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Preambulo

La revista Procesamiento del Lenguaje Natural pretende ser un foro de publicacion de articulos
cientifico-técnicos inéditos de calidad relevante en el &mbito del Procesamiento de Lenguaje
Natural (PLN) tanto para la comunidad cientifica nacional e internacional, como para las
empresas del sector. Ademads, se quiere potenciar el desarrollo de las diferentes areas
relacionadas con el PLN, mejorar la divulgacion de las investigaciones que se llevan a cabo,
identificar las futuras directrices de la investigacion bésica y mostrar las posibilidades reales de
aplicacion en este campo. Anualmente la SEPLN (Sociedad Espafiola para el Procesamiento del
Lenguaje Natural) publica dos numeros de la revista, que incluyen articulos originales,
presentaciones de proyectos en marcha, resefias bibliograficas y resimenes de tesis doctorales.
Esta revista se distribuye gratuitamente a todos los socios, y con el fin de conseguir una mayor
expansion y facilitar el acceso a la publicacién, su contenido es libremente accesible por
Internet.

Las areas tematicas tratadas son las siguientes:
e Modelos linguisticos, matematicos y psicolinglisticos del lenguaje.
Linguistica de corpus.
Desarrollo de recursos y herramientas lingisticas.
Gramaticas y formalismos para el anélisis morfolégico y sintactico.
Semantica, pragmatica y discurso.
Lexicografia y terminologia computacional
Resolucién de la ambigliedad Iéxica.
Aprendizaje automatico en PLN.
Generacidn textual monolingte y multilinge.
Traduccion automatica.
Reconocimiento y sintesis del habla.
Extraccion y recuperacion de informacion monolingue, multilingtie y multimodal.
Sistemas de busqueda de respuestas.
Anélisis automatico del contenido textual.
Resumen automatico.
PLN para la generacion de recursos educativos.
PLN para lenguas con recursos limitados.
Aplicaciones industriales del PLN.
Sistemas de dialogo.
Anélisis de sentimientos y opiniones.
Mineria de texto.
Evaluacion de sistemas de PLN.
Implicacion textual y paréfrasis

El ejemplar nimero 54 de la revista Procesamiento del Lenguaje Natural contiene trabajos
correspondientes a dos apartados diferenciados: comunicaciones cientificas y resimenes de
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tesis. Todos ellos han sido aceptados mediante el proceso de revision tradicional en la revista.
Queremos agradecer a los miembros del Comité asesor y a los revisores adicionales la labor que
han realizado.

Se recibieron 22 trabajos para este numero de los cuales 20 eran articulos cientificos y 2
correspondian a resimenes de tesis. De entre los 20 articulos recibidos 11 han sido finalmente
seleccionados para su publicacion, lo cual fija una tasa de aceptacion del 55%.

El Comité asesor de la revista se ha hecho cargo de la revision de los trabajos. Este proceso de
revision es de doble anonimato, se mantiene oculta la identidad de los autores que son evaluados
y de los revisores que realizan las evaluaciones. En un primer paso cada articulo ha sido
examinado de manera ciega 0 andnima por tres revisores. En un segundo paso, para aquellos
articulos que tenian una divergencia minima de tres puntos (sobre siete) en sus puntuaciones sus
tres revisores han reconsiderado su evaluacion en conjunto. Finalmente, la evaluacién de
aquellos articulos que estaban en posicion muy cercana a la frontera de aceptacion ha sido
supervisada por mas miembros del comité. El criterio de corte adoptado ha sido la media de las
tres calificaciones, siempre y cuando hayan sido iguales o superiores a 5 sobre 7.

Marzo de 2015
Los editores
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Preamble

The Natural Language Processing journal aims to be a forum for the publication of quality
unpublished scientific and technical papers on Natural Language Processing (NLP) for both the
national and international scientific community and companies. Furthermore, we want to
strengthen the development of different areas related to NLP, widening the dissemination of
research carried out, identifying the future directions of basic research and demonstrating the
possibilities of its application in this field. Every year, the Spanish Society for Natural Language
Processing (SEPLN) publishes two issues of the journal that include original articles, ongoing
projects, book reviews and the summaries of doctoral theses. All issues published are freely

distributed to all members, and contents are freely available online.

The subject areas addressed are the following:

Linguistic, Mathematical and Psychological models to language

Grammars and Formalisms for Morphological and Syntactic Analysis

Semantics, Pragmatics and Discourse
Computational Lexicography and Terminology
Linguistic resources and tools

Corpus Linguistics

Speech Recognition and Synthesis

Dialogue Systems

Machine Translation

Word Sense Disambiguation

Machine Learning in NLP

Monolingual and multilingual Text Generation
Information Extraction and Information Retrieval
Question Answering

Automatic Text Analysis

Automatic Summarization

NLP Resources for Learning

NLP for languages with limited resources
Business Applications of NLP

Sentiment Analysis

Opinion Mining

Text Mining

Evaluation of NLP systems

Textual Entailment and Paraphrases

The 54th issue of the Procesamiento del Lenguaje Natural journal contains scientific papers and
doctoral dissertation summaries. All of these were accepted by the traditional peer reviewed
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process. We would like to thank the Advisory Committee members and additional reviewers for
their work.

Twenty-two papers were submitted for this issue of which twenty were scientific papers and two
dissertation summaries. From these twenty papers, we selected eleven (55% for publication).

The Advisory Committee of the journal has reviewed the papers in a double-blind process.
Under double-blind review the identity of the reviewers and the authors are hidden from each
other. In the first step, each paper was reviewed blindly by three reviewers. In the second step,
the three reviewers have given a second overall evaluation to those papers with a difference of
three or more points out of 7 in their individual reviewer scores. Finally, the evaluation of those
papers that were in a position very close to the acceptance limit were supervised by the editorial
board. The cut-off criteria adopted was the average of the three scores given.

March 2015
Editorial board
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A Combination based on OWA Operators for Multi-label Genre
Classification of web pages

Una combinacion basada en operadores OWA para la Clasificacion de Género

Multi-etiqueta de paginas web

Chaker Jebari
Colleges of Applied Sciences
P. O. Box 14, P.C. 516, Sultanate of Oman
jebarichaker@yahoo.fr

Resumen: En este trabajo se presenta un nuevo método para la identificacién de género que
combina clasificadores homogéneos utilizando OWA (promedio ponderado) Pedimos
operadores. Nuestro método utiliza caracteres n-gramas extraidos de diferentes fuentes de
informacién, tales como URL, titulo, encabezados y anclajes. Para hacer frente a la complejidad
de las paginas web, se aplic6 MLKNN como un clasificador multi-etiqueta, en el que una
pagina web puede verse afectada por mas de un género. Los experimentos llevados a cabo
usando un conocido corpus multi-etiqueta muestran que nuestro método logra buenos
resultados.

Palabras clave: OWA, combinacion, multi-etiqueta, clasificadores, género, pagina web.

Abstract: This paper presents a new method for genre identification that combines
homogeneous classifiers using OWA (Ordered Weighted Averaging) operators. Our method
uses character n-grams extracted from different information sources such as URL, title,
headings and anchors. To deal with the complexity of web pages, we applied MLKNN as a
multi-label classifier, in which a web page can be affected by more than one genre. Experiments
conducted using a known multi-label corpus show that our method achieves good results.

Keywords: OWA, combination, multi-label, classifier, genre, web page.

1 Introduction

As the World Wide Web continues to grow
exponentially, the classification of web pages
becomes more and more important in web
searching. Web page classification, assigns a
web page to one or more predefined classes.
According to the type of the class, the
classification can be divided into sub-problems:
topic classification, sentiment classification,
genre classification, and so on. Currently,
search engines use keywords to classify web
pages. Returned web pages are ranked and
displayed to the user, who is often not satisfied
with the result. For example, searching for the
keyword “Java” will provide a list of web pages
containing the word “Java” and belonging to
different genres such as “tutorial”, “exam”,
“Call for papers”, etc. Therefore, web page
genre classification could be used to improve

ISSN 1135-5948

the retrieval quality of search engines (Stein
and Meyer, 2008).

Generally speaking, a genre is a category of
artistic, musical, or literary composition
characterized by a particular style, form, or
content, but more specialized characterizations
have been proposed (Santini, 2007).

According to Shepherd and Watters (1998),
the genres found in web pages (also called
cyber-genres) are characterized by the triple
<content, form, functionality>. The content and
form attributes are common to non-digital
genres and refers to the text and the layout of
the web page respectively. The functionality
attribute concerns exclusively digital genres and
describes the interaction between the user and
the web page.

A common fact for all defintions is that
genre and topic are orthogonal, meaning that
documents addressing the same topic can be of
different genres and vice versa. Following this

© 2015 Sociedad Espaiiola para el Procesamiento del Lenguaje Natural



Chaker Jebari

way, we can say that a document genre
describes a style of writing and/or presentation
rather than the document topic. This style can
be captured by exploiting the structure of the
document rather than its content.

It is worth noting that a web page is a
complex object that is composed of different
sections belonging to different genres. For
example, a conference web page contain
information on the conference, topics covered,
important dates, contact information and a list
of hyperlinks to related information. This
complexity need to be captured by a multi-label
classification scheme in which a web page can
be assigned to multiple genres.

In this paper we used character n-grams
extracted from different sources such as URL,
title, headings and  hyperlinks. ~ Our
constribution is to use OWA (Ordered
Weighted Averaging) operators to combine the
outputs of three homogenous classifiers:
contextual, logical and hyperlink classifiers.

The contextual classifier uses the URL
which defines the location of a web page. It is
composed of three parts: host name (domain),
directory path and file name (Berners-Lee,
Fielding, and Masinter, 1998). The URL is not
expensive to obtain and it is one of the more
informative sources about the genre of the web
page. URLs are often meant to be easily
recalled by humans, and web sites that follow
good design techniques will encode useful
words that describe their resources in the web
site’s host name (domain). Web sites that
present a huge amount of information often
break their contents into web pages. This
information structuring is also accompanied
with URLs structuring. For example, if the file
extension is PDF, PS or DOC, then the
document is long and it can be a paper, a book,
a thesis, a manual, etc. Another example, if the
file name contain some genre specific words
like fag, cv, how, thesis, etc., we can easily
recognize the genre of the web page.

The structure of a web page were used to
identify the genre (Crowston and Williams,
1997; Jebari and Ounalli, 2004).

Jebari and Ounalli (2004) investigated the
usefulness of the internal, also called logical
structure to identify the genre of a web page.
They used words included in the title and
headings to extract the internal structure.

The hyperlink  structure  has  been
investigated by Crowston and Williams (1997)

14

to identify the form of the web page and
therefore can help to identify its genre.

In our work we have used the hypertext
structure in different way than used by the
previous researches. In our work we have used
the character n-grams and the words contained
in hyperlinks contrary to many other researches
that use the number of internal and external
links, number of images, etc. (Crowston and
Williams, 1997; Boese and Howe, 2005; Lim,
Lee, and Kim, 2005).

The remainder of the paper is organized as
follows. Section 2 reviews previous works on
genre classification of web pages. Section 3
describes the multi-label classification. Section
4 presents a brief overview about classifier
combination and describes in details OWA
operators. Section 5 describes our method.
Section 6 evaluates and compares our method
with other previous works. Finally, Section 7
concludes our paper and suggests future
research directions.

2 Related works

A Dbroad number of studies on genre
classification of web documents have been
proposed in the literature (Santini, 2007). These
studies differ with respect to the following three
factors: 1) the features used to represent the
web document, 2) the classification methods
used to identify the genre of a given web
document and 3) the list of genres used in the
evaluation, called also genre palette.

Many types of features have been proposed
for automatic genre classification. These
features can be grouped on four groups. The
first group refers to surface features, such as
function words, genre specific words,
punctuation marks, document length, etc. The
second group concerns structural features, such
as Parts Of Speech (POS), Tense of verbs, etc.
The third group is the presentation features,
which mainly describe the layout of document.
Most of these features concerns HTML
documents and cannot be extracted from plain
text documents. Among these features we quote
the number of specific HTML tags and links.
The last group of features is often extracted
from metadata elements (URL, description,
keywords, etc.) and concerns only structured
documents.

Once a set of features has been extracted it is
necessary to choose a classification method,
which are often based on machine learning
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techniques such as Naive bayes, SVM, K-

nearest neighbor, decision trees, neural
networks, centroid-based techniques, etc.
(Mitchell, 1997). Broadly speaking,

classification methods can be divided into two
main categories: single-label and multi-label
methods (Tsoumakas, Katakis, and Vlahavas,
2010). In single label methods, a document is
associated to only one label, whereas, in multi-
label methods, a document is assigned to a set

The third factor concerns the list of genres
used for the evaluation. Many genre corpora®
(KI-04, KRYS-I, 20-genre, SANTINIS, etc.)
have been compiled and used to evaluate genre
identification tasks. These corpora differ with
respect to the number of genres, the types of
genres and the number of documents associated
to each genre.

Table 1 presents an overview of features,
machine learning techniques and corpora used

of labels.

in web genre classification.

Autor Features Machine Corpora
learning
(Meyer and | HTML tag frequencies, classes of words | Discriminant Kl1-04
stein, 2004) (names, dates, etc.), frequencies of punctuation | Analysis
marks and POS tags
(Lim, Lee, | POS tags, URL, HTML tags, token | K-Nearest The corpus consists of 1224 documents distributed
and Kim, | information, most frequent function words, | Neighbor across 15 genres (home page, public, commercial,
2005) most frequent punctuation marks, syntactic bulletin, link collection, image collection, FAQ,
chunks discussion, product specification, etc.)
(Kennedy Content features (common words, Meta tags), | neural network | The corpus is composed of 321 web pages classified
and form features (e.g. number of images), and as home pages or as noise pages (not home page).
Shepherd, functionality features (e.g., number of links, The home pages are classified into three subgenres
2005) use of JavaScript). (corporate home pages, personal home pages and
organization home pages.
(Santini, Most frequent English words, HTML tags, POS | SVM SANTINIS
2007) tags, punctuation symbols, genre-specific core
vocabulary
(Vidulin, Surface features (unction words, genre-specific | AdaBoost 20-genre
Lustrek, and | words, sentence length). Structural features
Gams, 2009) | (POS tags, sentence type). Presentation features
describe the formatting of a document through
the HTML tags. Context features describe the
context in which a web page was found (e.g.
URL, hyperlinks, etc.).
(Kim and | Image features (extracted from the visual | Naive bayes, | KRYS-I
Ross, 2008) layout of the first page) SVM, Random
Style features: genre-prolific words. Textual | Forest
features are represented by a bag of words
extracted from the content of the PDF
document.
(Jebari, Words extracted from URL, title, headings and | Centroid-based | KI-04 and WebKB
2008) anchors
(Kanaris and | Character n-grams extracted from text and | SVM 20-genre
Stamatatos, structure
2009)
(Mason, Character n-grams extracted from the textual | SVM 20-genre
2009) content
(Abramson Character n-grams extracted from URL SVM Syracuse and SANTINIS corpora
and Aha,
2012)

Table 1: Overview of previous works

http://www.webgenrewiki.org/index.php5/Genr
e_Collection_Repository
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3 Multi-label classification

In traditional single-label classification, a
classifier is built and trained using a set of
examples associated with just one single label |
of a set of disjoint labels L={l1, I, ...., ...},
where |L|>1. Moreover, in multi-label
classification, the examples can be associated
with a set of labels Y < L. In the literature,
different methods have been proposed to be
applied to multi-label classification problems.
These methods are grouped into two main
categories:  problem transformation and
algorithm transformation (Tsoumakas, Katakis,
and Vlahavas, 2010).

Problem transformation methods are
algorithm independent and transform a multi-
label learning problem into one or more single-
label learning problems. The most widely used
transformation methods are Binary Relevance
BR, Label Power Set (LP) and Random k-
labelsets method (RAKEL). The algorithm
transformation  methods extend  existing
learning algorithms to deal with multi-label
data directly. Several transformation methods
have been proposed in the literature such as
BR-SVM, BPMLL and MLKNN.

MLKNN is an instance-based learner
(Zhang and Zhou, 2007), it learns a single
classifier h; for each label i € L. However,
instead of using the standard k-nearest neighbor
(KNN) classifier as a base learner, it
implements h; by means of a combination of
KNN and Bayesian inference. Given an
example x, it finds the k nearest neighbors of x
in the training data and counts the number of
occurrences of I; among these neighbors.
Considering this number, y, as information in
the form of a realization of a random variable Y,
the posterior probability of I; € L is given by:

P cL/Y = y)= P(Y = yléI(iYeI:_));)P(li el) (1)

This, leads to the following classification:

Hi)={(i, f(ly), ..., @, (1)), ..} (2

Where f(li) is the posterior probability of
li e L defined in the previous equation.

The prior probability P(IieL) as well as
the conditional probability P(Y =y/I, €L ) are

estimated from the training data in terms of
corresponding relative frequencies.

4  OWA Operators

Based on the assumption that each source of
information provides a different view point, a
combination has the potential of providing
better results than any single method. There are
various methods to combine such classifiers
(Kuncheva, 2004). These methods can be
classified according to the classifier used.
Generally, classifiers can be combined at
different levels: abstract level, ranking level and
measurement level (Kang and Kim, 1995). In
abstract level, combination methods combine
simple class labels. In ranked level,
combination methods combine ranked lists of
class labels ordered according to the degree of
membership of the input pattern. In the
measurement level, combination methods
combine values provided by individual
classifiers as a measure of the degree of
membership of the input pattern to each class.
Among the three categories, the combination of
classifiers at the measurement level is expected
to be the most effective, since it uses all
information available.

Different types of aggregation operators are
found in the literature to combine the
information produced by measurement level
classifiers (Beliakov, Pradera, and Calvo,
2007). A very common aggregation operator is
the Ordered Weighted Averaging (OWA)
operator which is first introduced in (Yager,
1988).

Broadly speaking, a mapping F: [0,1]" —
[0, 1] is called an OWA operator of dimension
n if it is associated with a weighting vector
W=[ws, ..., Wi, ..., Wy], such that wi € [0, 1],
2iw; =1 and F(ay, ..., an) = Xiwib; where b is
the i-th largest element in the collection ay, ...,
an. Yager suggested two methods to identify the
weights wi’s. The first approach uses learning
techniques and the second one uses fuzzy
linguistic quantifiers to gives semantics to the
weights. Herrera and Verdegay (Herrera and
Verdegay, 1996) defined a quantifier function
as follows:

0 r<a
Q(r)= ::z rela,b] ®)
1 r-b

Where a, b €[0, 1] are two parameters.
Using this quantifier function, Yager (1988)
computes the weight w; as follows:
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WizQ(D_Q(i_lj,foriﬂ,z,...,n @)

n

Where n is the number of classifiers to
combine. According to Yager (Yager, 1988),
using the quantifier function defined above, we
can identify 5 common OWA operators which
are: Minimum, Maximum, Average, Votel and
Vote2.

5 Proposed approach

This section describes how a web page is
represented and how a new web page is
classified.

5.1 Web page representation

To represent a web page, our approach
performs five pre-processing steps:

Stepl. This step consists in extracting the
content of the elements URL, title, headings
and anchors.

Step2. In this step, our method processes the
content of each element separately, by
removing digits, special characters (., :, /, ?, &, -
, . 8, #, etc.) and stop words that differ
according to the element. For the URL element
we removed the stop words (http, www, etc.),
since they are commonly used in all URLs. For
the rest of the elements (title, headings and
anchor) we removed the known stop words
such as: the, of, for, etc.

