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Resumen: La deteccién de emociones es una tarea del andlisis de sentimientos que
trata la extraccién y el andlisis de las emociones en textos. Reconocer emociones
implicitas es uno de los principales desafios en enfoques basados en palabras claves o
lexicones. Este trabajo presenta un enfoque hibrido de deteccién de emociones, que
combina la seleccién de caracteristicas relevantes de emocién basada en un lexicon,
con un enfoque clasico de aprendizaje para determinar la emocién. El proceso de
seleccién de caracteristicas propuesto se centra en capturar el significado emocio-
nal del texto mediante el cdlculo de la relaciéon seméntica entre su contenido y el
vocabulario del lexicén, con el objetivo de incrementar el reconocimiento de emocio-
nes implicitas. La solucién propuesta fue evaluada en la clasificacién de emociones
en tweets en espanol incluidos en el corpus AIT, con diferentes alternativas para
computar la relaciéon semaéntica y varios algoritmos de clasificacién, obteniéndose
resultados muy prometedores.

Palabras clave: Deteccién de emociones, seleccién de caracteristicas, medidas
semanticas.

Abstract: Emotion detection is a task of sentiment analysis that deals with the
extraction and analysis of emotions in texts. Recognizing implicit emotions is one of
the main challenges in keyword or lexicon-based approaches. This paper presents a
hybrid emotion detection approach, which combines lexicon-based emotion-relevant
feature selection with a classical learning-based approach to determine the emotion.
The proposed feature selection process focuses on capturing the emotional meaning
of the text by computing the semantic relationship between its content and the
lexicon vocabulary, with the goal of increasing implicit emotion recognition. The
proposed solution was evaluated on the classification of emotions in Spanish tweets
included in the AIT corpus, with different alternatives to compute the semantic
relation and several classification algorithms, obtaining very promising results.
Keywords: Emotion detection, feature selection, semantic measures.

1 Introduccion te lingtisticas, las emociones se expresan a

través del lenguaje por lo que, desde hace va-
Las emociones son rasgos basicos que nos ca- rios anos, han sido estudiadas por investiga-
racterizan como humanos y que influyen en dores de diferentes disciplinas como la psi-
las acciones, los pensamientos y, por supues- cologia, la sociologia, la medicina, o la in-
to, en nuestra forma de comunicarnos. A pe- formatica (Ekman, 1992).

sar de no considerarse entidades propiamen-
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En los tltimos afios, la comunidad cientifi-
ca relacionada con el PLN ha mostrado espe-
cial interés en la deteccién de emociones en
conversaciones textuales, ya que su investiga-
cién puede encontrar varias aplicaciones en
el mundo digital actual (Strapparava, 2016;
Mohammad et al., 2018; Chatterjee et al.,
2019). Por ejemplo, en el ambito de la aten-
cién al cliente, redes sociales como Twitter
estan ganando protagonismo y los clientes es-
peran respuestas rapidas. En caso de un gran
flujo de tweets el tiempo de respuesta aumen-
ta, por lo que si los tweets se pudieran priori-
zar segun su contenido emocional, la satisfac-
cion del cliente seguramente aumentaria. Por
otro lado, en esta era de la mensajeria ins-
tantanea, dado que los usuarios estan cons-
tantemente enviando mensajes, podria ocu-
rrir que enviaran mensajes de enfado inapro-
piados a otros usuarios. En estos casos, si se
utilizara una aplicacién de deteccién de emo-
ciones, se podrian tomar medidas como, por
ejemplo, mostrar una advertencia al usuario
antes de enviar el mensaje.

