer la polaridad
de las frases que se extraen del texto de las revisiones.

El andlisis de sentimientos en texto es una rama de la computacion afectiva
basada en el procesamiento del lenguaje natural (Pang, Lee y Vaithyanathan,
2012). Para realizar dicho analisis se siguen procedimientos que dependen en
gran medida de varios aspectos, como puede ser el tipo de texto de entrada, el
tipo de resultados que se desean obtener o qué informacion sobre los
sentimientos queremos que nos provean Yy finalmente qué métodos de
clasificacion se deseen utilizar.

El aspecto clave en el andlisis de sentimientos es una palabra de opinién
gue se considera positiva en una situacién y puede considerarse negativa en otra.
El procesamiento de texto tradicional considera que un pequefio cambio en dos
bits de contenido no tiene un cambio significativo (Pang, Lee y Vaithyanathan,
2012).

La clasificacion por temas puede ser facilmente comprensible y luego aflora
el sentimiento; por lo tanto, ademas de presentar los resultados obtenidos en las
técnicas de aprendizaje automatico, se puede entender el problema para
comprender mejor lo dificil que puede resultar. Por ejemplo si se tiene opiniones
de texto sobre una pelicula se podria tener comentarios como que el efecto visual
de la pelicula fue bueno, pero la historia fue terrible, con esto se esta
transmitiendo tanto el significado positivo y negativo, respectivamente.

La revision de texto desde la perspectiva de andlisis de sentimientos puede
ser muy util; proporcionando informacion importante al cliente, asi como a los
empresarios. Para el cliente proporciona la informacién que el producto es bueno
examinando la calificacion dada por terceros, para los empresarios puede
proporcionar informacion valiosa como los indices de satisfaccion del cliente.

Aunado a lo antes mencionado se puede utilizar la técnica de
Crowdsourcing que es el proceso de conseguir trabajo o financiacién, por lo
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general en linea, de una multitud de personas. La palabra es una combinacion de
las palabras " crowd" y " outsourcing ", la idea es tomar el trabajo y subcontratarlo
a una multitud de trabajadores.

Por lo tanto en este trabajo se presentaran detalles a tener en cuenta para
el analisis de sentimiento en textos asi como también se presentara un
experimento en la plataforma IBM Watson ToneAnalyzer (IBM, 2017).

El trabajo se estructurara de la siguiente forma: La seccion de la Il se
dedicara a introducir el flujo de trabajo clasico dentro del analisis de sentimiento en
texto. En la seccion Il se describe la importancia y los datos a tener en cuenta
para seleccionar el tipo de datos de entrada en estos andlisis. La secciéon IV
presenta las diferentes formas de realizar la clasificacion de sentimientos. En la
seccién V como Ultima parte del flujo de trabajo se explica qué tipos de datos
resultantes podemos obtener de dichos andlisis. Luego se presenta en la seccion
VI el experimento en la plataforma IBM Watson ToneAnalyzer. Finalmente, la
seccion VIl presenta las conclusiones y futuros trabajo en esta linea de
investigacion.

Flujo de trabajo

El esquema de trabajo general de las aplicaciones de analisis de sentimiento en
texto es el siguiente:

Una vez que tenemos el texto (articulo, comentarios, tweets, entre otros),
antes del procesamiento y analisis en si, se realiza un pre procesamiento del texto
para obtener las caracteristicas de interés o relevantes del mismo (Verma y Gaur,
2014). Tales caracteristicas son enviadas a una etapa de procesamiento, en
donde se aplican diversas metodologias para evaluar, ¢qué denota la entrada?,
obteniéndose de esto una salida, la cual indica los sentimientos relacionados,
segun unas reglas de clasificacion y procesamiento del texto con las que se
procesaron las entradas.

Tipos de entrada

Es importante tener en cuenta los tipos de entradas, ya que no es lo mismo
analizar una resefia de un libro que un tweet, o una experiencia sobre la compra
de un item. En la mayoria de los sistemas de analisis se suelen especificar un tipo
de texto de entrada particular ya que, por ejemplo en el caso de los comentarios
en “Twitter” el vocabulario suele ser muy especifico al igual que la forma de
expresarse, también se presentan otras variables a considerar como son los
“hashtags”, que son palabras distintivas con el prefijo “#” cuyo objetivo es el de
categorizar los topicos relevantes al momento de realizar busquedas.

Clasificacién

Los valores en los que se clasifigue depende de la salida deseada, pero las
técnicas aplicadas (Francisco, 2008) pueden clasificarse en:

A. Métodos por Diccionarios
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En el caso del método por diccionario o que se suele tener es por cada palabra
una asociacion con una determinada emocién o polaridad, por lo cual se analizan
todas las palabras del texto con dicho diccionario y a partir de ello se calculan los
porcentajes de las emociones que representa un texto.

B. Aprendizaje Automatico (Machine Learning):

En este caso a partir del texto pre-procesado y etiquetado con las emociones 0
polaridades correspondientes, ya sean sentencias completas o solo las palabras,
se entrenan clasificadores basados en algoritmos de aprendizaje supervisado
como pueden ser la técnica de SVM “Support Vector Machine” que al presentar un
nuevo texto pre-procesado la misma retorne los valores de emociéon o polaridad
predichos.

C. Métodos Hibridos:

Basicamente combinan las caracteristicas extraidas del texto de entrada con las
asociaciones de las palabras a partir de los diccionarios como entrada para los
algoritmos supervisados que se encargan de realizar al igual que en el caso
anterior la clasificacion retornando el tipo de output deseado (Del-Hoyo, Hupont,
Lacueva y Abadia, 2016).

Salidas

Méas alla del clasificador elegido, los tipos de resultados se pueden categorizar en
dos: por polaridad o por clases, -categoricas, por analisis contextual,
dimensionales.