Step3. This step consists in extracting words
and character n-grams from all elements (URL,
title, headings and anchors). A character n-
grams is a set of n contiguous characters. For
example, from the string ‘myCV’, we can
extract 3 different 2-grams (my, yc, cv), 2
different 3-grams (myc, ycv) and one 4-gram
(myCV). In our approach we extracted all
character n-grams of length between 2 and 5,
since they can capture all genre specific words
in the URL.

Step4. One of the main challenges of text
classification tasks is the high dimenstionality.
A typical text will contain a hundreds of
features, hence it is extremely difficult to
produce an accurate classification without any
dimension  reduction. Many  dimension
reduction techniques have been proposed in the
literature (Yang and Pedersen, 1997). In this
paper we used the Document frequency
thresholding technique. Given a term t, this
technique computes the document frequency
DF by counting the number of documents in
which the term t occurs. Then reduce the terms
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whose document frequency is less than a
predefined threshold. In this study, we decided
to keep only URL words and character n-grams
that appear in at least 100 web pages. For the
other elements (title, headings and anchors), we
removed words and character n-grams that
appears in less than 10 web pages.

Step5. Using the WVector Space Model
(VSM) (Salton and Buckley, 1988), a web page
is represnetated by a vector where each term is
assoictaed with a weight using the TFIDF
weighting formula (Sebastiani, 2002).

5.2 Classification of a new web page

Given a new webpage pi, our approach applies
the five pre-processing steps described in the
previous section to extract character n-grams
from different sources (URL, title, headings and
anchors). A web page pi is represented by three
vectors. The first vector cp;, called contextual
vector, contains character n-grams extracted
from the URL. The second vector Ipi, called
logical vector, contains character n-grams
extracted from title and headings. The third
vector hpi, called hyperlink vector and contains
character n-grams extracted from the anchors.
The vectors cp;, Ipi and hp; are used to perform
contextual, logical and hyperlink classifications
named respectively CC(cpi), LC(lp)) and
HC(hp).

For a predefined set of genres G={qgu, ..., gi,
..., gm}, the contextual, logical and hyperlink
classifications are defined as follows:

CCep)={(91, @), ... (gir @), ..., (gm, am)}
LC(Ipi )= {(9, By, ..., (gi Bi), ... (gm, Pm)}
HC(hpi) = {(92, M), --., (gi, M), ---, (gm, Am)}

(5)

Where ¢ Bi and A; are the similarities
between the web page pi and the genre g;, for
the  contextual, logical and hyperlink
classification respectively. This similarity is
calculated using the cosine formula.

In order to provide a final classification, our
approach combines the contextual, logical and
hyperlink classifications using the different
OWA operators.

For a given web page pi, the final
classification C(p;) is defined as follows:

C(pi) = OWA;(CC(cpi), LC(Ipi), HC(hpi))
= {(gl,OWAj(al, ﬁl, /1],)), vees
(9,OWA|(ai, B, A)), ..,
(9m, OWA; (am, B, Am)) }

(6)
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Where OWA, is one of the five OWA operators
introduced in Section 4.

6 Experimentation

Our experimentation methodology is to
experiment contextual, logical, hyperlink and
combined separately. In our experimentation
we used MLKNN classifier. This classifier is
already implemented in the Mulan toolkit?. In
our experimentation, we followed the k-cross-
validation procedure which consists of
randomly splitting the corpus into k equal parts.
Then we used k-1 parts for testing and the
remaining one part for training. This process is
performed k times and the final performance is
the average of the k individual performances.
Due to the small number of web pages in each
genre, we decided to use 3-cross-validation.

6.1 Corpus

In this paper we used the corpus 20-genre
(Vidulin, Lusterk, and Gams, 2007). For the
best of my knowledge, 20-genre is the only
multi-label genre corpus available at the
moment. This corpus consists of 1539 English
web pages classified into 20 genres as shown in
Table 2.

Genre #pages Genre #pages
Blog 83 Index 308
Adult 79 Informative 318
Children’s 113 Journalistic 206
Commercial/ 193 Official 85
Promotional

Community 82 Personal 133
Content Delivery | 207 Poetry 76
Entertainment 126 Prose Fiction 75
Error Message 90 Scientific 98
FAQ 71 Shopping 81
Gateway 119 User Input 96

Table 2: Composition of 20-genre corpus

6.2 Evaluation metrics

The evaluation of multi-label classifiers
requires different evaluation metrics from those
used in single-label classifiers. In a single-label
classification, conventional metrics such as
accuracy, precision, and recall are used to
verify that an example is correctly or
incorrectly classified. However, performance
evaluation in multi-label classification is much

2 http://mulan.sourceforge.net/index.html
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complicated than traditional single-label setting,
as each example can be associated with
multiple labels simultaneously. Several multi-
label evaluation metrics have been proposed in
the literature (Tsoumakas, Katakis, and
Vlahavas, 2010).

In this study, we used the following metrics:
Hamming Loss, Micro-averaged precision,
One-Error, Coverage and Ranking Loss.

Hamming Loss (HL) evaluates how many
times an example-label pair is misclassified.
The smaller the value of HL, the better the
performance. The performance is perfect when
the value of HL is 0.

Micro-averaged precision (MP) is the
precision averaged over all the example/label
pairs. The higher the value of the MP, the better
the performance.

One-Error (OE) evaluates how many times
the top-ranked label is not in the set of relevant
labels of the example. The smaller the value of
OE, the better the performance.

Coverage (CV) evaluates how far, on
average, we need to go down the list of ranked
labels in order to cover all the relevant labels of
the example.The smaller the value of CV, the
better the performance.

Ranking Loss (RL) evaluates the average
fraction of label pairs that are reversely ordered
for the particular example. The smaller the
value of RL, the better the performance, so the
performance is perfect when RL=0.

6.3 Results and discussion

6.3.1 Experimentl

In this experiment, we evaluate the contextual
(CC), logical (LC) and hypertext (HC)
classifiers using character n-grams and bag of
words (BOW) representations. The results are
reported in Table 3.

HL OE RL Cv MP

CC | Grams | 0.082 | 0.700 | 0.312 | 7.126 | 0.602
BOW 0.085 | 0.712 | 0.344 | 7.110 | 0.550

LC | Grams | 0.081 | 0.412 | 0.215 | 8.774 | 0.901
BOW 0.080 | 0.415 | 0.300 | 9.005 | 0.805

HC | Grams | 0.081 | 0.560 | 0.280 | 8.123 | 0.720
BOW 0.084 | 0.670 | 0.320 | 8.250 | 0.680

Table 3: Results achieved by contextual, logical
and hypertext classifiers

By considering each classifier seperatly, we
can conclude that using character n-grams
achieves better results in comparison with
BOW representation. Overall, the logical



A Combination based on OWA Operators for Multi-label Genre Classification of web pages

classfier (LC), reported the best results with
respect to all all metrics except the Coverage
metric which is better for contextual and logical
classifiers. This is because, the majority of the
significant genre words or grams are found in
the title and heading sections. Moreover, the
contextual classifier achieves the lowest results
due to the lack of genre specific words in the
URL.

6.3.2 Experiment2

To evaluate the combined classifier, we used
different OWA operators described in Section
4. The results achieved are presented in Table 4.
Overall, the best results are achieved using Avg
operator with respect to all metrics except the
Coverage metric where the highest value is
reported by the Votel operator. Moreover, we
observe that the results obtained using character
n-grams are much better in comparison with
BOW representation.

HL OE RL CVv MP
Min Grams | 0.101 | 0.098 | 0.088 | 9.100 | 0.760
BOW 0.201 | 0.102 | 0.090 | 8.550 | 0.720
Max Grams | 0.116 | 0.085 | 0.094 | 8.885 | 0.815
BOW 0.186 | 0.082 | 0.090 | 8.900 | 0.770
Avg Grams | 0.065 | 0.054 | 0.082 | 9.118 | 0.941
BOW 0.070 | 0.066 | 0.090 | 9.002 | 0.935
Votel | Grams | 0.095 | 0.088 | 0.092 | 7.778 | 0.885
BOW 0.092 | 0.090 | 0.096 | 7.320 | 0.820
Vote2 | Grams | 0.058 | 0.055 | 0.082 | 8.226 | 0.920
BOW 0.060 | 0.066 | 0.099 | 8.100 | 0.905

Table 4: Results achieved using different OWA
operators

6.4 Comparison with similar works

In this section we compare our proposed
method with three previous studies (See Table
5). This studies uses the multi-label corpus 20-
genre.

Study Classifier MP
Our work MLKNN 0.94
(Vidulin, Lustrek, and Gams, 2009) | AdaBoost 0.35
(Mason, 2009) SVM 0.70
(Kanaris and Stamatatos, 2009) SVM 0.74

Table 5: Classifier used and performance
achieved by some previous works

As shown in the above table, our method
achieves the best results. We should mention
that the other studies are based on single-label
classifiers such as SVM and AdaBoost, whereas
in our study we used MLKNN classifier which
is a multi-label classification method. It is
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worth noting also that all the studies used
character n-grams except (Vidulin et al., 2009).
So, we can confirm that using character n-
grams we obtain better results rather than using
other kind of features. Morover, using a multi-
label classifier we can achieve better
classification performance in comparison with
single-label classifiers such as SVM and
AdaBoost.

7 Conclusion and future work

In this paper, we proposed a combination of
multi-label genre classifications using OWA
operators. Our method exploits the character n-
grams extracted from different sources such as
URL, title, headings and links. The experiments
conducted using a known multi-labeled corpus
show that using character n-grams achieves
better results than using bag-of-words. As part
of the future work, we plan to evaluate our
approach using other data sets, preferably with
more examples. Morover, we plan to test other
combination methods such as Dempester-shafer
theory of evidence and Behavior Knowledge
Space.
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Resumen: Desde que la web 2.0 es el mayor contenedor de opiniones en todos los idiomas
sobre distintos temas o asuntos, el estudio del Analisis de Sentimientos ha crecido
exponencialmente. En este trabajo nos centramos en la clasificacion de polaridad de opiniones
en espafiol y se presenta un nuevo recurso léxico adaptado al dominio turistico (eSOLHotel).
Este nuevo lexicon usa el enfoque basado en corpus. Se han realizado varios experimentos
usando una aproximacion no supervisada para la clasificacion de polaridad de las opiniones en
la categoria de hoteles del corpus SFU. Los resultados obtenidos con el nuevo lexicon
eSOLHotel superan los resultados obtenidos con otro lexicon de prop6sito general y nos animan
a seguir trabajando en esta linea.

Palabras clave: Clasificacién de polaridad, corpus de opiniones en espafiol, lexicon
dependiente del dominio, turismo.

Abstract: Since Web 2.0 is the largest container for subjective expressions about different
topics or issues expressed in all languages, the study of Sentiment Analysis has grown
exponentially. In this work, we focus on Spanish polarity classification of hotel reviews and a
new domain-dependent lexical resource (eSOLHotel) is presented. This new lexicon has been
compiled following a corpus-based approach. We have carried out several experiments using an
unsupervised approach for the polarity classification over the category of hotels from corpus
SFU. The results obtained with the new lexicon eSOLHotel outperform the results with other
general purpose lexicon.

Keywords: Polarity classification, Spanish reviews corpus, dependent-domain lexicon, tourism.

toma de decisiones a nivel individual o
colectivo.
Muchas son las tareas estudiadas en AS,

Introduccion

En los Gltimos afos, el interés por el Analisis de
Sentimientos (AS) (conocido en inglés como
sentiment analysis u opinion mining) ha crecido
significativamente debido a diferentes factores
(Pang y Lee, 2008) (Liu, 2012) (Tsytsarau y
Palpanas, 2012). Por una parte, el incremento
de la creacién y comparticion de datos por parte
de los usuarios de Internet haciendo uso de las
nuevas plataformas y servicios que estan
emergiendo continua y expeditamente. Por otra
parte, el consumo de datos online comienza a
ser una tarea imprescindible y rutinaria para la

ISSN 1135-5948

siendo una de las mas consolidadas la
clasificacion de la polaridad. En esta tarea se
han seguido distintas aproximaciones, aunque
son dos las lineas principales. Por una parte, la
aproximacion basada en técnicas de aprendizaje
automatico (Machine Learning ML), la cual se
basa en entrenar unos modelos a partir de una
coleccion de datos etiquetada a priori, con el
objetivo de predecir el valor de salida
correspondiente a cualquier dato de entrada
valido. Los clasificadores pueden estar basados
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en distintos algoritmos, entre los mas utilizados
estdn las maquinas de soporte vectorial
(conocido en inglés como Support Vector
Machines, SVM) o maxima entropia (ME).
Estos clasificadores tienen el inconveniente de
necesitar gran cantidad de datos de entrada para
un entrenamiento previo y poder obtener
buenos resultados. Trabajos como el de Pang,
Lee y Vaithyanathan (2002) usan este enfoque
supervisado para resolver el problema de la
clasificacion de polaridad.

La segunda linea, conocida como
aproximacioén basada en Orientacion Semantica
(0OS), obtiene la polaridad de cada documento
como la agregacion de la inclinacién positiva o
negativa de sus palabras. La polaridad de las
palabras puede ser determinada por diferentes
métodos, por ejemplo usando una lista de
palabras de opinion (Hu vy Liu, 2004),
utilizando busquedas en la web
(Hatzivassiloglou y Wiebe, 2000), consultando
en una base de datos léxica como WordNet
(Kamps et al., 2004) o considerando alguna
caracteristica linglistica para determinar el
sentimiento a nivel de palabra (Ding y Liu,
2007) (Hatzivassiloglou y Mckeown, 1997)
(Turney, 2002). Esta aproximacion no necesita
de una coleccién de datos etiquetada a priori
para un entrenamiento previo, aunque si de
recursos léxicos normalmente dependientes del
idioma para determinar la polaridad de las
palabras. Aunque ambas aproximaciones tienen
ventajas e inconvenientes, nuestro trabajo se
engloba en la aproximacion basada en OS.
Muchos investigadores han guiado sus pasos
intentando resolver estos problemas pero aun
quedan otros retos que afrontar y abordar, como
es la adaptacién de la clasificacion de opiniones
al dominio tratado (Aue y Gamon, 2005). Es en
este reto donde centraremos el esfuerzo de este
articulo.

Por otra parte, la mayoria de los trabajos en
AS tratan con documentos escritos en inglés a
pesar de gque cada vez es mayor la cantidad de
informacidn subjetiva que publican los usuarios
de Internet en su propio idioma. Es por esta
razén, que la generacion y uso de recursos
propios en el idioma de los documentos a tratar
se esté convirtiendo en un tema crucial para
realizar la clasificacion de opiniones mediante
orientacion semantica. Asi pues, nuestro
articulo estd enfocado al AS en espafiol, de
manera que los recursos que utilizaremos
estaran en este idioma, tanto corpora como
lexicones.
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Resumiendo, el desarrollo de recursos
lingliisticos nuevos es muy importante para
seguir progresando en AS. Ademas, se hace
necesario que €sSOS NUEVOS recursos se
implementen en otros idiomas distintos al
inglés, como el espafiol por ejemplo. Asi, la
descripcion de un corpus nuevo de opiniones en
el dominio turistico, la descripcion de un
lexicbn de palabras con  sentimientos
dependiente del dominio y unos experimentos
que certifiquen la validez de dichos recursos
son la principal contribucidn de este articulo.

El presente articulo se estructura de la
siguiente manera: en la seccion 2 se describen
brevemente otros trabajos relacionados con la
clasificacion de polaridad en opiniones escritas
en espafiol, trabajos que generan nuevos
recursos léxicos y algunos trabajos relacionados
con la adaptacion al dominio en AS. En la
seccion 3 se explican los diferentes recursos
utilizados, asi como la metodologia utilizada
para la generacion del nuevo lexicén adaptado
al dominio. En la seccion 4 se muestran los
experimentos realizados y se discuten los
resultados obtenidos. Por ultimo, se exponen las
conclusiones y el trabajo futuro.

2 Trabajos relacionados

Centrandonos en los trabajos realizados sobre
AS, a continuacién se presentan los mas
relevantes en un idioma distinto del inglés.
Como primer trabajo se tiene el de Banea et al.
(2008), el cual propone varios enfoques para el
andlisis de la subjetividad en varios idiomas
mediante la aplicacion directa de las
traducciones de un corpus de opiniones
etiquetadas en inglés para el entrenamiento de
un clasificador de opiniones en rumano y
espafiol. Este trabajo muestra que la traduccion
automatica es una alternativa viable para la
construccién de recursos y herramientas para el
analisis de la subjetividad en un idioma distinto
al inglés. Brooke et al. (2009) presentan varios
experimentos relacionados con recursos en
espafiol e inglés. Llegan a la conclusion de que,
aungue las técnicas de aprendizaje automatico
pueden proporcionar un buen rendimiento, es
necesario integrar el conocimiento y los
recursos especificos del idioma con el fin de
lograr una mejora notable. Se proponen tres
enfoques: el primero utiliza los recursos de
forma manual y automéaticamente generados
para el espafiol. El segundo aplica aprendizaje
automatico sobre un corpus espafiol y el ultimo
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traduce los corpus del espafiol al inglés y luego
aplica SO-CAL, (Semantic  Orientation
Calculator), una herramienta desarrollada por
ellos mismos (Taboada et al., 2011). Martinez-
Céamara et al. (2011) emplean un corpus de
criticas de cine llamado MuchoCine (Cruz et
al., 2008) para clasificar opiniones escritas en
espafiol usando un enfoque supervisado, Yy
Martin-Valdivia et al. (2013) empleando el
mismo corpus de cine en espafiol y generando
el corpus paralelo en inglés MCE realiza una
combinacion de la clasificacion supervisada
sobre ambos corpus y una clasificacion no
supervisada integrando SentiWordNet (Esuli
and Sebastiani, 2006) sobre el corpus en inglés.

Para realizar la clasificacion de la polaridad
siguiendo un enfoque basado en orientacion
seméantica, muchos autores usan 0 generan
recursos léxicos en el idioma en el que estan
escritas las opiniones. Asi, Taboada y Grieve
(2004) ponen a disposicion de los
investigadores el corpus SFU en inglés, con 400
opiniones distribuidas en 8 categorias, con 25
opiniones positivas y otras 25 negativas cada
categoria. Al poco tiempo, generan otro corpus
en espafiol siguiendo la misma filosofia, con 8
categorias similares, el corpus SFU en espafiol.
En Cruz et al. (2008) se describe la generacion
de un corpus MC de criticas de cine escritas en
espafiol a partir de la péagina web
MuchoCine.com®. El corpus cuenta con 1.274
opiniones clasificadas como negativas y 1.351
opiniones clasificadas como positivas. Boldrini
et al. (2009) presentan el corpus EmotiBlog que
incluye comentarios sobre varios temas en tres
idiomas: espafiol, inglés e italiano. En Molina-
Gonzélez et al. (2013) se presenta un nuevo
recurso para la comunidad investigadora en AS
en espafiol. El recurso llamado iSOL, el cual
seré utilizado en este articulo, es una lista de
palabras de opinién generada a partir del
conocido y ampliamente usado lexicon
existente en inglés de Bing Liu (Hu and Liu,
2004). En Diaz-Rangel et al. (2014) se
proporciona un lexicon de emociones en
espafnol compuesto de 2.036 palabras que llevan
asociado un factor de probabilidad de uso
afectivo (PFA) con respecto al menos una de las
emociones basicas: alegria, enfado, tristeza,
sorpresa y disgusto.