La tarea de la detecciéon de emociones en
textos presenta un importante desafio al ca-
recer de la ayuda que, en cualquier comu-
nicacién visual, proporcionan las expresiones
faciales y las modulaciones de voz. Ademas,
el reto de detectar las emociones en un tex-
to se ve agravado por la dificultad de com-
prender algunos aspectos relacionados con la
comunicacién, como pueden ser el contexto,
el sarcasmo, la ambigiiedad del propio len-
guaje natural, o la creciente jerga que esta
provocando el uso masivo de aplicaciones de
mensajeria instantdnea (Shivhare y Khetha-
wat, 2012; Khan et al., 2016). En la literatura
existen varios enfoques para abordar esta ta-
rea. Uno de los mas utilizados es el basado en
reglas (Strapparava y Mihalcea, 2008; Syko-
ra et al., 2013), que trata de explotar el uso
de palabras clave y su coocurrencia con otras
palabras que tienen asociado un determinado
valor emocional o afectivo. Ese valor asocia-
do a determinadas palabras del lenguaje sue-
le establecerse a partir de diferentes recursos
léxicos existentes, algunos muy conocidos co-
mo WordNet-Affect o SentiWordNet. Por esa
razén, a los métodos que siguen este enfoque
también se les conoce como métodos basados
en palabras clave o en lexicon.

Maés recientemente, se reportan acerca-
mientos donde se combinan el uso de lexicon
con modelos de aprendizaje automatico, los
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cuales son reconocidos dentro de los enfoques
hibridos (Alswaidan y Menai, 2020). Dispo-
ner de un lexicon o palabras clave con de-
terminado valor emocional o afectivo per-
mite determinar con alta eficacia el esta-
do emocional de los textos, sin embargo, se
reconocen ciertas limitaciones en los enfo-
ques basados en lexicén que estan relacio-
nadas con la cobertura del contenido textual
(Hemmatian y Sohrabi, 2019; Chakriswaran
et al., 2019; Acheampong, Wenyu, y Nunoo-
Mensah, 2020). El procesamiento del voca-
bulario en un lexicén desde una perspecti-
va semantica permite incrementar su cober-
tura para identificar caracteristicas emocio-
nales de un texto, sin necesidad de aumen-
tar el tamano de dicho vocabulario. Sin em-
bargo, esta orientacién seméntica del uso de
los lexicones, por ejemplo, mediante compu-
to de relaciones semanticas subyacente entre
las palabras de emocién y el contenido tex-
tual a procesar, ha sido muy poco explotado.
Precisamente, estudios realizados sobre solu-
ciones reportadas en la literatura senalan co-
mo limitaciones el no uso de caracteristicas
semanticas en la deteccion de emociones en
textos (Alswaidan y Menai, 2020).

En este trabajo se propone un método pa-
ra la deteccién de emociones en textos cor-
tos escritos en espanol (tweets), que se ba-
sa en la seméantica de las palabras clave del
texto. Nuestra hipdtesis se centra en que si
logramos determinar un buen grado de afi-
nidad seméntica del texto del tweet con ca-
da emocién a detectar (relacién seméntica
tweet-emocién), conseguiremos una seleccién
de caracteristicas mas enfocada a las emocio-
nes, lo que supondria un mejor proceso de
aprendizaje en el algoritmo encargado de la
clasificacion. Por tanto, la principal novedad
que aporta este trabajo estd relacionada con
el enfoque propuesto para capturar el gra-
do de afinidad semantica entre el contenido
del tweet y cada uno de los vocabularios que
caracterizan a cada emocién, lo que permite
una seleccion de caracteristicas de la opinion
donde el analisis de relevancia esté mas orien-
tado al dominio del problema (emociones),
en lugar de a aspectos estadisticos dentro del
contenido, como cominmente se suele adop-
tar. Como principal contribucién destaca el
enfoque seméntico propuesto con el que se
trata el vocabulario del lexicén y su relacion
con el contenido del texto. En general, las so-
luciones basadas en conocimiento (lexicones)
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hacen uso de este tipo de recursos como si
fueran una lista de palabras sin significado.
Nuestra contribucion aporta una solucién al
desafio que representa extender la cobertura
de ese conocimiento en el procesamiento del
contenido textual a clasificar y lograr identi-
ficar caracteristicas del texto més relevantes
para predecir las clases de emociones.