A. Por polaridad o clases

Determina la emocién expresada en el texto. La salida determinada por la
polaridad, suele representar si la entrada esta orientada a algun extremo en la
escala de las emociones. Ejemplos de polaridad podrian ser positivo/negativo, me
gusta/no me gusta, a favor/en contra. Estas tienen que ver con el nivel de sesgo
hacia una emocién determinada, mide segun las palabras positivas y/o negativas,
y determina el sentimiento que tiene mayor presencia en un texto. El problema de
analisis de polaridad es cuando se encuentra con expresiones de sesgo neutral,
en este caso como determinar el grado de positividad o negatividad, con lo
anterior, se puede filtrar la parte que interesa para el analisis, ejemplo: saber si le
gusta cierto objeto o ente en particular, y dejar de lado la parte g no interesa para
el analisis.

B. Categoricas

Clasifica el texto analizado en categorias o escalas, las salidas categodricas se
basan en valores que indican que un determinado texto se lo considera con ciertas
probabilidades hacia ciertas categorias. Las categorias comunes son las seis
emociones béasicas descritas por Ekman (Ekman, 1977), representadas en la
Figura 1.
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Figura 1. Emociones basicas por Ekman (enojo, miedo, disgusto, sorpresa,
alegria, tristeza)

C. Andlisis contextual

El analisis contextual esta basado en el contexto de las palabras, implica analizar
el contexto desde el punto de vista de la subjetividad de las mismas, la cognicién
contenida, y la cuestion epistemoldgica con la que se escribio el texto.

D. Dimensional

Es una extension discreta de las categoéricas a partir de la premisa de que cada
una de las emociones se puede representar como cierto nivel de actividad o
activacion y cierto nivel de placer. Un ejemplo de esto es el modelo 2D propuesto
por Russell en 1980 (Russell, 1980), se puede observar en la Figura 2.

Figura 2. Ejemplo de clasificacion dimensional
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Experimento

Para realizar el experimento se selecciond la aplicacion en linea IBM Watson-
ToneAnalyzer, especializada en analisis de sentimientos en Texto que se basa en
datos de entrenamiento que fueron frases etiquetadas obtenidas a partir de
colaboraciéon con la comunidad mediante metodologias de crowdsourcing. El
sistema es capaz de detectar emociones a nivel de frases, tales como: alegria,
miedo, tristeza, enojo, disgusto, entre las principales y asignarles un peso
cuantitativo. Esta herramienta estd optimizada para usarse en idioma inglés. La
interface permite determinar qué tipo de texto se va a analizar, ya sean twits,
correos electrénicos, evaluaciones en linea o texto propio como se observa en la
Figura 3. Cada tipo de informacién tiene sus particularidades, como los hashtags
en redes sociales.

Figura 3. Selector de tipo de texto en ToneAnalyzer.
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Figura 5. Frase 1 dividida por punto

In context

Anger: Evoked due to injustice, conflict, humiliation, negligence or betrayal. If anger is active, the individual
attacks the target, verbally or physically. If anger is passive, the parson silently sulks and feels tension and

hostility.
0.70 Anger None Strong
i hate the #android phones.

But i love #ios!

Figura 6. Frase 2 dividida por punto

In context

Joy: Joy or happiness has shades of enjoyment, satisfaction and pleasure. There is a sense of well-being, inner
peace, love, safety and contentment,

<.5 D-.73 =75

None Strong

i ITare e Fany oy prores.

But i love #ios!

En el ejemplo se utilizo la frase: “I hatethe #androidphones. But i love #ios.”,
con el objetivo de revisar la respuesta de ToneAnalyzer para dos ideas opuestas
emocionalmente. Vale la pena recalcar que los resultados fueron diferentes si el
separador de las frases era una coma o un punto; solo con punto el sistema podia
clasificar las emociones como diferentes, ya que trabaja a nivel de oraciones. Es
claro que la aplicacion tiene amplio campo de mejora en lo relativo a poder definir
de forma mas natural la division de ideas. Finalmente tenemos los resultados de la
clasificacion de las frases. Dentro de una escala de 0 a 1 para cada categoria
emocional. “I hatethe #androidphones” obtiene 0.70 de enojo como se observa en
la Figura 4. Y “but i love #ios” con 0.90 de alegria como se observa en las Figuras
5y6.
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CONCLUSIONES

En el experimento realizado, IBM presenta como utilidad practica, el poder utilizar
este sistema en linea para pulir el tono de un correo electrénico corporativo y
contar con una opinién distinta al autor y confirmar si el estilo del comunicado es el
esperado.

La linea de investigacion relacionada con el analisis de sentimiento en
Texto tiene aun muchos ambitos que desarrollar y perfeccionar. Actualmente las
investigaciones centrales se han basado sélo en el idioma inglés y los avances en
otras lenguas son aun muy pobres. Por ejemplo, para el experimento realizado
con Watson ToneAnalyzer, si ingresamos la misma expresion en espariol, los
resultados resultan nulos.

Con el continuo desarrollo en las capacidades de procesamiento de alto
rendimiento con minimos tiempos de latencia, se espera que en los proximos afos
continte de forma continua el avance de diversas aplicaciones relacionadas con la
inteligencia artificial en todo ambito, incluyendo el analisis de sentimientos en
texto.

El andlisis realizado ayuda a las organizaciones y/o empresas interesadas a
encontrar opiniones de la gente sobre productos o tendencias a partir de sus
criticas, si son positivas 0 negativas, mediante el analisis de sentimiento en Texto.

Para futuros trabajos se podria realizar un analisis y contrastar entre los diferentes
tipos de entradas de texto y los algoritmos que se utilizan y poder tener un modelo
con regresion légica y optimizar la clasificacion.
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