Por otra parte, como es bien sabido, la
orientacion semantica de muchas palabras es
dependiente del dominio que se trate, existiendo

! http://www.muchocine.net/
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diversos documentos que corroboran este hecho
como son Engstrom (2004), Owsley, Sood y
Hammond (2006) y Blitzer, Dredze y Pereira
(2007). Existen trabajos méas actuales como
Dehkharghani et al. (2012), en el que se
propone un método para construir un sistema de
clasificacion de la polaridad dependiente del
dominio. El dominio seleccionado por los
autores es sobre comentarios de los huéspedes
de hoteles. Cada opinidn se representa por un
conjunto de caracteristicas independientes del
dominio y otro conjunto dependiente del
dominio. En Demiroz et al. (2012) se propone
un método para adaptar un recurso linguistico
de sentimientos independiente del dominio,
como SentiWordNet, a un dominio especifico.
En Molina-Gonzalez et al. (2013) se detalla la
generacién de un recurso Iéxico basado en listas
de palabras de opinion adaptado al dominio de
cine. Nuestra propuesta sigue un enfoque
basado en corpus, pero en este caso el dominio
utilizado es el turistico y concretamente,
usaremos un corpus con opiniones extraidas de
TripAdvisor para diferentes hoteles de
Andalucia. Los buenos resultados obtenidos en
los experimentos demuestran que nuestra
propuesta es valida independientemente del
dominio elegido.

3 Recursos: corporay lexicones

En esta seccion se describe, en primer lugar, el
corpus de opiniones sobre hoteles. Este corpus
se llama COAH (Corpus of Opinions about

Andalusian  Hotels) 'y estd disponible
libremente?. Los lexicones usados para la
experimentacion son el lexicon iSOL,

independiente del dominio, usado en varios
trabajos como Molina-Gonzélez et al. (2013) y
el nuevo lexicon eSOLHotel (iSOL enriquecido
para el dominio de hoteles) generado a partir
del corpus COAH. El corpus usado para probar
la bondad del lexicon generado eSOLHotel es
el corpus SFU en espafiol®, en particular, las
opiniones pertenecientes a la categoria de
hoteles.

3.1 Corpus COAH

Para compilar un corpus de opiniones es muy
importante saber elegir la fuente de dichos

2 http://sinai.ujaen.es/coah
? https://www.sfu.ca/~mtaboada/download
/downloadCorpusSpa.html
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datos. En nuestro caso, hemos intentado

satisfacer los siguientes requisitos:

o Debe haber gran cantidad de opiniones y
éstas deben ser escritas por usuarios de los
hoteles.

e Cada opinion debe estar valorada por el
propietario de dicha opinion.

e El portal web debe ser un portal confiable
en el dominio de hoteles.

e Debe ser un portal prestigioso
internacionalmente en la busqueda de
informacion sobre hoteles.

Después de estudiar varios portales web,
nuestra eleccion final fue TripAdvisor’. El
corpus generado consiste en una coleccion de
opiniones  escritas  por  usuarios  no
necesariamente profesionales. Este hecho
incrementa la dificultad de la tarea, porque los
textos pueden no ser gramaticalmente correctos,
incluso contener palabras mal escritas o
expresiones informales. Se han seleccionado
solo hoteles andaluces. Por cada provincia de
Andalucia (Almeria, Céadiz, Coérdoba, Granada,
Jaén, Huelva, Maélaga and Sevilla), se han
elegido 10 hoteles, siendo 5 de ellos de
valoracion muy alta y los otros 5 con las peores
valoraciones, para obtener las minimas
opiniones neutras en el corpus. Todos los
hoteles seleccionados deben tener al menos 20
opiniones escritas en espafiol en los Gltimos
afios. Finalmente, se han obtenido 1.816
opiniones.

Las opiniones estan valoradas en una escala
de 1 a 5. El valor 1 significa que el autor
manifiesta una opinion muy negativa sobre el
hotel, mientras que una puntuacién de 5 quiere
decir que el autor tiene muy buena opinidn
sobre el hotel. Los hoteles con valor 3 se
pueden catalogar como hoteles neutros, ni
buenos ni malos, y por tanto, dificiles de
clasificar. En la Tabla 1 se muestra el nimero
de opiniones por valoracion.

Valoracion | Numero de opiniones
1 312
2 199
3 285
4 489
5 531
Total 1.816

Tabla 1: Distribucion por valoracion

* http://www.tripadvisor.es
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#Opiniones 1.816
#Hoteles 80
Media de opiniones por hotel 22,7
#Palabras 264.303
#Frases 9.952
#Adjetivos 17.800
#Adverbios 15.219
#Verbos 38.590
#Sustantivos 53.640
Media de palabras por frase 26,55
Media de palabras por opinion 145,54
Media de adjetivos por opinion 9,80
Media de adverbios por opinion 8,38
Media de verbos por opinion 21,25
Media de sustantivos por opinion 29,54

Tabla 2: Estadisticas de COAH

En la Tabla 2 se muestran algunas
caracteristicas del corpus. De los metadatos
mostrados en la Tabla 2, se puede resaltar que
las opiniones tienen una media de 145 palabras
suficientes para dar la opinidén subjetiva sin
implicarse en descripciones objetivas fuera de
nuestro estudio. Las paginas web extraidas
fueron transformadas en ficheros xml (uno por
hotel). Cada fichero xml tiene 20 opiniones.
Cada opinion tiene dos tipos de informacion,
una sobre el hotel y otra sobre la opinion del
huésped del hotel.

A partir de los ficheros xml se genera un
documento que solo alberga la valoracion de un
hotel especifico, el titulo y la opinién. Para los
experimentos se descartan aquellas opiniones
neutras, es decir, con valoracién 3. El resto de
opiniones son catalogadas como positivas si su
valoracion es 4 ¢ 5, y negativas si su valoracion
es 1 6 2. Por tanto, la clasificacion binaria de las
opiniones sobre hoteles del corpus COAH es la
gue se muestra en la Tabla 3.

Clases NUmero de opiniones
Positiva 1.020
Negativa 511

Total 1.531

Tabla 3: Clasificacion binaria del corpus
COAH

En las Figuras 1 y 2 se muestra un ejemplo
de un hotel, en XML y en formato texto.
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<I[D=1 =D

“<Hombre> Aleazaba Mar H otel </ cenbr e
“Categoria=d= A ategoria=

“Direccidn=Tusgos del Argel, UrbanizacionE1
Towyo |[Zabo de G ata </Threcclde=

“<CadigoP ostal>04131</C 6di goFP ostal>
“localidad>Retamar<locali dad=
<Provinici a= Almeria</Provincia~
<Pais=Espafia</Pais=
AWiajer 0P e e W iaj er 0

“<Localidad Viajero®-——--

</l ocalidad Wiajero>

“Waloracide=3</V al or acidns>
“Titulo>="Adecuada la calidad al precio del
heotel™/Titalo>

COpird b= Acabamos de Negar del hotel. La
werdad es que nos fuimos con mucho miedo por
los comentarios escritos aqud. Muestra opiriones
gue esunhotel comodo, iene fiscina buena,
atiitn ariofn excelente, wun persofnal muy amable.
Mdzaslomasterndo en cuenta ez el

buaffet... ... S D pind
<“Fecha TipoWiajero=3e alojd el A gosto de
2012, visfd conlafamilia</Fecha TipoWigero=
<Relacidn_calidad-gprecio>3</Felacidn calidad-
precios

=Thicaci dri= 2T bicacidn=
“Calidad del suefiox=3< alidad del saefio>
<Habitaciones=3</Habitacione s-
“Limpieza=3</Limpieza=

=Setrvicio=do Servicio=

Figura 1: Ejemplo de un hotel en el corpus
COAH

Valoracidn| Titulo| Opinidn

1 | “Un hotel digno de m encion!” | Com obienles
com enté a los propietanos a la hora de abandonar
el hotel. no dudaré unm om ento enrecom endaruna
v otra vez el Hotel Albero de Granada. Su situacion
respecto del centro de Granada no esla mejor, pero
para nuestros propositos era petfecto {escapada de
fin de sem ana con visita a la Alhambra). Se
encuentra enla cameterade .. .

veeeeeew 831 vuelvo a Granada no dudaré
er1 hospedarm e en el mism o hotel. Muchasgracias
por todo!!

Figura 2: Fragmento de una opinion del corpus
COAH

3.2 Corpus SFU

Para realizar los experimentos, se elige parte
del corpus SFU Corpus. EI Corpus SFU se
compone de opiniones de productos en inglés y
espafol. La version en inglés (Taboada y
Grieve, 2004) tiene 400 opiniones (200
positivas y 200 negativas) de productos
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comerciales descargados de la web Epinions®
en el afio 2004. Se divide en ocho categorias:
libros, coches, ordenadores, utensilios de
cocina, hoteles, peliculas, musica y teléfono.
Cada categoria incluye 25 opiniones positivas y
25 opiniones negativas. Posteriormente, los
autores de SFU Corpus hacen disponible la
version espafiola del corpus®, con el objetivo de
ofrecer un corpus comparable para las
siguientes investigaciones. Las opiniones en
espafiol se dividen en ocho categorias similares,
y también cada categoria tiene 25 opiniones
positivas y 25 opiniones negativas. En este
caso, las opiniones se descargan desde la web
Ciao.es’. Para realizar nuestros experimentos se
eligen las opiniones de la categoria hoteles.

3.3 Lexicon iSOL

Este recurso fue generado a partir del lexicon en
inglés de Bing Liu (Hu y Liu, 2004)
traduciéndolo automéaticamente al espafiol,
obteniendo el recurso SOL (Spanish Opinion
Lexicon). Posteriormente, la lista fue revisada
manualmente. La lista final de palabras de
opinién se llama iSOL (improved SOL). El
lexicon iSOL se compone de 2.509 palabras
positivas y 5.626 palabras negativas, en total, el
lexicon  espafiol tiene 8.135 palabras
polarizadas. Este recurso fue evaluado
satisfactoriamente en Molina-Gonzélez et al.
(2013) usando el corpus MuchoCine (Cruz et
al., 2008). Los resultados mostraron que el uso
de la lista mejorada de palabras polarizadas
puede ser una buena estrategia para la
clasificacion de polaridad no supervisada.

3.4 Lexicon eSOLHotel

El lexicon iSOL es de propdsito general, sin
embargo, el AS es una tarea con un cierto grado
de interrelacion con el dominio tratado. Dentro
de los enfoques seguidos para la compilacion de
un conjunto de palabras de opinion, el mas
adecuado para obtener términos con carga
seméntica dependientes del dominio es el que
se conoce como el enfoque basado en corpus
(Kanayama y Nasukawa, 2006).

Tomando como referencia el lexicén iSOL,
se ha generado una lista de palabras de opinion
para el dominio de hoteles. Para la generacion

> http://www.epinions.com/

® https://www.sfu.ca/~mtaboada/download
/downloadCorpusSpa.html

" http://www.ciao.es/
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de la lista de palabras de opinion se ha seguido
el enfoque basado en corpus. El elemento clave
del enfoque basado en corpus es el uso de una
coleccion de documentos etiquetados segun su
polaridad. El corpus espafiol seleccionado para
el proceso es COAH. Hemos seguido el mismo
supuesto que Du et al. (2010), es decir, una
palabra debe ser positiva (0 negativa) si aparece
en muchos documentos positivos (0 negativos).
Por lo tanto, hemos calculado la frecuencia de
la palabra en cada clase de documentos
(positivos y negativos). De una manera manual
y subjetiva, se han seleccionado 166 palabras
positivas y 131 palabras negativas, que cumplen
los requisitos de aparecer en una clase mas
veces que en la otra y tener una orientacion
positiva 0 negativa. Por lo tanto, se afiadieron
las 297 palabras mas frecuentes que aln no
figuraban en la lista iSOL a la lista final
obteniendo un total de 8.432 palabras
indicadoras de opinion (2.675 positivas y 5.757
negativas). Esta nueva lista de integracion de la
informacién del corpus ha sido llamada
eSOLHotel (SOL enriquecido y adaptado al
dominio Hotel). En la siguiente Tabla 4 se
muestran algunas de las palabras que han sido
afiadidas.

Palabras positivas | Palabras negativas
ensuefo asqueroso
luminoso cucaracha
coqueto desconchones

comodisima humedades
intachable mejorable
remodelado reclamaciones
pasada tugurio
supercentrico zulo

Tabla 4: Palabras positivas y negativas afiadidas
al lexicon eSOLHotel

4 Experimentos y resultados

Antes de llevar a cabo los experimentos, a las
opiniones de hoteles del corpus SFU se les ha
realizado un preprocesamiento con el fin de
tener en cuenta los mismos criterios que se han
utilizado en la generacion de los lexicones
iSOL y eSOLHotel. Por ejemplo, las letras
mayusculas se han cambiado a mindsculas, a
las vocales acentuadas se les ha quitado el
acento y los caracteres especiales han sido
separados de las palabras, para aislar dichas
palabras.
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Para decidir si una opinién se considera
positiva 0 negativa, seguimos un simple método
basado en la cuenta del nimero de palabras
incluidas en las listas iSOL y eSOLHotel
encontradas en las opiniones de hoteles del
corpus SFU etiquetado en espafiol. Asi, nuestro
método clasifica la opinién como positiva si el
nimero de palabras positivas encontradas es
igual o mayor que el nimero de palabras
negativas encontradas, 0 como negativa en el
resto de casos.

En la Tabla 5 se muestran los resultados
obtenidos en la categoria de hoteles del corpus
SFU en espafiol usando los lexicones iSOL
(independiente del dominio) y eSOLHotel
(adaptado al dominio de hoteles).

Lexicon | Precision | Valor F1 | Exactitud
iSOL 77,41% | 73,52% | 70,0%
eSOLHotel | 84,72% | 81,22% | 78,0%

Tabla 5: Resultados obtenidos en la
clasificacion binaria de corpus SFU usando
iSOL y eSOLHotel

Los resultados que se muestran en la Tabla 5
confirman nuestra hipétesis de partida, es decir,
que la inclusion de informacién del dominio en
una lista de palabras de opinion genérica mejora
los resultados de la clasificacion de la
polaridad. El porcentaje de mejora en la
exactitud que se ha obtenido con la inclusion de
informacidn del dominio ha sido de un 11,43%.
Siguiendo una metodologia muy simple, como
la que se ha descrito, se ha obtenido una mejora
muy importante.

Con el fin de profundizar en el estudio de la
bondad de la metodologia seguida para la
inclusion de informacién del dominio, se ha
construido un clasificador supervisado. Para
ello, se ha aplicado a los documentos un
algoritmo de normalizacion morfoldgica basado
en la eliminacion de prefijos y sufijos, lo que en
el ambito del Procesamiento del Lenguaje
Natural se conoce como stemmer. El algoritmo
de stemming empleado ha sido el de Porter para
espafol. Tras este proceso, los documentos se
han representado como vectores de unigramas
ponderados por el indice de relevancia TF-1DF.
Por tanto, las caracteristicas que recibira como
entrada el algoritmo de aprendizaje automatico
serdn Unicamente el valor TF-IDF de los
unigramas de los documentos. Por altimo, se
ha realizado una validacion cruzada con el
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algoritmo SVM. Los resultados que se han
obtenido son un 82% y un 82,71% de exactitud
y valor F1 respectivamente. De nuevo, los
resultados de la Tabla 5 indican la bondad de la
metodologia presentada en el articulo, dado que
la diferencia de valor F1 entre SVM vy
eSOLHotel es solo de un 1,83%. Por lo tanto, la
pérdida de exactitud es tan minima que puede
considerarse aconsejable el uso de la lista en
lugar del método supervisado, ya que en este
caso no se necesitaria de un modelo de
aprendizaje automatico previamente entrenado.

5 Conclusiones y trabajos futuros

En este articulo se ha presentado una
metodologia de adaptacion de un lexicén de
palabras de opiniobn a un dominio concreto.
Para ello se ha tomado un corpus de opiniones
de hoteles como referencia (COAH), se han
calculado la frecuencia de los términos que
componen el corpus y se han seleccionado las
palabras de opinion mas representativas del
corpus. La metodologia se ha evaluado con las
opiniones de hoteles del corpus SFU en
espafiol. Los resultados que se han obtenido
(Tabla 5) ponen de manifiesto la bondad de la
metodologia 'y nos animan a seguir
perfeccionando la metodologia de adaptacion al
dominio.

El sistema de clasificacion se puede todavia
mejorar aln mas. Como trabajo futuro se va a
incluir un tratamiento de la negacién basado en
reglas linguisticas especifico para espafiol. Este
nuevo elemento del sistema nos va a permitir
clasificar correctamente las opiniones negativas
expresadas con términos positivos negados.
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Resumen: En este articulo se comparan cuatro etiquetadores morfosintacticos para
el espanol. La evaluacion se ha realizado sin entrenamiento ni adaptacion previa de
los etiquetadores. Para poder realizar la comparacién, los etiquetarios se han con-
vertido al etiquetario universal (Petrov, Das, and McDonald, 2012). También se
han comparado los etiquetadores en cuanto a la informaciéon que facilitan y cémo
tratan caracteristicas intrinsecas del idioma espanol como los cliticos verbales y las
contracciones.
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Abstract: In this article, four Part-of-Speech (PoS) taggers for Spanish are com-
pared. The evaluation has been carried out without prior training or tuning of the
PoS taggers. To allow for a comparison across PoS taggers, their tagsets have been
mapped to the universal PoS tagset (Petrov, Das, and McDonald, 2012). The PoS
taggers have also been compared as regards the information they provide and how
they treat special features of the Spanish language such as verbal clitics and port-
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manteaux.
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1 Introduction

Part-of-Speech (PoS) taggers are among the
most commonly used tools for the annota-
tion of language resources. They are often a
key preprocessing step in many Natural Lan-
guage Processing (NLP) systems. When us-
ing a PoS tagger in a workflow, it is important
to know the impact of its error rate on any
modules that use its output (Manning, 2011).

In this paper, we compare four different
PoS taggers for Spanish. Our goal is to build
an NLP system for knowledge extraction from
technical text, and this requires very good
performance on lemmatisation and right PoS
assignment. Inflectional information is not
relevant for our purposes. Instead of choosing
a PoS system based solely on its reported per-
formance, we benchmark the output of the 4
candidate systems against a series of metrics
that profile their behaviour when predicting

* The authors thank the anonymous reviewers for
their valuable comments and the developers of the
taggers we have covered in this article for making
them available.

ISSN 1135-5948

lexical and overall PoS tags, as well as the
final quality of the resulting lemmatisation.

As the taggers had different tagsets,
and we were only interested in retriev-
ing the coarse PoS tag (buys_verb vs.
buys _verb_3ps), we have mapped the
tagsets to the universal PoS tagset proposed
by Petrov, Das, and McDonald (2012).

The remainder of this paper is organ-
ised as follows: Section 2 discusses available
PoS taggers for Spanish and describes them
briefly. In Section 3 the different challenges
encountered when comparing the four PoS
taggers are discussed. Section 4 discusses the
differences across the tagsets used by each
PoS tagger and Section 5 shows the evalua-
tion of each PoS tagger compared with the
other three. Section 6 offers a summary.