El resto del articulo se estructura de la
siguiente manera: los principales trabajos re-
lacionados se exponen en la Seccién 2; la es-
tructura general y los principios del método
propuesto se describen en la Secciéon 3; los da-
tos experimentales, la evaluacion, y el analisis
de los resultados obtenidos se muestran en la
Seccion 4; en la Seccion 5 se resume el trabajo
y se propone una direccién futura.

2 Trabajos relacionados

En la literatura se pueden encontrar diferen-
tes enfoques para abordar la tarea de la de-
teccién de emociones, siendo incluso clasifica-
dos en varias categorias por distintos investi-
gadores (Cambria, 2016; Gupta et al., 2017;
Sailunaz et al., 2018; Acheampong, Wenyu,
y Nunoo-Mensah, 2020). La clasificacién mas
genérica es la propuesta por Cambria (2016),
que establece dos categorias: los basados en
reglas y los basados en aprendizaje automati-
co. Al primero pertenecen aquellos métodos
que hacen uso de recursos léxicos tales como
lexicones, bolsas de palabras e incluso onto-
logias. El segundo engloba aquellos métodos
que aplican algoritmos de aprendizaje basa-
dos en caracteristicas lingiiisticas.

En los enfoques basados en reglas al-
gunos métodos explotan el uso de palabras
clave en los textos y su coocurrencia con otras
palabras clave con valor emocional/afectivo
explicito (Strapparava y Mihalcea, 2008). Pa-
ra ello, se utilizan varios recursos léxicos co-
mo WordNet-Affect (Strapparava y Valitut-
ti, 2004) y SentiWordNet (Esuli y Sebastia-
ni, 2006) para el idioma inglés. En cuanto
a la disponibilidad de este tipo de recursos
en otros idiomas, el nimero es muy limitado.
Para el espanol, destacan el Spanish Emo-
tion Lexicon (SEL) (Sidorov et al., 2012) y
el Improved Spanish Opinion Lexicon (iSOL)
(Molina-Gonzélez et al., 2013). Otros méto-
dos basados en este enfoque también tratan
de explotar la sintaxis de las palabras cla-
ve mediante el uso de etiquetadores POS vy,
aunque suelen obtener buena precisién, su-
fren de una baja cobertura (recall) porque
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muchos textos no contienen palabras afecti-
vas a pesar de transmitir emociones (Gupta
et al., 2017).

La mayoria de los trabajos presentados en
el conocido foro de evaluacion SemEval du-
rante los ultimos anos (Mohammad et al.,
2018; Chatterjee et al., 2019), utilizan léxi-
cos de afecto y concluyen que son una fuente
de informacién muy valiosa porque propor-
cionan informacion previa sobre el tipo de
emocion asociada a cada palabra del texto.
Ademsds, en WASSA, otro foro de evaluacion
relacionado con estas tareas, también se de-
mostré que el uso de caracteristicas proceden-
tes de 1éxicos de afecto es 1til para tareas de
mineria de emociones (Mohammad y Bravo-
Marquez, 2017). En este sentido, Bandhakavi
et al. (2017) estudian el problema de la selec-
cion de caracteristicas de emocion utilizan-
do recursos 1éxicos especificos del dominio y
léxicos de emocion de propédsito general. Aun
asi, existen varias revisiones recientes que po-
nen de manifiesto las limitaciones asociadas
al uso de la semantica que se encuentran en
estos procesos para detectar o clasificar emo-
ciones en los textos (Acheampong, Wenyu,
y Nunoo-Mensah, 2020; Alswaidan y Menai,
2020).