2 Part-of-Speech taggers available
for Spanish

For Spanish, several PoS tagger initiatives
have been reported (Moreno and Goiii, 1995;
Marquez, Padré, and Rodriguez, 2000; Car-
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reras et al., 2004; Padré and Stanilovsky,
2012, i.a.). The reported accuracies for these
PoS taggers are reported to be 96-98%.

However, not all of these tools were avail-
able for our tests. One of the existing PoS
taggers, the GRAMPAL PoS tagger (Moreno
and Goni, 1995) was not included in this com-
parison because it is not downloadable and it
does not seem accessible via a web service!.

To our knowledge, four PoS taggers
for Spanish are the TreeTagger (77)
(Schmid, 1994), the IULA TreeTagger (IULA)
(Martinez, Vivaldi, and Villegas, 2010),
the FreeLing PoS tagger (FL) (Padré and
Stanilovsky, 2012), and the IXA PoS tagger
(IXA) (Agerri, Bermudez, and Rigau, 2014).
Two of them (IULA and FL) are also avail-
able as web services developed during the
PANACEA project. The fourth PoS tagger was
recently released within the IXA pipes. The
study reported in this paper compares these
four PoS taggers.

2.1 Default TreeTagger TT

TT provides 22 already trained models for 18
languages and new models can be created by
retraining the tagger with new data.

We used the already trained model for
Spanish which is available on its website.
This model was trained on the Spanish
CRATER corpus and uses the Spanish lexi-
con of the CALLHOME corpus of the LDC.

Prior to tagging the text, the tool to-
kenises it. The tokeniser does not have spe-
cific rules for Spanish.

In the output of this tagger, every line
contains one wordform with its PoS tag and
its lemma (i.e. citation form). TT PoS tags
do not contain inflectional information (e.g.
tense, number, gender, etc.). This tagset is
the most similar to the universal PoS tagset.

When the tagger fails to assign a lemma to
a specific wordform, the value for the lemma
is <umknown>. Nevertheless, a PoS tag is
assigned to an unknown word. Examples 1-3
show words with unknown lemmas and their
assigned PoS tags.

(1) NO NC <unknown>
(2) WFG NP <unknown>

(3) plurifamiliares ADJ <unknown>
TT concatenates Multiword Expressions
(MWESs). Their wordforms are listed with

IThere is an available online demo limited to 5000
words.
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whitespaces as they occur in the text, while
their lemmas are joined by means of tildes.
Examples 4 and 5 show MWEs tagged by TT.

(4) de conformidad PREP

de~conformidad~con

con

(5) junto con PREP junto~con

2.2 TULA TreeTagger (IULA)

The TULA is an instance of the TT trained
on the IULA technical corpus (IULACT). Ad-
ditionally, each file undergoes a preprocess-
ing step prior to tagging. This preprocessing
step is described in detail in Martinez, Vi-
valdi, and Villegas (2010). It comprises the
following tasks:

1. Sentence-boundary detection;
General structure-marking;
Non-analyzable element recognition;
Phrase and loanword recognition;
Date recognition;

Number recognition;

Named Entity (NE) recognition.

These tasks were introduced in what
Martinez, Vivaldi, and Villegas (2010) call a
text handling module. This module was de-
veloped in order to solve potential sources of
errors prior to tagging with the aim of im-
proving the overall quality of the PoS tag-
ging process. The whole toolset is available
through a web service where one can upload
the corpus to be tagged and download the
tagged corpus upon completion of the task.

Unlike the TT instance discussed in Sub-
section 2.1, the IULA PoS tagset provides in-
flectional information for the relevant PoS.
The tagset is partially based on the EAGLES
tagset for Spanish, and includes more fine-
grained information.

When the tagger fails to assign a lemma
to a specific wordform, instead of assigning to
it the value <unknown> as TT does, IULA
assigns wordforms as lemmas. Example 6
shows the tagging of the unknown word plu-
rifamiliares. Plurifamiliares is in plural, and
its lemma should be the singular wordform
plurifamiliar but instead, the plural word-
form is used.

NSOtk N

(6) plurifamiliares JQ—6P plurifamiliares
Special elements such as MWEs are
treated in a different way. The previous
MWE examples 4 and 5 do not appear con-
catenated, but are tagged as separate words.
MWE:s such as dates or names are lemmatised
with underscores. Examples 7-9 show some
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tagged MWEs. Furthermore, as a result of
the preprocessing step, the TULA adds addi-
tional xml-style tags to such elements.

(7) 18 de diciembre del 2001 T
18 de_diciembre del 2001

(8) Baja Austria N4666 Baja_ Austria

(9) Promocién MH-NEU
Promocién  MH-NEU

2.3 FreeLing (FL)

FreeLing is an open source suite of language
analysers. It offers a wide variety of services
for several languages. Among these analysers
are tokenisers, sentence splitters, morpholog-
ical analysers, PoS taggers, etc. The PoS
tagger has two different flavours, a hybrid
tagger called relax, which combines statisti-
cal and manually crafted grammatical rules,
and a model based on the Hidden Markov
Model (HMM) similar to the TnT proposed
by Brants (2000). In both cases, the tag-
ger was trained with the LexFsp corpus (Se-
bastian, Marti, and Carreiras, 2000). Again,
the web service offered by the PANACEA
project was used. Since in the web service
only the HMM model was deployed, this is
the tagging model we have used in this pa-
per.

FL displays first the wordform, followed by
the lemma and then the PoS tag. It uses the
EAGLES tagset for Spanish, which, similarly
to the TULA tagset, also includes more fine-
grained inflectional information.

Whenever FL analyses a sequence as a
MWE, it displays both the wordform and the
lemma joined with underscores. Examples 10
and 11 show some tagged MWEs.

(10) Baja_ Austria baja_austria NPOOGO0O
(11) Promocién_MH-NEU  promocién_mh-
neu NPOOV0O

Another peculiarity is that all lemmas
are lowercased regardless whether they cor-
respond to a proper noun, an abbreviation
or something else. This can be observed in
Example 10, where the lemma for the proper
noun Baja Austria ([EN]: Lower Austria) is
lowercased to baja__austria.

Finally, dates are also treated differently
in FL. Their wordform is the date itself joined
by underscores, and their “lemma” is the
same date converted to a numerical format,
where month names are converted to their
corresponding number. Examples 12 and 13
show this.

(12) 18_de_ diciembre_del 2001
[77:18/12/2001:77.77:77] W

N4666
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(13) 15_de_octubre_del 2002
[72:15/10/2002:72.72:77] W

2.4 IXA pipes (IXA)

The IXA pipes are “ready to use NLP tools”
(Agerri, Bermudez, and Rigau, 2014) devel-
oped by the IXA NLP Group. Among the
available tools there are a tokeniser and a PoS
tagger for Spanish. The PoS tagger requires
not only that the text is previously tokenised,
but also, that it is in the NLP Annotation
Format (NAF) (Fokkens et al., 2014). These
requirements are met by using the provided
tokeniser and piping it to the PoS tagger.

IXA has been trained and evaluated us-
ing the Ancora corpus (Taulé, Marti, and Re-
casens, 2008). Two PoS tagging models are
available: one based on the Perceptron algo-
rithm (Collins, 2002), and another one based
on Maximum Entropy (Ratnaparkhi, 1999).
We use the default model for Spanish, which
is the Perceptron.

Its output format is xml-based and
thereby differs from the taggers previously
discussed in this paper. The resulting docu-
ment is tagged in NAF and has a header spec-
ifying the tools that have been used, when
they were used, how long the process has
taken and the version of the tool used. Next,
the tokenised text appears.

For each tokenised wordform, the tool pro-
vides its NAF required attributes for word
id and the sentence where it appears (sent),
as well as the optional attributes para, off-
set, and length, which correspondingly refer
to the paragraph the word belongs to, the
offset in number of characters and its length
in number of characters.

Where the tokenised text ends, a new sec-
tion starts with PoS and lemma information
about each word as identified by its id. For
each term, the following attributes are pro-
vided:

1. ¢d: The term id. This is the only re-
quired attribute, all the other attributes
are optional.

2. type: Whether the term belongs to an
open PoS (e.g. nouns), or a closed one
(e.g. prepositions).

3. lemma: The wordform lemma.

4. pos: The Part of Speech of the word-
form.

5. morphofeat: the PoS tag assigned to
the form, containing inflectional infor-
mation. IXA uses the same tagset as FL:
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the EAGLES tagset for Spanish.

MWEs are signalled by the sub-element
<span>...</span>. When the PoS tagger
identifies a MWE, the sub-element <span>
will have several <target> subelements.
<target> subelements refer to the wordform
ids assigned in the text part of the document.
In our test, IXA failed to identify any MWE.

3 Challenges

Comparing and evaluating four different PoS
taggers is not a straightforward task. Dif-
ferences in their tagsets, output formats and
tokenisation processes have to be addressed.
Prior to the PoS tagging process, the text
has to be tokenised. As pointed out by Dri-
dan and Oepen (2012), tokenisation is often
regarded as a solved problem in NLP. How-
ever, the conventions used in the tokenisa-
tion task have a direct impact in the systems
which subsequently use the tokenised text.
In recent years, several authors have high-
lighted the importance of tokenisation and
researched new tokenisation strategies (Dri-
dan and Oepen, 2012; Fares, Oepen, and
Zhang, 2013; Orosz, Novak, and Proszéky,
2013, i.a.).

In our study, each PoS tagger had its own
tokeniser either as an integrated component
(TT, IULA and FL), or available as a sepa-
rate tool to be piped to the PoS tagger (IXA).
Each tagger subsequently tagged this text,
following its internal tokenisation.

At this stage, there are also two particular
features of the Spanish language that may be
handled differently by the tokenisers and/or
the PoS taggers:

o The portmanteau (contracted) word-

forms al and del (cf. 3.1);
e Verbal clitics, which are attached to
verbs without hyphenation (cf. 3.2).

Finally, an additional challenge is the way
in which each tagger detects and tags MWES,
such as named entities, proper names, dates,
and complex prepositions.

3.1 Portmanteaux in Spanish

To a certain extent, the portmanteaux al and
del are not difficult to tackle. They are the
result of contracting the Spanish prepositions
a and de with the determined masculine sin-
gular article el. Thus, a + el results in al and
de + el results in del. Additionally, al can
also be used to introduce subordinated infi-
nite clauses in Spanish (eg. al pasar, [EN]:
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when /while passing). Each PoS tagger how-
ever, handles this phenomenon differently.

(a) TT: TT has a special tag for each of these
wordforms: PAL for al and PDEL for del.
TT treats the subordinated conjunction
reading using a third tag: CSUBI. Thus,
TT does not split these wordforms and
handles them by using specific tags.
IULA: The TULA assigns to these word-
forms a double tag P_AMS, thus provid-
ing information from each of the compo-
nents but joining the tags with an un-
derscore. The lemmas are assigned cor-
respondingly, retrieving the preposition
and the article as separate items but join-
ing these lemmas with an underscore:
a_el and de__el.

FL: FL retrieves the preposition and
the article undoing the contraction com-
pletely. Thus, al and del become a el
and de el and each word is analysed and
tagged separately.

IXA: IXA uses a strategy similar to that
of the TT and uses one special tag SPCMS
for contracted prepositions available in
EAGLES for both al and del.

Each PoS tagger takes a different stance
on this phenomenon. Two taggers tag the
contracted prepositions with special tags (TT
and IXA). The other two treat them as sep-
arate words and retrieve the underlying non-
contracted wordforms (IULA and FL), al-
though they represent them differently.

3.2 Verbal clitics

Verbal clitics are morphemes with the syn-
tactic characteristics of a word which depend
phonologically on another word. In Spanish,
clitics are attached directly to the verb with-
out hyphenation and fulfil a pronominal role.
Moreover, it is possible to have two clitic pro-
nouns, one referring to the direct object and
the other to the indirect object. As a result
of this agglutinative process, some wordforms
will require an acute accent to comply with
the Spanish orthographic rules. For instance,
the wordform envidgrmelo ([EN]: ‘send it to
me’) is composed of the verb enviar ([EN]:
‘send’) to which the clitics me ([EN]: ‘me’)
and lo ([EN]: ‘it’) are attached.

Clitic handling is a challenge for PoS tag-
gers. As Martinez, Vivaldi, and Villegas
(2010) point out, “the appearance of an acute
accent in some wordforms makes a brute-
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force stemming difficult”. They account for
32 wordforms with pronominal clitics for an
infinite verb like dar ([EN]: ‘give’) and ex-
plain that as per now the verbal wordforms
with clitics are kept in the lexicon of their ap-
plication to determine if they belong to the
language or not. In the four PoS taggers com-
pared in the present paper, different strate-
gies are used.

(a) TT: TT assigns special tags to verbs in
which clitics are incorporated. It has
three different tags available, depending
on the verb wordform to which the cl-
itics are attached: VCLIinf (infinitive),
VCLIger (gerund), and VCLIfin (finite
wordform). For instance, utilizarla ([EN]:
use it) is assigned the tag VCLIinf.
IULA: The TULA uses a different strat-
egy. It separates the verb from the clitic,
and analyses them as two different words.
However, both the wordform and the
lemma have additional information at-
tached to them by means of underscores.
FL: Like the IULA FL separates the verb
from the clitic and analyses them sepa-
rately. However, no additional marking
is used to indicate that the verb and the
clitic are one word.

IXA: IXA ignores clitics and assigns to
verbs with clitics the same tag that the
verb would have without the clitic. Thus,
envidrmelo is assigned the tag VMNO000O,
which corresponds to the infinitival form
of a main verb.

In conclusion, verbs with clitics are han-
dled in different ways by the different taggers
under investigation. While IXA seems to ig-
nore the clitics, all the other taggers handle
them differently. The TT has its own tag for
this kind of phenomena, FL splits the verb
and the clitic, and the TULA uses a mixed ap-
proach by splitting the verb but adding addi-
tional information to the wordform and the
lemma.

4 Tagset comparison

The use of different tagsets, together with the
other challenges previously discussed in sec-
tion 3 makes the comparison of PoS taggers
a challenging task. Of the four PoS taggers
which we have investigated, only FL and IXA
share the same tagset, while the others use
different tagsets. Each tagger does not only
provide a different granularity of categorial
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distinctions and features, but also treats in-
trinsic linguistic phenomena differently.

PoS Tagger ‘ Tagset ‘ Tags ‘ Granularity
TT TT ES 77 low
IULA TT IULA tagset 435 high
FL EAGLES 577 high
IXA EAGLES 577 high

Table 1: PoS taggers tagset comparison.

Table 1 shows the differences across the
tagsets used by each of the PoS taggers. A
full comparison of the output of four differ-
ent tools with such big differences regard-
ing the number of tags and the information
encoded in such tags could be a very te-
dious and inaccurate task. We were only
interested in retrieving the coarse PoS, the
best approach to map the tagsets seemed
to be to map each tagset to the universal
PoS tagset. Petrov, Das, and McDonald
(2012) distinguish twelve PoS tags: “NOUN
(nouns), VERB (verbs), ADJ (adjectives),
ADV (adverbs), PRON (pronouns), DET (de-
terminers and articles), ADP (prepositions
and postpositions), NUM (numerals), CONJ
(conjunctions), PRT (particles), < (punctu-
ation marks) and X (a catch-all for other
categories such as abbreviations or foreign
words”.

We have developed a mapping from each
Spanish tagset to the universal PoS tagset?.
When projecting to the universal PoS tags
we loose the inflectional information. Fur-
thermore, past participles have been mapped
to the PoS VERB, regardless of whether they
function as part of a periphrastic verb tense
or function as modifiers or predicates in
the same way as adjectives. The adjective-
participle ambiguity is addressed differently
in the annotation guidelines of all training
data, and the behaviour of the tagger in
this aspect is a consequence of the data it is
trained on. This simple approach was chosen
in order to avoid manual revision. A similar
approach was taken in other cases, such as
the verbs with attached clitics and the port-
manteaux when these had not been previ-
ously preprocessed and split. In these cases,
the categories VERB and ADP, respectively,
were used as defaults.

2The mappings are available at the Universal-Part-
of-Speech-Tags repository.



Carla Parra Escartin, Héctor Martinez Alonso

5 POS tagger performance

Bearing in mind all the discrepancies de-
scribed in sections 3 and 4, a completely fair
comparison of all the PoS taggers against a
unique Gold Standard (GS) is not feasible. A
measure like accuracy requires the input data
to be linearly comparable—i.e. be tokenized
using the same convention—and the output
data to rely on the same number of labels—
i.e. the datasets should be the same.

The ideal downstream evaluation method
would be parsing, but it is too sensitive to
tokenisation changes to be applicable when
comparing taggers that tokenize differently,
besides using different tagsets.

Nevertheless, the four different systems
rely on the same sentence boundaries, and
are thus sentence-aligned. Given the afore-
mentioned limitations, we use a series of met-
rics that aim to assess the PoS tagging and
lemmatisation performance of the systems by
measuring matches—i.e. set intersections—
at the sentence level.

In addition, we use metrics that assess
the similarity between tag distributions (KL
divergence) in order to assess whether the
bias of each tagger is closer to the desired
performance determined by a reference GS,
and metrics that evaluate how many of the
predicted lemma+PoS appear Spanish word-
net. The wordnet check serves as a down-
stream evaluation of the joint predicted val-
ues and is one of the instrumental parts of
the knowledge-extraction system mentioned
in Section 1.

Table 2 summarises the main features of
each tagger. Only TT fails to provide inflec-
tional information. Portmanteaux, verbal cl-
itics and reflexive verbs are treated in differ-
ent ways. While TULA and FL split them,
TT and IXA do not. Finally, the tagsets dif-
fer also greatly in terms of their overall tag
number and the number of non-lexical tags.
IULA offers the greatest absolute number and
greatest proportion of tags dedicated to non-
lexical elements.

The discrepancies between the different
tagsets can be addressed by mapping them to
the universal PoS tagset. However, then we
are losing some of the inflectional analyses
produced by some of the taggers. Further-
more, a comparison against one Gold Stan-
dard might be biased against one of the vari-
ous choices of handling MWEs and other spe-
cial features.
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TT IULA FL IXA
Morphosyntactic - v v v
info
Splits - v v
portmanteaux
Splits verbal - vV V4
clitics
Joins dates - v Vi
Reflexive verb - v v
lemmatisation
Tagset size 77 435 577
Number of 42 241 173
non-lexical tags

Table 2: PoS taggers features.

In order to allow a comparison, we created
a GS following a procedure that attempts to
minimise the starting bias in favour of a cer-
tain system. We chose two short texts from
the freely available technical corpus TRIS
(Parra, 2012). We processed this material
with FL, because this tagger tokenizes most
aggressively (cf. 2.1-2.4). MWEs detected by
FL where manually split and tagged, aim-
ing at facilitating the evaluation of this GS
against the outputs of the other PoS taggers.
Then, we converted the FL tagset to the uni-
versal PoS tagset (Petrov, Das, and McDon-
ald, 2012) and manually corrected the tagged
text. Each tagger was then compared against
this GS.

Table 3 summarises the results of the au-
tomatic evaluation we carried out for all tag-
gers against the GS. Three of the metrics
have two variants; in an overall metric (,),
we compare the performance across all parts
of speech, whereas in a lexical metric (;), we
only take into consideration the PoS that are
tagged as ADJ, NOUN or VERB after project-
ing onto Petrov’s tagset.