En los enfoques basados en aprendi-
zaje automdtico (Machine Learning, ML)
la mayoria de los métodos se basan en la ex-
traccion de caracteristicas, tales como la pre-
sencia de n-gramas frecuentes, la negacion,
la puntuacién, los emoticonos, los hashtags,
etc., para as{ formar una representaciéon de
caracteristicas del texto que luego se utili-
za como entrada por los clasificadores para
predecir la salida (Canales y Martinez-Barco,
2014; Liew y Turtle, 2016). Estos métodos
suelen requerir un arduo proceso de seleccion
de caracteristicas y no logran una alta cober-
tura (recall) debido a las diversas formas de
representar las emociones.

Dentro de los enfoques ML se han reporta-
do métodos basados en redes neuronales pro-
fundas, que han tenido un éxito considera-
ble en diversas tareas aplicadas a texto, ha-
bla e imagen. Variaciones de las redes neu-
ronales recurrentes (RNN), como la LSTM
y la BiLSTM, han sido eficaces para mo-
delar informacién secuencial. Por su parte,
la introduccion de las redes neuronales con-
volucionales (CNN) en el dominio del texto
ha demostrado su capacidad para clasificar
caracteristicas de las emociones (Mundra et
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Figura 1: Flujo de trabajo de la soluciéon propuesta.

al., 2017). A pesar de los buenos resultados,
los enfoques basados en aprendizaje profun-
do presentan algunas desventajas respecto a
modelos tradicionales de aprendizaje, lo que
en algunos contextos pueden llevar a descar-
tar su eleccién. Algunas de ellas son: deman-
da de mucha mayor cantidad de datos bien
etiquetados para entrenamiento, mayores exi-
gencias en la capacidad de cémputo, y por
dltimo, su naturaleza de funcionamiento ti-
po “caja negra”, que no permite una adecua-
da comprension del proceso de aprendizaje
(Kowsari et al., 2019).

El gran éxito de los métodos tradiciona-
les basados en aprendizaje automatico, jun-
to con el hecho de que recursos léxicos como
SEL aportan informacién muy valiosa sobre
el tipo de emocién asociada a cada palabra,
nos ha motivado a probar una combinacién
de ambos enfoques para detectar emociones.
Partiendo del uso de SEL, proponemos calcu-
lar la relacién semantica texto-emocién para
asi lograr una seleccién de caracteristicas mas
enfocada a las emociones, lo que se supone
redundard en un mejor aprendizaje del algo-
ritmo de clasificacion.

3 Solucion propuesta

Esta seccion describe la solucién propuesta en
este trabajo. Las principales etapas del pro-
ceso de desarrollo se describen en la Figura
1. En primer lugar, los textos de opinién son
preprocesados y normalizados. A continua-
cion, se lleva a cabo el proceso de determinar
la orientaciéon emocional de los textos, que
consiste en establecer un grado de afinidad
(relacion seméntica) de cada texto con cada
vocabulario asociado a cada emocion del le-
xicon SEL. Finalmente, se realiza el proceso
de seleccion de caracteristicas, tomando co-
mo base el grado de afinidad obtenido en la
fase anterior, y que permite generar los vec-
tores caracteristicos que seran utilizados por
el algoritmo de aprendizaje supervisado.
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3.1 Preprocesamiento

La naturaleza no estructurada de los textos,
mas aun en el caso de los tweets y textos
de opinidn, requirié la ejecucion de tareas de
preprocesamiento o normalizacion. Estas ta-
reas consistieron en tokenizar los tweets usan-
do NLTK TweetTokenizer!, convertir todo el
texto a minuscula y eliminar stop words, sig-
nos de puntuacién y caracteres raros. No fue
necesario ningun proceso de traduccién pre-
via porque dicha herramienta soporta traba-
jar con textos en castellano.

3.2 Extraccién de caracteristicas
orientadas a la emocion

3.2.1 Determinar la orientacion
emocional

En esta tarea se determina la afinidad del
contenido de los tweets a cada una de las
emociones incluidas en el lexicén de emocio-
nes, desde el punto de vista seméntico. Es-
pecificamente, el lexicon SEL (caso de estu-
dio) contiene un total de 2.036 palabras en
espanol que se organizan en 6 emociones di-
ferentes: enojo (anger), miedo (fear), triste-
za (sadness), alegria (joy), sorpresa (surpri-
se), y repulsion (disgust). Por tanto, cada
emocion estd representada a través de un vo-
cabulario de términos, donde cada término
estd etiquetado con un valor PFA (Probabi-
lity Factor of Affective) (Sidorov et al., 2012).
Ejemplos de palabras que se incluyen en cada
categoria son: amistad, bienestar, carcajada,
celebrar... (alegria), enfadado, enfurecer, en-
rabiar, ira... (enojo), espeluznante, fobia, te-
mor, terror... (miedo), asqueroso, detestable,
inmundo, repugnante... (repulsién), asombro-
so, increible, maravilloso, perplejo... (sorpre-
sa), infeliz, luto, pena, pérdida... (tristeza).
La Figura 2 muestra el nimero de palabras
por emocién que contiene SEL. Al determinar

"http://www.nltk.org/api/nltk.tokenize.
html



Un enfoque semantico en la seleccion de caracteristicas basadas en léxico para la deteccion de emociones

668

382 391
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enojo miedo alegria tristeza  sorpresa disgusto

Figura 2: Estadisticas del lexicén SEL (# pa-
labras por emocién).

esta afinidad (orientacién) es posible realizar
un proceso de seleccién de caracteristicas de
los tweets mas enfocado en las emociones, lo
cual no es posible en los modelos de relevan-
cia basados en frecuencia, tales como TF o
TF-IDF.

La determinacién de la afinidad emocional
se basa en el andlisis de la relacion seméantica
existente entre el contenido de los textos de
opinién y cada emocion del lexicon, tomando
como referencia su vocabulario. En este tra-
bajo se proponen evaluar dos variantes para
el cémputo de esa relacién semantica opinién-
emoci6n: (1) basada en el corpus de opinio-
nes, y (2) basada en un recurso seméntico
externo. Entre las medidas basadas en cor-
pus que han sido aplicadas en el ambito del
analisis de sentimientos se encuentran Point-
wise Mutual Information (PMI) y chi-square,
entre otras, siendo la primera la adoptada
en esta propuesta. En el caso de la varian-
te que se apoya en recursos semanticos, se
utilizardn métricas basadas en WordNet (Pe-
dersen, Patwardhan, y Michelizzi, 2004).

La relacion seméantica entre los tweets y las
emociones del lexicon se representa mediante
una matriz de afinidad, la cual es construi-
da para cada tweet u opiniéon que se vaya
a procesar. En esta matriz, las filas identi-
fican cada una de las emociones del lexicon
SEL, y las columnas las palabras de la opi-
nién que constituyen caracteristicas candida-
tas. La orientacion emocional O(w;, E;) entre
cada palabra w; de la opinién y la cantidad
de términos del vocabulario de la emocién
SEL presentes en la opinién Ej, es calcula-
da segun la Ecuacion 1, y se almacena en la
interseccion término-emociéon de la matriz de
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afinidad. Esta matriz constituye la base para
la siguiente fase (seleccién de caracteristicas
basada en la emocién) donde son selecciona-
das las caracteristicas més relevantes (las que
mas relacion tengan con las emociones).

va B, rel_sem(w;, vj ;)
|Ejl

O(w;, Ej) = (1)

Segin se muestra en la Figura 2, en SEL
existe un desbalance significativo en el ta-
mano de los vocabularios de cada emocion,
lo que se traduce también en una mayor dis-
persién de valores PFA en las palabras que
los componen, interpretdandose este también
como un valor de relevancia para la emocion.
Todo ello indica que en un acercamiento ba-
sado en la relacién seméntica entre opinién-
emocién, como el que se propone, se podria
estar determinando esa relacién seméntica a
partir de rangos de valores muy diferentes de
PFA y, derivado de ello, originarse afectacio-
nes en el cédlculo de O(w;, Ej). Las emocio-
nes que mas palabras tengan en su vocabula-
rio tendran mas influencia en el calculo de la
orientacién de la opinién, dado que hay mas
probabilidad de que los valores resultantes de
este calculo sean superiores. Una manera de
reducir el efecto de este problema es mediante
un mecanismo de poda o filtro del vocabula-
rio de las emociones a partir de un umbral de
relevancia minima PF A,;p.