The metrics are the following:

o Matching lemmas (,/;): Proportion of

lemmas that match with the GS;

e Matching PoS (,/;): Proportion of PoS
tags that match. A match is defined as
the minimum count of a given PoS tag
matching that in the GS;

o KL total (,/;): Kullback-Leibler diver-
gence (Kullback and Leibler, 1951) be-
tween the PoS distribution of the system
and that of the GS;

e (S token ratio: The relation between the
amount of tokens and that of the GS.
As explained earlier, we have chosen a
GS with the most fragmentary tokenisa-
tion, so the ratio will always be equal or
less to one. The higher the number, the
most similar the tokenisation convention
of the system is to the GS tokenisation.
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e WN GS matches: Number of Span-
ish wordnet (Gonzalez-Agirre, Laparra,
and Rigau, 2012) hits for all predicted
lemma-PoS combinations in the GS;

o WN sys matches: Number of Spanish
wordnet hits for all predicted lemma-PoS
combinations matching those of the GS;
and

e WN intersection: Number of Spanish
wordnet hits that also appear in the GS.

TT IXA IULA FL
Matching lemmas, 0.77 0.85 0.7 0.89
Matching lemmas; 0.63 0.63 0.66 0.78
Matching PoS, 0.86 0.87 0.85 0.88
Matching PoS) 0.93 0.93 0.94 0.92
KL, 0.041 0.053 0.042 0.063
KL; 0.0029 0.0095 0.0005 0.001
GS token ratio 0.97 0.99 0.94 0.93
WN GS matches 402 402 402 402
WN sys matched 378 367 386 384
WN intersection 361 350 366 373

Table 3: PoS taggers evaluation.

As Table 3 illustrates, FL has the high-
est proportion of both overall and lexical
matching lemmas (cf. Matching lemmas o
and Matching lemmas; in Table 3). Its high-
est proportion of lexical matches is remark-
able, as the lemmatisation of lexical words is
more important (and error-prone) than that
of closed grammatical classes such as articles
and prepositions.

As previously stated, FL is also the sys-
tem which uses a more fragmented tokenisa-
tion, and this makes it the most similar to
the GS in that respect. However, it gets the
lowest GS token ratio score. This might be
because FL joins the lemmas of MWEs with
underscores (cf. 2.3). IXA is the tagger which
achieves a better score as regards the ratio of
tokens in the GS (cf. GS token ratio in Table
3). This may be due to the fact that we split
all MWEs in our GS. As mentioned earlier,
IXA failed at identifying and tagging them in
our test files.

KL divergence offers a different perspec-
tive on the different systems. The lower the
KL divergence between PoS distribution is,
the more similar to the GS is the expected
prior for a certain PoS. Interestingly, FL has
the highest overall KL divergence in spite of
it having the highest performance on lemma
retrieval, and the second lowest lexical KL di-
vergence. This difference is due to FL having
different conventions on the way that some
function words are annotated and thus later
converted to the universal PoS tags.
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With regard to the overall results, FL has
the highest PoS overlap (cf. Matching PoS,
in Table 3) with the GS, followed by IXA
by a close second. The better accuracy on
lemma retrieval, paired with the lowest KL
divergence on lexical PoS is also reflected in
the highest wordnet hit count for FL (cf.
WN intersection in Table 3). However, the
IULA had a better performance when tagging
lexical words (cf. Matching PoS; in Table
3). In fact, it manages to correctly tag lex-
ical words, despite not necessarily achieving
to lemmatise them correctly. This explains
also, why it has the highest WordNet hit
count of lemma-PoS combinations (cf. WN
sys matched in Table 3).

Since our current research focuses on lex-
ical words, the most important measures for
our purposes are Matching PoS; and Match-
ing lemmas;. TULA may be our best choice
when focusing on the assignment of right PoS
tags. It performs better than the TT system
which we have previously been using. FL,
on the other hand, seems to be better for
general lemmatisation tasks, regardless of the
PoS tag.

6 Conclusions and future work

We have compared four PoS taggers for Span-
ish and evaluated their outputs against a
common GS. For our purposes, we concluded
that TULA would be the best choice, followed
by FL. It is possible that a combined output
of these two taggers may outperform each sin-
gle tagger. Given the difficulties of combining
different tokenisations in a voting scheme for
PoS tagging, we leave this question for future
work.

Evaluating on a technical text makes the
task more difficult for most of the PoS tag-
gers. The better performance of IULA may
also be due it being the only tagger trained on
a technical corpus. It is not impossible that
for more general (i.e. less technical) texts the
differences across the different taggers may
be smaller.

We have also proposed a method to com-
pare the output of different PoS taggers by
mapping their respective tagsets to the uni-
versal PoS tagset and evaluating matches at
the sentence level. As indicated earlier in
Section 1, for our particular purposes no in-
flectional information was needed, and thus
this method was enough. In case a more fine-
grained tagging is needed, the universal PoS
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tagset may need to be expanded.

This non-linear evaluation method is use-
ful for tasks that depend on lemmatisation
and coarse PoS tagging. Nevertheless, the
method would have to be expanded for tasks
that require inflectional information.
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Resumen: El analisis de opiniones es una tarea a la que le quedan muchos frentes
abiertos aliin para que se pueda considerar resuelta. Entre ellos destaca el tratamiento
de la negacién, dado que una opinién negativa puede ser expresada con términos
positivos negados. La negacion es una caracteristica particular de cada idioma, por
lo que su tratamiento debe ajustarse a las singularidades del idioma en cuestion.
En este articulo se presenta una aproximacién lingiiistica para la identificacion del
ambito de la negacion en espanol, que se ha aplicado en un sistema de clasificacion
de la polaridad de opiniones sobre peliculas de cine.

Palabras clave: Analisis de la opinién, clasificacién de la polaridad, identificacion
del ambito de la negacién

Abstract: Sentiment Analysis is a task that still has several opened challenges.
One of those challenges is the treatment of the negation, because a negative opinion
can be built using negated positive words. Negation is a particular feature of each
language, thus it must be considered differently per each language. In this article
is shown a linguistic approach for the negation scope identification with the aim of
integrating it in a polarity classification system in the domain of movie reviews.

Keywords: Sentiment analysis, polarity classification, negation scope identification

identificaciéon del ambito de la negacién. La
negacién es un elemento clave en el analisis
de opiniones, dado que son muy abundantes
las opiniones negativas expresadas con térmi-
nos positivos negados y viceversa. La oracion
“No me gusta la carcasa del teléfono” es un
claro ejemplo de una opinién negativa con un
término positivo (gusta) negado.

1 Introduccion

La Mineria de Opiniones (MO) o Anélisis de
Sentimientos (AS) es una disciplina que com-
bina técnicas de Procesamiento del Lengua-
je Natural (PLN) y de Inteligencia Artificial
y que estd recibiendo bastante atencién por
parte de la comunidad cientifica seguramen-
te por el amplio abanico de aplicaciones en
las que se estd empleando. La MO estudia
el tratamiento de textos que incluyen infor-
macion cargada de subjetividad. Muchos son
los trabajos que tratan las distintas tareas y
aplicaciones de la MO, pero a pesar de ello al
AS todavia le queda un largo camino que re-
correr para resolver muchos de los problemas
que tiene aun abiertos (Liu, 2012). El presen-
te trabajo se centra en uno de estos retos, la

En el ambito del AS, la mayor parte de
la investigacién se ha realizado para opinio-
nes escritas en inglés. Sin embargo, la pre-
sencia cada vez mayor en Internet de otros
idiomas pone de manifiesto la necesidad de
desarrollar sistemas que traten lenguas dife-
rentes al inglés. Asi han aparecido algunos
trabajos de investigacién que tratan con tex-
tos escritos en chino (Zhang et al., 2009), en

* Este trabajo ha sido parcialmente financiado por
el Fondo Europeo de Desarrollo Regional (FEDER),
el proyecto ATTOS (TIN2012-38536-C03-0) del Go-
bierno de Espana, el proyecto AORESCU (TIC -
07684) del Gobierno regional de la Junta de Anda-
lucia y el proyecto CEATIC-2013-01 de la Universi-
dad de Jaén.

ISSN 1135-5948

arabe (Rushdi-Saleh et al., 2011) o en espanol
(Martin-Valdivia et al., 2013). En este articu-
lo nos centraremos en un problema concreto
del AS sobre textos en espanol. Nuestra apro-
ximacién consiste en la inclusién de un médu-
lo de identificacion del ambito de la negacion
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en un sistema de clasificacion de la polaridad
en espanol, con el fin de mejorar la capaci-
dad de prediccion de la polaridad de textos
de opinién.

Por otra parte, el tratamiento de la nega-
cién es un problema abierto dentro del PLN
en general, y dentro de la MO en particular.
Se trata de un fenémeno lingiiistico que no
ha sido suficientemente estudiado y que con-
sideramos que requiere un andlisis profundo.
A pesar de las similitudes entre idiomas, la
negacién es un elemento lingiiistico muy par-
ticular de cada lengua, por lo que para un
tratamiento efectivo se debe realizar un es-
tudio pormenorizado de los distintos elemen-
tos lingiiisticos que intervienen en el proceso
de negacién de un enunciado. La investiga-
cién existente sobre la influencia de la nega-
cioén es escasa, no estudia en profundidad es-
tos aspectos lingiiisticos y se centra casi en
exclusividad en textos escritos en inglés. Es-
te articulo tiene como una de sus principales
aportaciones un estudio detallado del com-
portamiento de un conjunto particulas nega-
tivas, con el fin de determinar el conjunto de
palabras que se ven afectadas para asi deci-
dir si se debe realizar una modificacién de la
orientaciéon semantica de la palabra.

La segunda aportacién de este trabajo es
el uso de la identificacién del ambito de la
negacién en un sistema de clasificaciéon de la
polaridad. Para ello se ha seguido un enfo-
que no supervisado, en el que el clasificador
de polaridad necesita de un recurso semanti-
co que indique la orientaciéon semaéantica de
los términos que aparecen en los textos. Co-
mo se verd en las siguientes secciones se han
evaluado tres recursos, SentiWordNet, iSOL
y eSOL. Los resultados que se han obtenido
confirman nuestra hipdtesis de que la identi-
ficacién del ambito de la negacién es un ele-
mento de relevancia para un clasificador de
la polaridad.

El resto del articulo se organiza como si-
gue: la siguiente seccién presenta una sucin-
ta exposicién de la investigacion relacionada
con el AS y el tratamiento de la negacién. La
seccion tres se centra en el estudio lingiifsti-
co llevado a cabo del ambito de las diferen-
tes particulas negativas existentes en espafiol.
Posteriormente, la secciéon cuatro detalla el
marco experimental realizado para compro-
bar la efectividad de nuestra hipdtesis, y por
ultimo, se exponen las conclusiones y la linea
de trabajo a seguir.
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2 Trabajos relacionados

Hasta ahora, la mayoria de las investigacio-
nes relacionadas con el tratamiento de la ne-
gacién se han realizado sobre opiniones es-
critas en inglés. Las primeras aproximacio-
nes comenzaron en el ano 2001 y sugieren
métodos relativamente sencillos. Das y Chen
(2001) proponen anadir “NOT” a las pala-
bras de la oracién que se encuentren cerca de
términos negativos, como por ejemplo “no” o
“don’t”. Pang, Lee, y Vaithyanathan (2002)
utilizan la técnica de Das y Chen asumiendo
que las palabras afectadas por una palabra
negativa (“not”, “isn’t”, “didn’t”, etc.) son
todas aquellas que se encuentran entre dicha
palabra y el primer signo de puntuacién. Es-
tos autores realizan experimentos emplean-
do algoritmos de aprendizaje automatico pa-
ra la clasificacién de las opiniones teniendo
en cuenta el tratamiento de la negacién (ca-
racteristica “NOT”) y sin tenerlo en cuenta,
llegando a la conclusién de que con este méto-
do se produce una mejora insignificante. Po-
lanyi y Zaenen (2004) dan un paso més alla,
considerando ademaés de la negacién, intensi-
ficadores y atenuantes, introduciendo de esta
manera el concepto de modificadores de va-
lencia contextuales. Ademas, se trata del pri-
mer modelo computacional que asigna pun-
tuaciones a expresiones polares, invirtiendo
la polaridad de las expresiones negadas. Des-
afortunadamente este modelo no llegd a im-
plementarse, por lo que sélo se puede espe-
cular sobre su efectividad. Kennedy e Ink-
pen utilizan un modelo de negacién muy si-
milar al de Polanyi y Zaenen (2004), defi-
niendo como dmbito de una palabra negati-
va/intensificador /atenuante aquella palabra
inmediatamente posterior. En el caso de las
palabras afectadas por la negacién, el enfoque
que siguen es el de invertir la polaridad y en
el caso de las palabras que se encuentran en el
ambito de los intensificadores/atenuantes, lo
que hacen es incrementar /disminuir el grado
de positividad/negatividad segun sea el ca-
so. Para clasificar las opiniones utilizan dos
métodos, en el primero de ellos clasifican un
comentario en base al niimero de términos
positivos y negativos que contiene y en el
segundo emplean el algoritmo de aprendiza-
je automatico SVM, llegando a la conclusién
de que el modelado de la negacién es un he-
cho importante. Por otro lado, Wilson, Wie-
be, y Hoffmann (2005) proponen utilizar una
ventana fija de tamano 4 para determinar el
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ambito de la negacién, es decir, una palabra
se ve afectada por la negacién si existe una
expresion de negacién entre las 4 palabras an-
teriores a ella. En este trabajo también em-
plean un método de aprendizaje no supervi-
sado para clasificar las opiniones en el que
utilizan caracteristicas para modelar las pa-
labras afectadas por la negacién, por intensi-
ficadores/atenuantes y por otras expresiones
polares.

Los enfoques presentados en el parrafo an-
terior son considerados los trabajos pioneros
en el modelado de la negacién en el AS en
inglés. Sin embargo, estas soluciones no son
suficientemente precisas. Por ello, se ha se-
guido trabajando en este tema para tratar
de ofrecer mejores soluciones. Entre los 1lti-
mos trabajos presentados cabe destacar los
de Jia, Yu, y Meng (2009), Taboada et al.
(2011) y Cruz Diaz (2014). Jia, Yu, y Meng
(2009) proponen un sistema basado en reglas
que utiliza informacién derivada de los arbo-
les de dependencias de las oraciones de estu-
dio, mejorando los enfoques existentes hasta
el momento. En el completo y detallado tra-
bajo de Taboada et al. (2011) se presenta una
versién mejorada de su sistema SO-CAL (Ta-
boada, Voll, y Brooke, 2008), para calcular
la orientacion seméntica de una opinién, en
el que marcan como negadas todas aquellas
palabras que se encuentren después de una
particula negativa hasta llegar a un signo de
puntuacién, un conector o ciertas palabras
pertenecientes a una determinada categoria
gramatical (ej. “it” (pronombre)). Los auto-
res introducen una nueva forma de tratar la
negacién que consiste en reducir el valor de
polaridad de las palabras negadas en lugar de
invertirlo. Cruz Diaz (2014) presenta un siste-
ma para el tratamiento de la negacion y de la
especulacién en textos médicos y opiniones,
y el primer corpus de opiniones etiquetado a
nivel de negacién y especulacién (Konstanti-
nova et al., 2012). Por tltimo, mencionar el
trabajo de Wiegand et al. (2010) en el que se
realiza una excelente revisién del estado del
arte de la negacién en inglés hasta ese mo-
mento.

Como se puede ver, la investigacién sobre
este tema en inglés es bastante amplia si la
comparamos con la existente en espanol. Con
respecto al tratamiento de la negacién en do-
cumentos en espanol, el primer trabajo que
conocemos es el de Brooke, Tofiloski, y Ta-
boada (2009) en el que adaptan su primera
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versién del sistema SO-CAL para anélisis de
opiniones en inglés (Taboada, Voll, y Brooke,
2008), a un nuevo idioma, el espafnol. Con res-
pecto al tratamiento de la negacién siguen el
mismo enfoque que el empleado en su version
en inglés, teniendo en cuenta que en espanol
los adjetivos pueden aparecer antes y después
de los sustantivos. Finalmente, Vilares Calvo,
Alonso Pardo, y Gémez Rodriguez (2013) tie-
nen en cuenta la estructura sintdctica del tex-
to para el tratamiento de la negacién, de la
intensificacién y de las oraciones subordina-
das. Los resultados de los autores muestran
una mejora en el rendimiento con respecto a
los sistemas puramente léxicos.

Nuestra propuesta se basa en la estructu-
ra sintactica del texto, al igual que el ultimo
trabajo mencionado pero difiere del mismo en
las reglas definidas y en el hecho de que Vila-
res Calvo, Alonso Pardo, y Gémez Rodriguez
(2013) limitan el tratamiento de la negacién a
los términos “no”, “nunca” y “sin”, mientras
que en nuestro trabajo se incluyen ademas
nuevos términos, como son: “tampoco”, “na-
die”, “jamas”, “ninguno”, “ni” y “nada”.

3 Descripcion de la arquitectura

En este trabajo se propone un sistema no su-
pervisado para la clasificacién de opiniones
teniendo en cuenta la influencia de la nega-
cién. Asi en primer lugar se describira el enfo-
que utilizado para la identificacién del &mbito
de la negacién, y posteriormente el sistema de
clasificacion de la polaridad.

3.1 Identificacion del ambito de la
negacion
La negacién es un fenémeno lingiiistico que
deberia ser tenido en cuenta en un amplio
abanico de tareas dentro del PLN. El AS es
una de esas tareas, ya que una correcta iden-
tificacién del ambito de la negacién permi-
tira clasificar correctamente opiniones nega-
tivas construidas con términos positivos ne-
gados y viceversa. Para ello hay que comenzar
con un estudio pormenorizado de las distintas
particulas negativas que existen en espafiol.
En este trabajo se ha comenzado con las
particulas negativas mas importantes senala-
das por la RAE (Espanola, 2009): “no”, “tam-
poco”, “nadie”, “jamas”, “ni”, “sin”, “na-
da”, “nunca” y “ninguno”. Cada una de las
particulas indicadas puede tener un compor-
tamiento diferente y afectar a distintos ele-
mentos dentro de una oracién, por lo que la
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manera mas adecuada de identificar el &mbito
es definir reglas para cada una de las particu-
las negativas.

Para la construccion de las reglas se ha uti-
lizado el analizador de dependencias de Free-
ling!, que permite generar el arbol de depen-
dencias de una oracién en base a su estruc-
tura sintactica. Asi, para cada particula se
han generado los arboles de dependencias co-
rrespondientes a distintas oraciones extraidas
tras una revisién de distintos sitios web, en
las que se hace uso de alguna de las particu-
las negativas abordadas, y se ha realizado un
estudio de los mismos llegando a la conclu-
sién de que es posible generalizar su trata-
miento. En la Tabla 1 se muestran las reglas
obtenidas tras realizar el estudio.

Particula Regla

no, tampoco, na- | Afecta al nodo padre y

die, jamas, nin- | al arbol formado por el

guno hermano de la derecha
(incluido).

ni, sin Afecta a todos los hijos

y a todos los &arboles
formados por ellos has-
ta llegar a nodos hoja.
Afecta al nodo padre.

nada, nunca

Tabla 1: Reglas ambito de la negacién.

Con el fin de clarificar las reglas que se han
definido, a continuacién se muestran algunos
ejemplos (Figuras 1, 2 y 3) utilizados para
determinar el &mbito de cada particula nega-
tiva. En cada figura se senala con una elipse
la particula analizada y con un recuadro su
ambito.