3.2.2 Pointwise Mutual Information
(PMI)
La medida PMI se deriva de la teoria de la
informacién y proporciona una via formal de
modelar la informaciéon mutua entre las ca-
racteristicas (ej. palabras de la opinién) y las
clases (ej. emociones a clasificar) (Aggarwal
y Zhai, 2013). En el dmbito de la clasifica-
cién de textos, este tipo de medidas cons-
tituye una alternativa para evaluar la rele-
vancia de caracteristicas potenciales del tex-
to con respecto a clases especificas. Esta in-
formacién mutua puntual entre la palabra
w; y la clase de emocién E; se define so-
bre la base de la coocurrencia entre las pa-
labras v; ; del vocabulario de la emocion Ej;
y la palabra w; de la opinién, y se calcu-
larfa segin la Ecuaciéon 2, siendo en este caso
rel_sem(w;, v; ;) = PMI(w;,v; ;). Este plan-
teamiento se basa en la suposicion de que
las palabras afectivas (incluidas en el lexicén)
que coocurren con frecuencia con las palabras
de la opinién tienden a estar semanticamente
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relacionadas (Agrawal y An, 2012).

coocurrencia(wi, vj ;)

PMI(w;,v; ;) =
(w7,7 UZ,]) 06“7’7“(“)2‘) * OCUTT(Ui,j)

(2)

3.2.3 Meétricas basadas en WordNet
(WN)

Las medidas de relacién semantica basadas
en WordNet constituyen otra de las alterna-
tivas viables para demostrar la hipotesis que
ha motivado este trabajo. A diferencia del
PMI, donde el computo se sustenta en el pro-
cesamiento solo del contenido de los textos,
este tipo de medidas explotan la estructura
topoldgica que forman los synsets y sus rela-
ciones en WordNet, como recurso semantico
externo. La relaciéon seméantica es un concep-
to que abarca la relacion entre dos palabras,
tanto por similitud entre significados, como
por vinculos contextuales (ej. funcional, aso-
ciacién, parte de, etc.) (Budanitsky y Hirst,
2006). Diversas métricas han sido definidas
para medir ambos tipos de relaciones, cuyas
implementaciones se ofrecen en el paquete de
software libre WordNet::Similarity? (Peder-
sen, Patwardhan, y Michelizzi, 2004). La dis-
ponibilidad de estas métricas constituye una
ventaja, dado que se podrian evaluar diferen-
tes alternativas individuales y también com-
binarlas. No obstante, se reconoce que el uso
de estas métricas tiene como limitante que las
palabras que se comparan estén incluidas en
algin synset en WordNet. En esta propuesta
se ha adoptado para su evaluacién la métri-
ca JCN (Jiang y Conrath, 1997), siendo en-
tonces rel_sem(w;,v; j) = JCN (w;, v; ;). Re-
sultados reportados en Budanitsky y Hirst
(2006) muestran que, en un andlisis experi-
mental comparativo, la medida JCN es una
de las que mejor se comporta.

3.2.4 Poda del vocabulario de las
emociones

El valor PFA que posee cada palabra en el le-
xicén SEL sugiere cierta imprecision y vague-
dad subyacente en la relacién palabra-clase
de emocién, cuyo grado o pertenencia a la cla-
se se expresa a través de dicho valor de PFA.
Esta imprecisién se puede propagar hacia el
resultado final afectando su calidad. En este
sentido, se propone un mecanismo de poda o
filtrado del vocabulario del lexicén que per-
mite descartar el subconjunto de vocabulario

Zhttp://wn-similarity.sourceforge.net

que mayor imprecision posee, aspecto no con-
siderado en otras soluciones reportadas.