3.2 Sistema de clasificacién de la
polaridad

Una vez determinado el fragmento de la ora-
cién que se ve afectado por la negacion, el si-
guiente paso es modificar su polaridad. Nues-
tra propuesta consiste en invertir la polaridad
de las palabras pertenecientes a dicho frag-
mento que expresen opinién. Por ejemplo, en
la oracion “La pelicula no empieza mal con
algunas escenas interesantes para introducir-
te en el drama vivido por el personaje prin-
cipal.” (Figura 1), la particula negativa “no”
afecta a las palabras “empieza”’ y “mal” pe-
ro s6lo “mal” expresa opinién (-1, negativa)

"http://nlp.1si.upc.edu/freeling/
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pelicula makpara

| | ™~

La 850ENaS introducir par
te en

algunas personaje

drama El

AN

el vivido

principal

Figura 1: Arbol de dependencias en el que
se analiza la particula “no” en la oracién: La
pelicula no empieza mal con algunas escenas
para introducirte en el drama vivido por el
personaje principal.

/ E:D T

Todo @ que
| |
brilla
™ /"
tamhign a

[ie]
|
I I
un

Figura 2: Arbol de dependencias en el que se
analiza la particula “sin” en la oracién: Todo
ello sin olvidarnos del resto del reparto que
brilla también a un gran nivel.

|
nivel

VAN

gran

por lo que su polaridad se verd invertida (1,
positiva).

Para determinar la polaridad de una opi-
nién se ha utilizado el enfoque basado en el
célculo de la orientacién seméantica de las pa-
labras, que consiste en asignar a cada término
que expresa opinion un valor que represente
su polaridad, y en asignar a la opinién el valor
correspondiente a la suma de estos valores.
La Figura 4 muestra un esquema del sistema
desarrollado.

El sistema propuesto permite identificar si
una opinién es positiva o negativa sin llevar
a cabo un entrenamiento previo, es decir, si-
guiendo un enfoque no supervisado. Para ello,
cada opinion se divide en tokens y en oracio-
nes para posteriormente realizar un analisis
morfolégico de cada una de las oraciones que
forman la opinién. En este andlisis se obtiene
la categoria gramatical de cada una de las pa-
labras de la oracién. Tras realizar el analisis



Tratamiento de la Negacion en el Analisis de Opiniones en Espafiol

pelicula que g5ty

/\

Una pear

Figura 3: Arbol de dependencias en el que
se analiza la particula “nunca” en la oracién:
Nunca he visto una pelicula peor que esta.

0

Tokenizacidn
Divigion en
oracHnes

Analisis

morfaldqico

Analisis

Semiviarane! sintactico

Analisis de
dapendencias

Tratamiento de la
MEgaciin

Calcule da la
polaridad

Clasificacion de la

apsnian

Figura 4: Arquitectura del sistema.

morfoldgico se procede a determinar las fun-
ciones de las palabras dentro de la oracién
mediante un analizador sintactico. Una vez
obtenida toda esta informacion sobre las pa-
labras se realiza un analisis de dependencias
que sera de gran utilidad para determinar el
ambito de la negacion.

El siguiente paso, fundamental en nues-
tro sistema, es el tratamiento de la negacion.
Aqui es donde se emplean las reglas obteni-
das en el estudio realizado (Tabla 1). Cada
palabra afectada por la negaciéon se marca,
de manera que a la hora de calcular la orien-
tacion seméantica de la opinién se tenga en
cuenta que su polaridad se tiene que invertir.
Tras obtener el sentido de cada una de las pa-
labras de la opinién y tras determinar cudles
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forman parte del d&mbito de la negacién, el
siguiente paso es calcular la polaridad de la
opinién para poder clasificarla. Para ello se
han utilizado tres recursos diferentes (Senti-
WordNet, iISOL, eSOL) que serén explicados
posteriormente.

4 Marco experimental

A continuacién se presentan los recursos que
han hecho posible la consecucion de este tra-
bajo, asi como los experimentos realizados y
los resultados obtenidos.

Para la realizacion de las tareas de tokeni-
zacién, analisis morfolégico, analisis sintacti-
co, desambiguacién y andlisis de dependen-
cias se ha utilizado Freeling (Padrd, 2012).
Se trata de una libreria de c6digo abierto que
proporciona una amplia gama de herramien-
tas para PLN en varios idiomas, entre ellos
el espanol, razoén por la cual hemos decidido
emplearla en este trabajo.

Por otra parte, para probar la funcionali-
dad del sistema desarrollado se ha utilizado
un corpus en espanol formado por 3878 criti-
cas de cine recogidas de la web MuchoCine?
(Cruz et al., 2008). Las criticas que compo-
nen el corpus estan escritas por usuarios de la
web. Esto aumenta la dificultad de la tarea,
ya que los textos pueden contener errores gra-
maticales e incluso expresiones informales. Es
preciso senalar que las criticas estan puntua-
das en un rango de 1 a 5, donde 1 indica que
la pelicula es muy mala y 5 que es muy buena.
Para la realizacién de los experimentos se han
considerado dos clases, “positiva” y “negati-
va”. Las criticas con una valoracién inferior a
3 se han clasificado como “negativas”, mien-
tras que las puntuadas con un valor superior
a 3 se han etiquetado como “positivas”. Las
peliculas valoradas con un 3 (ni buenas ni
malas) no se han tenido en cuenta en este
estudio. Por tanto, la experimentacion se ha
llevado a cabo sobre un total de 2625 opinio-
nes, de las cuales 1351 se corresponden con
criticas “positivas” y 1274 con “negativas”.

Debido al hecho de que el objetivo de nues-
tra propuesta es comprobar si la prediccion
del grado de subjetividad de un conjunto
de opiniones mejora con la inclusién de un
médulo para el tratamiento de la negacion,
resulta de gran utilidad analizar el nimero
de opiniones de este corpus que utilizan al-
guna particula de negacién. De las 2625 opi-

*http://www.1lsi.us.es/~fermin/corpusCine.
zip
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niones utilizadas en la experimentacién, 2616
utilizan algin marcador negativo de los ana-
lizados (Tabla 2). En la Tabla 3 se puede ver
la frecuencia de aparicion de las diferentes
particulas abordadas en este estudio reafir-
mando la importancia de su tratamiento.

Opiniones | Con particulas | % opiniones
negativas con negacién

Positivas 1345 99,56

Negativas 1271 99,76

Tabla 2: Opiniones del corpus MuchoCine con
particulas negativas.

Particula | Frecuencia

no 15517

sin 3816

ni 2107

nada 1583

nunca 671

tampoco 515

nadie 458

jamas 123

ninguno 97
Tabla 3: Frecuencia de aparicion de las
particulas negativas estudiadas en el corpus
MuchoCine.

Por ltimo, para determinar la polaridad
de las opiniones del corpus se han utilizado
diferentes recursos lingiiisticos: SentiWord-
Net, iSOL y eSOL.

SentiWordNet es un recurso léxico que
asigna a cada uno de los sentidos de las pala-
bras de WordNet tres valores que reflejan su
positivad, negatividad y objetividad. Word-
Net es una base de datos léxica en inglés que
agrupa las palabras en base a su significa-
do. Como es ampliamente conocido por la co-
munidad investigadora, SentiWordNet es un
recurso para AS sobre textos en inglés. Pa-
ra poder aplicarlo sobre textos en espanol
se ha recurrido a una version de WordNet
en espanol con el fin de desambiguar cada
término y asi obtener su synset. Una vez que
se tiene el synset del término, se puede acu-
dir a SentiWordNet para obtener los valores
de polaridad. La version de WordNet en es-
panol empleada es la conocida como Multilin-
gual Central Repository (MCR) (Gonzalez-
Agirre, Laparra, y Rigau, 2012). La versién
de WordNet en espaiiol de MCR contiene
aproximadamente 38.000 synsets, que quedan
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todavia lejos de los 117.000 de WordNet.

Por su parte, iSOL es una lista de pala-
bras indicadoras de opinién en espanol que es
independiente del dominio (Molina-Gonzalez
et al., 2013). Esta formada por 2509 térmi-
nos positivos y 5626 negativos. Se trata de
un lexicén generado a partir de la traduccion
automatica de las palabras de la lista de Bing
Liu, corregido manualmente y ampliado con
nuevos términos. El ultimo recurso empleado
es eSOL. Se trata de una ampliacién de la lis-
ta de palabras iSOL con términos adaptados
al dominio de las criticas de cine (Molina-
Gonzalez et al., 2013).

4.1 Experimentos

Para evaluar el sistema desarrollado se han
llevado a cabo 3 experimentos. En cada uno
de los experimentos se realiza un proceso
comun. Se analizan las frases que componen
cada opinién con el objetivo de obtener el sig-
nificado de cada una de las palabras y de mar-
car aquellas que se vean afectadas por alguna
de las particulas negativas abordadas en este
estudio. La diferencia entre estos experimen-
tos radica en el recurso utilizado para calcular
la polaridad de las opiniones (Figura 4).

En el primer experimento se ha utilizado
SentiWordNet, de manera que la polaridad de
una opinién se ha calculado como la suma de
la diferencia entre los valores de positividad y
negatividad de cada palabra en base a su sen-
tido mas frecuente. En el segundo experimen-
to se ha empleado la lista de palabras iSOL.
En este caso, la polaridad de la opinién se ha
calculado a partir de la suma de los térmi-
nos de la opinién que pertenecen a la lista.
Si la palabra pertenece a la lista de términos
positivos se suma con valor 1 y si la palabra
pertenece a la lista de términos negativos se
suma con valor -1. En el dltimo experimento
se ha utilizado la lista de palabras eSOL y se
ha procedido de la misma manera que se ha
descrito en el segundo experimento.

Es preciso senalar que, en todos los expe-
rimentos, para las palabras que se han de-
tectado como pertenecientes al ambito de la
negacién se ha invertido su valor, es decir, se
ha multiplicado por -1. Finalmente, la opi-
nién se ha clasificado como “positiva” si el
valor de su polaridad ha sido mayor que 0 y
“negativa” en caso contrario.

Como medidas de evaluacion del sistema
se han tomado las més utilizadas en el ambito
del AS, es decir, Precisién (Prec.), Recall, F1



Tratamiento de la Negacion en el Analisis de Opiniones en Espafiol

y Accuracy (Acc.).

4.2 Resultados

Para una mejor evaluacién del impacto de la
identificacion del d&mbito de la negacion en el
marco de un sistema de clasificacion de la po-
laridad, se ha ejecutado el clasificador tanto
sin el médulo de identificacién de la negacion
como con él. En las Tablas 4 y 5 se muestran
los resultados obtenidos. Ademsds, en la Ta-
bla 5 se ha incluido una columna que refleja
la mejora con respecto al valor de Accuracy.

Recurso | Prec. | Recall F1 Acc.
SWN 0,5896 | 0,5314 | 0,5590 | 0,5432
iSOL 0,6283 | 0,6246 | 0,6265 | 0,6270
eSOL 0,6365 | 0,6276 | 0,6320 | 0,6312

Tabla 4: Clasificacién de la polaridad sin de-
teccion de la negacion.

Recurso | Prec. | Recall F1 Acc. Mejora
SWN 0,6057 | 0,5489 | 0,5759 | 0,5596 3,02 %
iSOL 0,6416 | 0,6394 | 0,6405 | 0,6411 2,25 %
eSOL 0,6519 | 0,6430 | 0,6474 | 0,6465 2,42 %

Tabla 5: Clasificacién de la polaridad con de-
teccion de la negacion.

En la dos tablas se puede ver la diferen-
cia entre los tres recursos lingtiisticos emplea-
dos para la clasificacién de la polaridad. Los
bajos resultados que obtiene SentiWordNet
consideramos que estan justificados porque
el recurso empleado para la identificacién del
synset (MCR) solo cubre aproximadamente
38000 synsets de los 117000 que contiene Sen-
tiWordNet. Evidentemente, muchos sentidos
no pueden ser identificados por lo que la ca-
pacidad de identificacion de la orientacion
semantica con SentiWordNet queda bastante
mermada. La diferencia entre iSOL y eSOL
también es explicable. Tal y como senalan
Molina-Gonzalez et al. (2013) en su trabajo,
la lista eSOL contiene informacién del domi-
nio del cine, por lo que como es de esperar,
el resultado de la clasificacién es mejor.

En cuanto al tratamiento de la negacion,
la Tabla 5 evidencia que se ha producido una
pequena mejora. Esto se ha debido a una re-
duccién del nimero de Falsos Positivos y Fal-
sos Negativos, ya que se han podido tratar
correctamente los términos positivos o nega-
tivos que se encuentran negados. Estos resul-
tados nos animan a seguir investigando en el
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tratamiento de la negacién, y en consecuen-
cia, en el estudio del resto de particulas que
todavia quedan por incluir en nuestro siste-
ma.

5 Conclusiones y trabajo futuro

En este articulo se ha presentado una prime-
ra aproximacién a la identificacion del Ambito
de la negacién que se ha aplicado sobre un sis-
tema de clasificacion de opiniones en espafnol.
La identificacién de la negacién se ha reali-
zado siguiendo un enfoque basado en reglas
lingiiisticas, que se han definido después de
realizar un estudio de como afectan algunas
particulas negativas a los elementos que las
circundan en una oracién. Posteriormente, el
moédulo generado se ha incluido en un sistema
de clasificaciéon de la polaridad basado en el
uso de recursos lingiifsticos de opinién. Los
resultados que se han obtenido, aunque las
mejoras han sido pequenas, certifican nues-
tra hipétesis inicial de que la toma en consi-
deracion del ambito de la negacién es de re-
levancia para la clasificacién de la polaridad,
lo que nos anima a seguir investigando.

Nuestro trabajo futuro se va a centrar en
llevar a cabo un andlisis de la significancia es-
tadistica y en el estudio del resto de particu-
las de negacién que no se han incluido en es-
te primer trabajo. Ademas, se va a realizar
un analisis exhaustivo del corpus para deter-
minar las oraciones en las que las particulas
negativas afectan a expresiones polares, pa-
ra asi poder comprobar cémo han funciona-
do las reglas definidas, con objeto de poder
refinarlas. También, se va a iniciar un estu-
dio sobre la importancia de las particulas de
intensificacién a la hora de determinar la po-
laridad de una oracién.
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Resumen: El andlisis de citas bibliograficas que usa variaciones de métodos de conteo
provoca deformaciones en la evaluacion del impacto. Para enriquecer el calculo de los
factores de impacto se necesita entender el tipo de influencia de los aportes de un
investigador sobre el autor que los menciona. Para ello, se requiere realizar analisis de
contenido del contexto de las citas que permita obtener su funcién, polaridad e
influencia. El presente articulo trata sobre la definicion de un esquema de anotacion
tendiente a la creacion de un corpus de acceso publico que sea la base de trabajo
colaborativo en este campo, con miras al desarrollo de sistemas que permitan llevar
adelante tareas de analisis de contenido con el objetivo planteado.

Palabras clave: Analisis de citas bibliograficas, analisis de contenido, esquemas de
clasificacion de citas, anotacion de corpus, funcion, polaridad, influencia.

Abstract: Citation analysis that uses counting methods causes deformations in impact
factor assessment. To enrich impact factor calculation is necessary to understand the
kind of influence that the contributions of an author have over another’s work. For this
purpose, it is required to perform citation content analysis to obtain its function, polarity
and influence in a context within an article that mentioned it. In this paper, we focus in
the definition of an annotation scheme aimed at creating a public access corpus that be
the basis of collaborative work in this field, in order to develop citation content analysis
to obtain criteria for impact evaluation.

Keywords: Citation analysis, content analysis, citation classification schemes, corpus
annotation, function, polarity, influence.

medida de similitud entre dos trabajos el

1 Introduccion , .
numero de documentos comunes que los citan.

El analisis de citas bibliograficas en articulos
cientificos sirve para evaluar el impacto de un
autor, de su obra o, incluso, de la revista en la
que publica. El método actual de medicion
utiliza, basicamente, métodos cuantitativos
relacionados con el conteo de las citas
(Garfield, 1972), aunque también se utilizan
ciertas variaciones como el PageRank, que es
un algoritmo que tiene en cuenta la propia
relevancia del que cita, (Page, et al., 1999) o la
cocitacion (Small, 1973), que afiade como

ISSN 1135-5948

Esta bien documentado el hecho de que los
métodos que wusan criterios puramente
cuantitativos provocan deformaciones en la
percepcion del impacto y la relevancia de los
articulos citados. Un articulo con un alto
numero de citas no necesariamente es un
articulo correcto y sus resultados tampoco
tienen por qué estar confirmados por los
investigadores que lo citan, puesto que muchas
de las citas pueden ser criticas o manifestar
algun tipo de rechazo. Radicchi (2012) mostré
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que articulos incompletos, errdéneos o
controvertidos tienden a tener un nimero de
citas mayor. Los investigadores pueden estar
tentados a publicar este tipo de obras para
recibir un mayor numero de referencias
(Marder, Kettenmann y Grillner, 2010) o
utilizar practicas poco éticas para adquirir
relevancia. Por ejemplo, Van Noorden (2013)
explicé el caso de cinco revistas brasilefias que
usaron auto citas y citas cruzadas para sesgar
el indice del Journal Citation Reports. FEl
premio Nobel Randy Schekman, en una
publicacion en The Guardian® (Sample, 2013),
denunci6 estas practicas por parte de
prestigiosas revistas cientificas que prefieren
novedad y polémica antes que trabajo
cientifico serio. En la misma publicacion?, el
editor en jefe de Nature declar6 que muchas
veces a lo largo del tiempo ha manifestado su
preocupacion respecto a los peligros que
conlleva un exceso de confianza en los
factores de impacto basados en conteos de
citas.

Estos analisis basados en contar el nimero
de citas o variaciones de esta técnica, no toman
en cuenta el tipo de influencia de un autor
sobre otro (Zhang, Ding, y Milojevi¢, 2013).
Para entender esta influencia se requiere
conocer la disposicion del autor hacia el
articulo citado y la funcién de la cita en el
articulo que la menciona. No todas las citas
tienen el mismo efecto en el articulo que las
cita. El impacto de un articulo citado puede
variar considerablemente si se toma en cuenta
que la referencia contiene una critica, es el
punto de partida de un trabajo o si,
simplemente, reconoce el trabajo de otros
autores. Por esta razon, se vuelve importante
identificar métricas mas completas que tomen
en cuenta el contenido de lo que se dice sobre
la obra citada para evaluar su impacto y
relevancia. Para ello, se hace necesario realizar
un analisis de contenido del texto que contiene
las citas para obtener ciertas caracteristicas
que puedan ser aplicadas a las actuales
métricas para mejorar el calculo bibliométrico
de los investigadores y revistas. Se requiere la
construccion de un indice mas complejo que

"http://www.theguardian.com/science/2013/dec/09
/nobel-winner-boycott-science-journals
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tenga en cuenta la intencion del autor y su
disposicion hacia el trabajo que cita para
determinar el impacto de éste de forma mas
precisa y analizando mas factores que,
unicamente, el nimero de citas recibidas.
Intencion y disposicion son criterios que se
relacionan con la funcién y la polaridad de la
cita que forman parte del analisis de contenido.