El mecanismo propuesto de poda o filtra-
do del vocabulario de las emociones a partir
del PF A,,;, permite reducir la dispersién en
los valores de PFA de las palabras a conside-
rar en el computo de la afinidad emocional
de las opiniones, y llevar a cabo una selec-
cion de caracteristicas guiada por un vocabu-
lario de mayor relevancia para las emociones.
De esta forma, también se reduce la carga
computacional de este proceso, dado que se
disminuiria la cantidad de interacciones en el
computo de las relaciones semanticas, aspec-
to muy relevante cuando se utilizan medidas
basadas en WordNet. En este sentido, se defi-
nieron y evaluaron tres criterios para obtener
el umbral para la poda del vocabulario de las
emociones en el lexicén:

1. Tomar como PFA,,;, el valor minimo
de la media de PFA calculada para cada
una de las emociones del SEL (enfoque
optimista).

2. Tomar como PFA,,;, el valor maximo
de la media de PFA calculada para ca-
da una de las emociones del SEL (més
restrictivo que el anterior, enfoque pe-
simista).

3. Tomar como PF'A,,;, el valor resultan-
te de aplicar un operador de agregacién
compensatorio (enfoque fuzzy de la se-
leccién del umbral de poda), que permi-
ta obtener un tunico valor representati-
vo de los valores medios de PFA obteni-
dos de los vocabularios de cada emocién
(e;), como es el caso del operador pro-
puesto por Zimmermann y Zysno (1980)
(Ecuacién 3), donde v es el grado de
compensacién proporcionado y se podria
calcular segiin Ecuacién 4 (Yager y Ry-
balov, 1998), en la que T'(ey, €2, ..., €,,) €s
una funcién t-norma y se podria calcular
segin la Ecuacion 5.

PFAmin(ela €2y .uny 6n) =

(i) (i) o

i=1 i=1

T(e1,€2,...,€n)

= 4
7 T(e1,..,en) +T(1—eq,....,1 —ep) )
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n
T(e1,eg,...,en) :Hei (5)
i=1

Luego de obtenido el umbral de poda
(PF Apin), se filtra el vocabulario de cada
emocion seleccionando solo aquellas palabras
que tengan un PFA; > PF Ay, y se lleva a
cabo el andlisis de la relacién seméntica entre
cada una de las opiniones y las emociones del
lexicén (podadas).

3.3 Seleccién de caracteristicas

En esta fase se seleccionan las caracteristicas
de las opiniones, tomando como base la ma-
triz de afinidad construida en la fase anterior
y con el objetivo de generar los vectores ca-
racteristicos que seran utilizados por los algo-
ritmos de clasificacién supervisados. Inicial-
mente, a partir la matriz de afinidad de cada
opinién (o), se obtiene un grado de afinidad
semdntica (SAD, Semantic Affinity Degree)
con respecto a cada una de las emociones
(Ej), segin la Ecuacién 6. Luego, se seleccio-
na la clase de emocién con la cual la opinion
tiene mayor afinidad, siendo esta la que arro-
je un valor més alto de SAD(o0,E}). La emo-
cion sobre la que se exprese mayor afinidad
sera la que determine qué palabras afectivas
(de las candidatas representadas) caracteri-
zan la opinién (tweet).

2ic1 funeo O(Wi, Ej)

S‘AD(O7 E]) = |0|

(6)

A partir de identificar la emocién E; con
mayor SAD(o,E}), se filtra la matriz de afini-
dad de la opinién que se estd procesando, eli-
minando las filas correspondientes a las emo-
ciones restantes. El vector caracteristico de
la opinién se construird con las palabras de
la opinién que posean O(wj;, E;) > 0. En es-
te enfoque se logra un proceso de seleccion
de caracteristicas donde la evaluacion de su
relevancia tiene mas en cuenta la semdantica
alrededor de las emociones, a diferencia de
otras propuestas donde el peso fundamental
de la relevancia estd en enfoques basados en
la frecuencia (Plaza-del Arco et al., 2020).