Athar (2014) demostré que, para
determinar tanto la funcion como la polaridad
de una cita bibliografica, se tienen mejores
resultados cuando se analiza no solo la oracion
que contiene la cita sino también oraciones
anteriores y/o posteriores que forman parte de
un contexto. Este contexto debe ser definido
de forma dindmica detectando las oraciones
adyacentes a la cita que tienen algun
argumento sobre ella. Sin embargo, el
reconocimiento automatico de argumentos en
textos es todavia una tarea que presenta
grandes retos lo que obstaculiza la deteccion
automatica del contexto de una cita. Por otra
parte, la estructura del articulo y el sitio en el
que se encuentra la cita también pueden servir
para definir su funcion. Un articulo
referenciado en la introduccion probablemente
sea una cita superficial, mientras que un
articulo nombrado en la seccion en la que se
describe la metodologia o los resultados, tiene
una mayor probabilidad de cumplir con una
funcion clara dentro del articulo que cita
(White, 2004).

Dentro de este marco se ha definido que,
para poder desarrollar la investigacion en este
campo, se requiere la generacion de un corpus
que clasifique las citas en forma estandar, que
esté publicamente disponible y que permita el
trabajo colaborativo en el area de Analisis de
Contenido de referencias bibliograficas
(Hernandez y Gémez, 2014). Esta informacion
permitira obtener nuevos factores que podran
ser incorporados en el calculo de un indice de
impacto mas completo, preciso y justo que
permita evaluar de mejor forma la influencia
de los articulos citados y que evite incentivos
perniciosos. Para llevar a cabo esta ambiciosa
tarea, es necesario que existan ciertos recursos
para que los investigadores puedan avanzar y
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poner a prueba sus sistemas. Uno de los mas
cruciales es la construccion de un corpus
etiquetado que sirva de gold standard y que sea
lo suficientemente grande para que las
evaluaciones  puedan dar  resultados
estadisticamente significativos.

Con este objetivo en mente, se ha definido
un esquema de anotacion para este corpus con
las siguientes consideraciones: que contemple
factores que se requiere incluir en un sistema
de evaluacion de citas bibliograficas: la
clasificacion de la influencia y la funcion de la
cita y el analisis de la polaridad; que sirva
como estandar de anotacion en esta area de
investigacion; que pueda ser etiquetado por
personas que no sean especialistas en el tema
del articulo que se anota ni relacionadas con
las Tecnologias del Lenguaje Humano; que
clasifique de la manera mas clara posible todas
las citas del articulo, tomando en cuenta su
funcioén, influencia y polaridad; que elimine la
maxima ambigiiedad posible evitando el
solapamiento de las categorias; que permita
una construccion agil de un corpus de citas
bibliograficas anotadas que facilite una
poblacion lo suficientemente grande para que
sea representativo y que sirva como gold
standard; que se encuentre en el punto 6ptimo
de granularidad y utilidad; que permita un
etiquetado semi- supervisado y que realice un
marcado lingiiistico del texto para obtener
reglas que faciliten trabajos posteriores.

2 Esquema de anotacion

Para delimitar un esquema de anotacion se
hace necesario considerar que hay, al menos,
dos enfoques a la categorizacion de funciones
de las citas. El primero define que un esquema
es util en la medida en que es exhaustivo en su
profundidad y granularidad. Un ejemplo de
este enfoque es el esquema de 35 categorias de
Garzone (1996). El segundo enfoque es el
tomado por Teufel y Moens (1999) que
cuestiona esta categorizacion de grano fino
pues asevera que la mayoria de instancias son
dificiles de detectar porque no se encuentran
pistas lingiiisticas evidentes que puedan servir
para clasificarlas y que aun si estan presentes
claves explicitas, el problema de detectarlas es
formidable. Teufel, y Moens (1999) también
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expresan que juzgar la naturaleza de la cita
conlleva un alto nivel de subjetividad y que
hay una ausencia de medios para mapear esa
naturaleza a los propositos de la cita.

En el punto medio de granularidad, nuestro
esquema esta disefiado para especificar
caracteristicas que pueden definir impacto de
una cita tomando en cuenta su funcion,
polaridad e influencia dentro del texto que la
referencia. Con los resultados preliminares de
la anotacion veremos la relacion entre la
clasificaciéon de acuerdo a los tres criterios.
Tratamos que cada categoria sea facilmente
diferenciable de las demas para que los
anotadores humanos puedan distinguirlas y
para facilitar la generacion de un corpus
anotado que permita que se lo siga
aumentando en forma manual o automatica.

Para aplicar este disefio es necesario definir
el contexto de la cita que debe incluir lo mas
posible lo que se dice sobre la cita. Debido a la
complejidad que presenta la busqueda de
argumentos para definir un contexto, se
resolvio establecer el contexto con la longitud
de un parrafo. Para tomar esta decision
partimos del hecho de que, por definicion, un
parrafo es el conjunto de oraciones que
expresan una idea o argumento completo, por
lo tanto, un parrafo tiene una buena posibilidad
de incluir la argumentacion relevante sobre
una cita. Esto funciona bien, y mantiene el
criterio de que el contexto varie de acuerdo a
la presencia de argumentos en torno a la
referencia.

Para construir un corpus gold-standard con
informacion extra que facilite la obtencion de
reglas que sirvan de guia en un proceso de
anotacion manual o automatico, proponemos
una nueva metodologia de anotacion. El
codificador detecta estructuras sintacticas fijas
(palabras clave) y variables (patrones en forma
de etiquetas XML) en las oraciones y forma
patrones que le ayudan a reconocer las
categorias del esquema. Se ha comprobado
experimentalmente que este tipo de anotacion
aclara dudas en los codificadores y permite
una mayor coherencia en las anotaciones y un
porcentaje de acuerdo mas alto. Los datos de
patrones y palabras clave (skip-grams) se
guardan y ofrecen informacion adicional para
anotaciones sucesivas. Esta informacion
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facilita la labor de los codificadores, puesto
que les sirve como ejemplos adicionales que
aclaran los casos que se van presentando y
permiten una definicion objetiva de las
diferencias entre funciones. Esta informacion
de patrones y palabras clave también sera la
base para un sistema de aprendizaje que
automaticamente genere un corpus mas
extenso, a través de su uso como reglas en un
modelo de aprendizaje semi-supervisado.

Con el objetivo mencionado, se delinean
dos pasos para la anotacion. En el primero se
pide al anotador que lea el parrafo y establezca
las partes variables y fijas que detecta;
marcando solamente lo que le parezca
indispensable para definir la estructura de la
oracion y lo que se dice sobre la cita. Estos
patrones deben ser lo mas simple posible, por
lo que se le pide al anotador que solamente
marque las partes basicas. Cuando se han
establecido estos patrones, se le sugiere al
anotador que revise la informacioén disponible
respecto a palabras clave y partes variables.
Con estos datos, resulta mucho mas facil,
tomar la decision respecto a la clase a la que
pertenece la cita.

El esquema de clasificacion usado, se
presenta en las Tablas 1, 2, 3 y en la Figura 1.

Funcion de la
cita
Based on, supply

Descripcion

El articulo que cita se
construye sobre material del
articulo citado que puede ser
un concepto o herramienta.
El articulo citado es usado en
el articulo que cita.

El material del articulo citado
(concepto o herramienta) se
aplica en algun otro trabajo,
no en el propio. El trabajo
citado se relaciona con una
idea usada como medida,
norma o modelo.

El articulo citado se
menciona para reconocer
algun trabajo previo. El
articulo que cita confirma o
soporta alglin aspecto de la
cita. Se hace contraste
positivo.

Useful, Standard

Acknowledge,
Corroboration,
Positive contrast
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Weakness, Se nota o corrige un error o
correct, negative |debilidad del trabajo citado.
contrast Se establece un contraste
negativo.
Weakness, Uso de lenguaje cuidadoso
Hedges para ocultar una disposicion
negativa hacia el trabajo
citado.
Tabla 1: Esquema de anotacion para
funciones
Influencia Descripcion
Significant La cita es importante para el
trabajo que la referencia. El
trabajo citado, por alguna
razén merece atencion.
Perfunctory La cita no cumple un rol
importante en el articulo que la
menciona. La cita se hace para
reconocer trabajo previo.

Tabla 2: Esquema de anotacion para

influencia
Polaridad Descripcion
Positive E1 autor tiene una disposicion
favorable hacia el trabajo citado.
Negative E1 autor tiene una disposicion no
favorable hacia el trabajo citado.

Tabla 3: Esquema de anotacion para
polaridad

TN
et £} L
de la cita SO0 ROIANOL,
sandard — \  Posive contrast
l CRITERIOS DE IMPACTO |
1/ /=
\ Polaridad  Influencia ’
T~
Positive
—

Negative

g

Figura 1: Criterios para evaluar el impacto de
una cita de acuerdo a su funcion, polaridad e
influencia

La logica de la clasificacion tiene que ver
con funciones con definicidon de clases
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claramente separadas que cubren las
posibilidades existentes y que ademads se van a
relacionar con medidas de impacto. En orden
de evaluacion de impacto, considerando la
profundidad de la relacion entre el trabajo que
cita y el trabajo citado, tendremos los grupos
de funciones: “Based on, supply”, “Useful,

Standard”, “Acknowledge, Corroboration,
Positive Contrast”; valores negativos de
impacto podrian tener las funciones

“Weakness” y “Weakness, Hedges”. Juntamos
categorias que reflejan similar importancia de
la cita para el articulo que la referencia; asi
disminuimos la complejidad del esquema y
logramos que continte sirviendo a nuestro
objetivo que es el andlisis de funciones en
relacion con la evaluacion del impacto.

“Weakness, Hedges” es una categoria
interesante. Esta clase es un caso especial de
“Weakness” en el que se presenta una forma
de lenguaje cauteloso para ocultar una
disposicion negativa respecto al articulo
citado, con el fin de evitar reacciones no
deseadas por parte de los afectados. Detectar
la presencia de “hedges” permitird descubrir
citas que implican posiciones y polaridades
negativas encubiertas de diversas maneras.
Para ello nos basamos en un analisis realizado
por Hyland (1996).

2.1 Ejemplos

Usando los patrones para clasificacion de
citas, se pueden obtener los ejemplos para cada
funciéon. Al momento hemos considerado
solamente referencias bibliograficas en idioma
inglés, puesto que es el lenguaje comin de la
ciencia; sin embargo, opinamos que los
patrones, las etiquetas y la clasificacion,
podrian ser aplicados también en otros
idiomas; por supuesto seria necesario tomar en
cuenta caracteristicas especiales de los
distintos idiomas y multilingliismo. Veamos
un ejemplo de patrones en inglés:

Texto: “Argumentative Zoning (Teufel,
1999; Teufel and Moens, 2002) attempts to
solve this problem by representing the
structure of a text using a rhetorically-based

schema. We used another technique”. Patron:
METHOD (CITE) attempts to solve *
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METHOD. AUTHOR used another technique.
Clasificacion de la cita, funcion: Weakness,
Hedges; polaridad: Negativa. En este ultimo
caso, al usar la secuencia de palabras “attempts
to solve” se podria indicar que intentaron
resolver un problema, pero no lo consiguieron
y por ello se prefirio usar otro método. Muestra
velada negatividad hacia la cita.

2.2 Validez del esquema

Un requerimiento indispensable para respaldar
la calidad de un modelo como el discutido,
requiere demostrar la confiabilidad de los
datos obtenidos. La confiabilidad de los datos
se relaciona con la confiabilidad del proceso
de anotacion. Para evaluar este pardmetro con
varios codificadores, es necesario medir el
acuerdo obtenido en una pequefia muestra del
corpus que ha sido revisado por los mismos
anotadores. Para poder generalizar los
resultados obtenidos en esta muestra a todo el
proceso en el que probablemente van a
intervenir nuevos anotadores y no solo los que
codificaron la muestra, se necesita que el
proceso sea confiable (Artstein y Poesio,
2008).

Segtin Krippendorff (2004) la
confiabilidad o reproducibilidad de 1la
anotacion se asegura cumpliendo tres
requerimientos: un esquema claro con

instrucciones detalladas y criterios especificos
para escoger codificadores. Para medir
reproducibilidad se deben tener al menos tres
anotadores que deben trabajar
independientemente entre si.

En nuestro experimento se cumplieron
estos tres requerimientos. Se propuso un
esquema claro, detallado y con suficientes
ejemplos de aplicacion; los anotadores son
personas que lo han revisado cuidadosamente
y tienen conocimientos del area de lingiiistica
computacional; y, por ultimo, para anotar la
muestra se tuvieron tres codificadores que
trabajaron en forma separada. Se pidi6 a los
anotadores que sigan en forma consistente un
procedimiento claramente establecido, en el
cual se realiza primeramente una pre anotacion
con los patrones y palabras claves, de la forma
como se ha explicado.
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3 Organizacion de los experimentos y
datos

Se wusaron articulos del archivo de la
Asociacion de Lingiiistica Computacional
(ACL por sus siglas en inglés), escogidos de
forma aleatoria. Los textos se pre procesaron
para marcar parrafos para detectar contexto.
Para validar el modelo y calcular el acuerdo
entre anotadores se utilizaron citas en articulos
que fueron  etiquetados de  forma
independiente por tres personas con
conocimientos en el campo de lingiiistica
computacional. Los datos usados para el
calculo del acuerdo entre anotadores contienen
101 citas, una variable para funcién, una
variable para polaridad y una variable para
influencia con 303 decisiones cada una.

El proceso de anotacion se realizo en varias
etapas. La primera consistio en un proceso de
pre anotacion para reconocer y numerar las
citas en el texto. Para ello, se utilizd un
programa desarrollado por el grupo de
investigacion de PNL de la Facultad de
Ingenieria de Sistemas de la Escuela
Politécnica Nacional de Quito. Este programa
reconoce expresiones regulares asociadas a las
referencias bibliograficas en el formato oficial
de la Antologia de la ACL?. La segunda etapa
consistié en reconocer patrones en el texto. La
informacion de las etiquetas de los patrones en
el texto, guian al anotador en la clasificacion
de la funcién y la polaridad. Por tultimo, se
realizd un procesamiento de cada uno de los
articulos, para definir el nimero de veces que
la referencia fue nombrada y el sitio en la cual
se la menciond: introduccion, método,
resultados, discusion o sus equivalentes. Estos
datos se usan para definir el tipo de influencia
de la cita. Para estos ultimos pasos se usoé el
editor de NetBeans IDE 8.02 para formato
XML. Las anotaciones de cada codificador se
guardaron en archivos de texto separados,
cuya primera linea correspondia a los nombres
de las variables, es decir la funcion, la
polaridad y la influencia, separadas por una
tabulacion; y, las siguientes lineas fueron los
resultados de las anotaciones para cada cita.
Estos archivos fueron cargados en el programa

2 http://www.aclweb.org/anthology/

desarrollado por Geertzen, J., 2012, para
obtener el calculo del nivel de acuerdo entre
anotadores.

4 Resultados y discusion

Artstein y Poesio, 2008 dicen que los datos son
confiables si se muestra que los anotadores
entendieron las categorias asignadas y por
tanto producen en forma consistente
resultados similares. De este modo, la
confiabilidad es un requisito para demostrar la
validez de un esquema. Si los codificadores no
muestran acuerdo entre si, puede deberse a que
algunos de ellos estan equivocados o a que el
esquema de anotacion no es apropiado para los
datos. Adicionalmente, la confiabilidad
implica la habilidad de distinguir entre las
clases, la que se posibilita si el esquema es
claro. El acuerdo entre anotadores puede
evaluarse utilizando coeficientes que toman en
cuenta la correccion por la probabilidad de que
los codificadores estén de acuerdo en un item
simplemente por azar. Artstein y Poesio
(2008) sugieren que los coeficientes se escojan
de acuerdo a la tarea. En el caso de que la
anotacion tenga un sesgo hacia algunas(s)
categorias, de acuerdo a la recomendacion de
los autores mencionados, para la evaluacion de
confiabilidad se debe usar el coeficiente de
Krippendorff. Obtenemos valores para varios
coeficientes incluido el mencionado. Las
Tablas 4, 5 y 6 se muestran los resultados.

Fleiss Krippendorff | Pairwise avg.
A_obs=0.845 |D obs=0.155 | % agr=284.5
A _esp=0.365 |D esp=0.637 | Kappa=0.756
Kappa=0.756 |Alpha =0.756

Tabla 4: Acuerdo entre anotadores con pre
anotacion correspondiente a la Funcion

Fleiss Krippendorff | Pairwise
avg.
A obs=0.96 |D obs=0.04 |% agr=96
A exp=0.72 |D exp=0.281 | Kappa=0.86
Kappa=0.859 |Alpha=0.859

Tabla 5: Acuerdo entre anotadores con pre
anotacion correspondiente a la Influencia
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Fleiss Krippendorff [Pairwise avg.
A _obs=0.98 |D_obs=0.02 % agr =98
A exp=0.776 |D_exp=0.225 | Kappa=0.913
Kappa=0.912 | Alpha=0.912

Tabla 6: Acuerdo entre anotadores con pre
anotacion correspondiente a la Polaridad

Se obtienen los coeficientes: Kappa de
Fleiss (Fleiss, 1971), Alpha de Krippendorf
(Krippendorff, 2004) y Kappa para el
promedio por pares. Se utilizo el software de
Geertzen, J. (2012) para el calculo de los
coeficientes. A_obs es el acuerdo observado,
A _exp es el acuerdo esperado, D obs es el
desacuerdo observado y D exp es el
desacuerdo esperado. Los valores bajos en los
coeficientes nos indicarian que los anotadores
tuvieron problemas para distinguir entre
categorias y lo contrario validaria la claridad
del esquema, como sucede en nuestro caso.

De acuerdo a los resultados, los valores
para la clasificacion de la polaridad pueden ser
mapeados directamente de las funciones. Son
funciones positivas: “Based on, Supply”,
“Useful, Standard”, “Acknowledge,
Corroboration, Positive Contrast”. Son
negativas: “Weakness” y “Weakness Hedges”.

Los resultados demostraron que la
influencia de la cita tiene que ver con el
numero de veces que se la menciona en una
seccion del articulo diferente a la
Introduccion. Los articulos que se califican
como superficiales aparecen principalmente
en la Introduccion, son fundamentales las citas
que tienen una funcién “Based on, Supply” o
se citan mas de dos veces. Con estos criterios,
una buena aproximacion para la clasificacion
de la influencia, podria realizarse en forma
automatica con los datos de las funciones y de
la ubicacion de la cita y esta clasificacion no
requeriria ser anotada manualmente.

5 Conclusiones y trabajo futuro

Un requerimiento indispensable para respaldar
y probar un modelo como el discutido, es la
demostracion de confiabilidad en los
resultados obtenidos. La confiabilidad de los
datos tiene que ver con la confiabilidad del
proceso de anotacion. Para medir la
confiabilidad en la anotacion del esquema con
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varios codificadores, es necesario medir el
acuerdo obtenido en una pequefia muestra del
corpus que ha sido revisado por las mismas
personas. De esta manera, el modelo del
esquema se valida a través del resultado que lo
califica como reproducible.

En Ia clasificacion de funciones de las citas,
el porcentaje de acuerdo, sin tomar en cuenta
una correccion por acuerdos al azar, es de
84.5%. Con la respectiva correccion incluida
en el calculo de Kappa, se tiene un K = 0,756.
De acuerdo a Landis y Koch (1977), se puede
concluir que esta magnitud de Kappa
corresponde a un substancial acuerdo entre
anotadores, nivel que se considera para Kappa
entre 0,6 y 0,8. El acuerdo entre anotadores es
incluso mayor para la clasificacion de
polaridad e influencia. La polaridad tiene un K
= 0,912 y la influencia un K = 0,859. Los
mismos autores (Landis y Koch, 1977)
califican a los resultados para Kappa, que van
entre 0,8 y 1,0, como perfectos. Se esperaban
valores mayores de Kappa para clasificaciones
binarias, como las realizadas para Influencia y
Polaridad, porque puede relacionarse
directamente la precision de los anotadores
con el numero de clases entre las que tienen
que decidir. A partir de estos resultados, el
esquema de clasificacion propuesto y la
metodologia de anotacion fueron validados a
satisfaccion.

Una de las contribuciones de este trabajo,
es la de presentar un esquema y metodologia
de anotacion que permitiran el desarrollo de un
corpus base, que podra ser extendido a través
de aprendizaje automatico o incluso de
métodos manuales.

Como trabajo futuro nos planteamos usar
este esquema de clasificacion para construir un
corpus anotado de acceso publico, que pueda
servir a la comunidad cientifica para el
desarrollo de sistemas enfocados a evaluar el
factor de impacto en bibliografia cientifica
utilizando criterios adicionales obtenidos a
partir del analisis de contenido del contexto de
las citas.

La experimentacion que confirma que el
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esquema planteado es relevante para tareas de
aprendizaje automatico estd en etapa de
desarrollo y los resultados seran presentados
en un articulo posterior. Se estan usando dos
técnicas: aprendizaje supervisado con reglas
desarrolladas como expresiones regulares
formadas por los patrones en las anotaciones;
y, SVM utilizando como caracteristicas las
etiquetas de los patrones.
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Resumen: El tiempo es un elemento de importancia capital en todo espacio de in-
formacion y Twitter no es una excepcién. La explotacién de la informacién temporal
en tareas de recuperacién y organizacion de informacién, tiene una larga tradicién.
Sin embargo, esta clase de enfoques, basados en contenido, no han sido muy explo-
rados para el dominio de Twitter, y en consecuencia escasean los Corpus de tweets
anotados con informacién temporal. En este articulo, se propone un modelo de ano-
tacion de la informacién temporal en el dominio de Twitter, basado en el Anélisis de
Conceptos Formales, en el que los atributos del contexto seran las expresiones tem-
porales, eventos y tipos de eventos presentes en los tweets. Se define un Calendario
especialmente adecuado a los fenémenos de conmemoracién de aniversarios y fechas
senaladas en Twitter, el Calendario Imaginario-Colectivo. El Corpus de estudio ha
sido extraido de la coleccién de RepLab2013. Se incluye un completo analisis del
mismo desde una perspectiva temporal.

Palabras clave: Informacién temporal, Anotacién temporal de tweets, Represen-
tacion de informacién basada en contenido

Abstract: Time is a crucial element in any space of information and Twitter is no
an exception. Although the exploitation of temporal information in retrieval and
organization tasks has a long tradition, content-based approaches have not been
fully explored for Twitter and researchers lack of sufficient Corpus annotated with
temporal information. In this paper, we propose a temporal document annotation
model based on Formal Concept Analysis theory for Twitter domain. The tweets
attributes defining the temporal context are the temporal expressions, the events
and their types. It is also proposed a calendar especially suited to the phenomena of
commemoration of anniversaries and dates in Twitter: The Social-Imaginary Calen-
dar. The Corpus used to the experiments is a subset of the RepLab2013 collection.
A detailed description of its temporal aspects is provided.

Keywords: Temporal information, Temporal annotation of tweets, Content-based
information representation

Introduccion
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El tiempo juega un papel fundamental en to-
do espacio de informacién y Twitter! no es
una excepcién. A caballo entre red social y
red de noticias, millones de personas compar-
ten a diario, en forma de tweet, datos y opi-
niones relevantes para la reputacion de perso-
najes publicos, companias y Gobiernos. Dos
de los aspectos que mejor caracterizan Twit-
ter son la actualidad de su contenido y el
fenémeno de las “tendencias” (los temas més
comentados en un momento dado) y ambos
se miden en términos temporales.

"http:/ /twitter.com
ISSN 1135-5948

En los ultimos anos Twitter ha acaparado
un gran esfuerzo investigador tanto en lo que
respecta a la deteccion de temas y tendencias
como al andlisis de sentimiento en los tweets,
esto es, la polaridad de la opinién que reflejan
sobre las entidades aludidas. Sin embargo, la
informacién temporal de los tweets, fuera de
la fecha de creacidn, esto es, la que se extrae
del contenido, no ha recibido excesiva aten-
cion.

La explotacién de esta informacion tem-
poral “latente”, la que se refiere a las expre-
siones temporales y eventos, presenta gran-
des desafios y oportunidades (Alonso et al.,
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2011)(Vicente-Diez y Martinez, 2009) y abre
la puerta a la construccién de un contexto
temporal complejo de los tweets, en el que se
trata de poner en relaciéon el momento en que
son compartidos (determinado por su fecha
de creacién o timestamp) con el momento en
que sucede lo que se comparte, para de esta
manera definir qué significa la “actualidad”
en los distintos temas que se tratan en Twit-
ter, asi como establecer eventuales relaciones
de causalidad entre ellos.

Por otro lado, en un ano cualquiera se dan
multitud de eventos que, asociados a una fe-
cha, permanecen en el imaginario colectivo,
convirtiéndose en efemérides compartidas por
grandes grupos de poblacién, como es el ca-
so del “11 de septiembre” a nivel mundial,
del “15 de marzo” en Espana o del “25 de
junio” para los seguidores de Michael Jack-
son. Con frecuencia estos eventos se reflejan
en un aluvién de comentarios en Twitter, por
lo que con un adecuado procesamiento de la
semantica temporal, puede aprovecharse ese
“conocimiento colectivo” para la confeccién
de un calendario anotado con las fechas clave
para una determinada entidad.

En este articulo, proponemos una apro-
ximacion a la representacién de tweets de
acuerdo a sus aspectos temporales (expresio-
nes temporales y eventos). Las principales ca-
racteristicas de la propuesta son: utilizar el
paradigma del Anélisis de Conceptos Forma-
les, como una linea de tiempo con miultiples
granularidades, y articularse entorno a un ca-
lendario dual, basado en el Calendario Gre-
goriano y en uno definido por nosotros con el
objeto de reflejar fechas senaladas, aniversa-
rios y cualquier tipo de efeméride, el Calen-
dario “Imaginario-Colectivo”.

El resto del articulo se organiza de la si-
guiente manera: en la Seccién 2 se abordan
los trabajos preliminares en anotacién y re-
presentacién de la informacién temporal aso-
ciada a un documento; en la Seccién 3 se de-
talla la propuesta de caracterizacién tempo-
ral de un conjunto de documentos y se descri-
be el desarrollo computacional para la inte-
gracion y uso de herramientas y recursos de
anotacion, asi como la explotacién de estas
anotaciones para la formacion de los reticu-
los temporales; en la Seccién 4 se desarrollan
los experimentos, se describe el corpus anota-
do, se extraen los descriptores y se construyen
diferentes reticulos en base a éstos; por tulti-
mo, en la Seccién 5 se valoran los resultados
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obtenidos, se recapitula el trabajo presenta-
do y se plantean algunas lineas de investiga-
cién abiertas que pueden ser abordadas en los
préximos anos.

2 Trabajos relacionados

La explotaciéon de la informacién temporal
contenida en un documento, cuenta con una
larga tradicién en la investigacién, que ex-
perimenté el impulso definitivo en los anos
90 con la celebracién de la sexta conferen-
cia MUC?. Fruto de esta investigacién, que
ha buscado mejorar, mediante conocimiento
temporal, todo tipo de tareas en los sistemas
de Recuperacién de Informacién (deteccién
v seguimiento de temas, busqueda automati-
ca de respuestas, extracciéon automaéatica de
restimenes, etc.) surgieron los esquemas de
anotacion temporal cuyo maximo exponente
es TimeML (Pustejovsky et al., 2003), len-
guaje que hoy es estandar. A la par que di-
chos esquemas, se fueron disenando anotado-
res automaticos cada vez mas complejos, co-
mo Tarsqi (Verhagen et al., 2005), que anota
eventos y representa mediante grafos las re-
laciones temporales entre ellos, HeidelTime
(Strotgen y Gertz, 2010), que es multilingiie
y multidominio o Tipsem (Llorens, Saquete, y
Navarro, 2010), también multilingiie (inglés).

Los paradigmas de visualizacién de la in-
formacién temporal que se han utilizado van
desde las lineas de tiempo y los grafos, a los
mapas espacio-temporales y los grafos ani-
mados. Alonso, Gertz, y Baeza-Yates (2009)
usan lineas de tiempo para agrupar resulta-
dos de busqueda en base a las caracteristicas
temporales de los documentos. En un pro-
ceso similar al nuestro, extraen las expresio-
nes temporales explicitas, implicitas y rela-
tivas de cada documento y las normalizan
para crear un “perfil temporal”. Este perfil
se adapta a la granularidad que mejor defi-
ne a la coleccién, segtn el calendario Grego-
riano (Goralwalla et al., 2001) y se procede
a su representacion en una linea de tiempo.
Cada elemento de la linea de tiempo repre-
sentard un cluster; obviamente puede haber
clusters vacios y también puede haber docu-
mentos que corresponden a mas de un clus-
ter, cuando tienen varias expresiones tempo-
rales; en este caso, se tratara de determinar el
“cluster principal” , atendiendo a la expresién

“Message Understanding Conference:
www.cs.nyu.edu/cs/faculty/grishman/muc6.html
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temporal predominante, esto es, que aparezca
mas en el documento.

En nuestra propuesta se extraen los even-
tos, ademds de las expresiones temporales, y
se construye con todo ello un reticulo ba-
sado en el Andlisis de Conceptos Forma-
les (en adelante, FCA, del inglés “Formal
Concept Analysis”), que presenta dos ven-
tajas principales: no requiere seleccionar un
descriptor temporal principal, y permite el
uso simultdneo de varias granularidades. En
un enfoque similar, Ritter et al. (2012) ex-
traen eventos de Twitter y los representan,
de acuerdo a su contenido temporal, en un
calendario que se actualiza en tiempo real®.

Hasta donde sabemos, ningtn otro traba-
jo ha utilizado reticulos de conceptos para
representacién de informacion desde el pun-
to de vista temporal. No obstante, el enfoque
basado en FCA para modelar el contenido de
conjuntos de tweets fue explorado por Caste-
llanos, Cigarran, y Garcia-Serrano (2013) en
tareas de deteccion de temas. Dichos autores
modelan los tweets tomando como descripto-
res sus términos. Esta seleccién de los des-
criptores presenta un problema dual, por un
lado hay una alta dependencia del dominio,
por otro, el nimero de conceptos o posibles
temas es potencialmente muy alto. Nuestra
seleccion de descriptores trata de solventar
estos problemas; el nimero de eventos anota-
dos es sensiblemente menor que el conjunto
de rasgos del vocabulario, ademas, las expre-
siones temporales son normalizables, y por
tanto, independientes del dominio.

3 Propuesta y desarrollo
computacional

3.1 Contexto temporal de una
coleccién de documentos

Sea A = {dl,...,d,} una coleccién de docu-
mentos, su informacién temporal puede ser
de los siguientes tipos (ver ejemplo en la Fi-
gura 1):

» fechas de creacién o timestamps de los
documentos,

= expresiones temporales contenidas
en los documentos,

= eventos contenidos en los documentos,
que se relacionan con las expresiones
temporales y entre ellos.

3Twitter Calendar: http://ec2-54-170-89-29.eu-
west-1.compute.amazonaws.com:8000/
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| Today|in Beatles History (June 1, 1967):

"Sgt. Pepper's Lonely Hearts Club Band" is
Tvenias>

LHIn2Z6 640

451 76

Figura 1: Informacién temporal de un tweet
Construimos el conjunto 7 = ¢ JTUE
donde:

-®={f1,..., fm} es el conjunto de fechas
de creacién (distintas) de los documentos

-T = {t1,...,tp} es el conjunto de expre-
siones temporales normalizadas presentes en
A

- E = {e1,...,eq} es el conjunto de los
eventos presentes en A, lematizados

Se define el contexto temporal de A,
Cr := (A,7,I) donde A es el conjunto de
documentos, 7 es el conjunto de atributos
temporales e I es la relacién binaria de in-
cidencia que relaciona cada documento con
los atributos que posee. Asi construido, Cp
es un contexto formal.

Consideramos que dos documentos pue-
den presentar similitud temporal, bien por-
que hayan sido creados en momentos tempo-
rales préximos bien porque el contenido des-
crito pertenezca al mismo evento o describa
eventos que suceden en momentos cercanos.
El reticulo de conceptos formales 5(Cr) reali-
zard un agrupamiento de los documentos que
tenga en cuenta esta doble dimensién: crea-
cién/contenido.

3.2 Calendario
Imaginario-Colectivo

La normalizacién de las expresiones tempora-
les, requiere de la definicién de un “calenda-
rio”. Lo tradicional es utilizar el calendario
Gregoriano, que presenta las granularida-
des: ano, mes, dia, hora, minuto y segundo,
con las relaciones “>" (més gruesa) y “<”
(més fina) (Goralwalla et al., 2001):

Gaﬁo > Gmes > > Gsegundo

La eleccion de una granularidad concre-
ta no es necesaria para FCA, por el contra-
rio, podemos representar una expresién en
multiples sistemas, con el objeto de no per-
der ninguna informacién. Por ejemplo, da-
das las expresiones “19697, “1967” y “1967-
06-01”, si fuéramos a representar los docu-
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mentos en una linea de tiempo, podriamos
considerar que la granularidad més adecua-
da es Gapo, ya que solo la dltima expresion
se puede expresar en granularidades mas fi-
nas. Sin embargo en FCA, podemos elegir el
conjunto de descriptores sin perder informa-
ciéon y a la vez mantener la relacién entre
dos documentos que hacen referencia al mis-
mo afo: “1969”,“1967”,“1967-06" y “19677-
06-017. El documento que posee la expresién
temporal “1967-06-01” tendria 3 descripto-
res.

Hay un tipo de expresiones que, por no es-
tar completamente determinadas, no se pue-
den representar en el Calendario Gregoriano,
pero tienen dimensién temporal, aunque su
caracter puede ser estacional o periédico. Ha-
blamos de expresiones del tipo “dia de Navi-
dad”, “Diciembre” o “invierno”, cuando no
se refieren a un ano concreto; su valor
en lenguaje TimeML seria, respectivamente:
CXXXX-12-257, “XXXX-127 y “XXXX-XX-
XXWI”. Estas expresiones no se pueden re-
presentar en una linea de tiempo al uso, sin
embargo tienen cabida natural en FCA, y son
relevantes en ciertos dominios, como las redes
sociales, donde es frecuente hacer alusiones a
todo tipo de Aniversarios o fechas senaladas.

Definimos el Calendario Imaginario-
Colectivo como la terna:

CIC = (A7 0, SD)

donde A representa un ano natural cualquie-
ra, 0 = (A, Ag) es el conjunto de granulari-
dades (mes y dia) y ¢ la funcién de conversién
obvia:

PXXXX —-12-25)=XXXX —12

Con esta definicién no pretendemos cap-
turar el significado de cada fecha para ca-
da persona, sino ese conjunto de efemérides
compartidas por un conjunto concreto de la
sociedad que puede ser los seguidores de los
Beatles, los habitantes de un pais o la pobla-
cién mundial.

3.3 Desarrollo computacional

Para la construccién del reticulo temporal
asociado a una coleccién de documentos, es
necesario localizar y extraer las expresiones
temporales y eventos presentes en ellos y pro-
cesarlas adecuadamente para obtener el con-
junto de atributos. Se ha desarrollado un en-
torno computacional que integra herramien-
tas y recursos Web de anotacién y FCA; su
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arquitectura se representa en la Figura 2 y
consta de las siguientes fases:

= Preprocesado Se preparan los docu-
mentos para ser anotados, mediante la
eliminacién de los caracteres no permi-
tidos por XML. Se eliminan también las
urls, para evitar la anotaciéon de fechas
en las rutas de carpetas y los emoticonos
con simbolos numéricos (como “<37),
etc.

= Anotacion Se anotan los documentos
con HeidelTime. El subconjunto de do-
cumentos en inglés se anota también con
Tarsqi. No es necesario utilizar un re-
conocedor de idioma pues los tweets de
RepLab estan etiquetados con esta infor-
macion.

= Descriptores Se parsean los archivos
de salida de Tarsqi y HeidelTime, ex-
trayendo, para cada documento, las fe-
chas de creacién, las expresiones tempo-
rales, los eventos y su tipo. Tras des-
cartar las expresiones poco frecuentes
o indeseadas, se enriquece el conjunto
de expresiones, anadiendo su equivalen-
cia en todas las posibles granularidades
de los Calendarios definidos en la pro-
puesta. Los eventos se lematizan usando
la librerfa nltk.stem.wordnet 4. Final-
mente se genera la tabla que representa
al contexto formal, constituido por los
documentos (objetos) y sus descriptores
temporales (atributos).

= Reticulo de conceptos Una vez con-
truido el contexto formal, recurrimos al
entorno de FCA Concept Explorer (Yev-
tushenko et al., ), para el calculo del con-
junto de conceptos formales y la repre-
sentacion del reticulo.

"Doc. Corpus \—- PREPROCESADO
1 1

TARSQI | [HEIDELTIME |

Doc. anotados Doc. anotados
TimeML <TIMEX3>

= . ! [}

" Contexto | | EXTRACCION DE
formal (CXT) ‘—‘ DESCRIPTORES

‘ CONCEPT EXPLORER —| Conceptos
formales

Figura 2: Diagrama funcional implementado

“http://www.nltk.org/
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4  Experimentacion

4.1 Anotacién y estudio lingiiistico
del Corpus

El corpus de experimentacién es un sub-
conjunto de la coleccién de tweets de Re-
pLab2013.

RepLab (Amigé et al., 2013) es un Fo-
ro de Evaluacién de sistemas de gestion de
reputacion online. Para la edicién de 2013 se
seleccionaron 61 entidades de cuatro temati-
cas diferentes (musica, universidades, banca
y automoviles) y por cada una, se recogieron
varias decenas de miles de tweets, en inglés y
en espanol, de un periodo comprendido entre
el 1 de junio y el 31 de diciembre de 2012.

Se formaron para cada entidad un conjun-
to de entrenamiento (unos 700 tweets) y uno
de validacién (unos 1500 tweets) y se anota-
ron los conjuntos de entrenamiento con in-
formacién relativa a temaética, relacién con la
entidad y posibles implicaciones que pudie-
ra tener el contenido del tweet para la repu-
tacién de la misma. Se pretendia que los con-
juntos de datos de entrenamiento y validacion
estuvieran formados por tweets distantes en
el tiempo, esto es, con una brecha temporal
entre ellos de varios meses. Para ello, se asig-
naron los primeros tweets al conjunto de en-
trenamiento y los ultimos al de validacion.

Para llevar a cabo la experimentacién
de esta propuesta, se ha elegido la entidad
“Beatles”. El “Corpus Beatles”, descri-
to con detalle en (Vézquez-Méndez, 2014),
estd formado por un conjunto de entrena-
miento de 701 tweets (538 en inglés, 163 en es-
panol