Esta propuesta de seleccién propicia la re-
duccién de caracteristicas redundantes en la
construccion de los vectores de las opiniones,
dado que las caracteristicas se determinan
por una emocion en particular. También per-
mite reducir las caracteristicas no informati-
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vas (o poco informativas) y que no tengan un
alto poder discriminatorio, debido a la irrele-
vancia o redundancia con respecto a la clase
(una misma caracteristica es relevante en di-
ferentes grados para varias clases). Todo ello
propiciaria la mejora de los resultados del re-
conocimiento de emociones basado en un le-
xicon.

Luego de identificadas las caracteristicas
de cada opinién, se procede a la ultima ta-
rea para la construccién del vector de las opi-
niones referente al pesado de las caracteristi-
cas. El valor de peso de cada una de las ca-
racteristicas debe expresar un grado de re-
levancia de la misma, y como parte de este
trabajo se estudiaron algunas alternativas de
peso, tales como O(w;, Ej), como relevancia
directa de la caracteristica w; en funcion de
la emocién que determiné su seleccién; y la
frecuencia de ocurrencia de esa palabra ca-
racteristicas dentro del corpus de opiniones,
dado que es la alternativa mas comun en solu-
ciones de clasificacién supervisada de textos.
Sin embargo, resultados parciales experimen-
tales arrojaron que un modelo binario de re-
presentacién del vector obtuvo mejores resul-
tados que esas dos alternativas, confirmando-
se lo reportado en Agarwal y Mittal (2016),
donde se plantea que, en el &mbito del anélisis
de sentimientos, este tipo de modelos ofrece
mejores resultados que el basado en la fre-
cuencia. En este sentido, se adoptd el mode-
lo de representacién binario para construir el
vector caracteristico de las opiniones, tenien-
do en cuenta que el peso de una caracteristica
w; tiene valor 1 si el O(w;, Ej) # 0, y valor 0
en caso contrario.

4 Resultados experimentales

La solucién propuesta fue evaluada en la
clasificacién de cuatro emociones (anger,
fear, joy, sadness) en tweets escritos en es-
panol, utilizando el corpus AIT empleado en
SemFEval-2018 Task 1: Affect in Tweets (sub-
tarea El-oc). A partir de ese corpus, se toma-
ron aleatoriamente 800 tweets por cada una
de las emociones (3.200 tweets en total) pa-
ra conformar el corpus de prueba. La Tabla
1 muestra la estadistica del corpus de tweets
utilizado durante la experimentacién.

Los experimentos fueron realizados utili-
zando los algoritmos de clasificacién Support
Vector Machine (SVM), Logistic Regression
(LR), Multilayer Perceptron (MLP) y Nai-
ve Bayes (NB), implementados en la libreria
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.. media pal.
Emocién | #tweets | #palabras por tweet
enojo 800 11.183 13,87
miedo 800 11.156 13,94
alegria 800 10.091 12,61
tristeza 800 10.967 13,70
Total 3.200 43.317 -

Tabla 1: Estadistica del corpus de tweets uti-
lizado durante la experimentacién.

scikit-learn® de Python. El 80 % (2.560) de
los tweets incluidos en el corpus de prueba se
utilizaron para el entrenamiento de los algo-
ritmos de clasificacién y el 20 % (640) para
test. Los experimentos realizados pretendie-
ron, por un lado, evaluar el comportamiento
de las medidas de relacion semantica seleccio-
nadas y, por otro, evaluar el comportamiento
de la poda del lexicon por relevancia del vo-
cabulario (en sus varias alternativas).

En la evaluacion de los resultados se uti-
lizaron las métricas de Precision (P), Recall
(R), y F-score (F1), y se definieron los resul-
tados de la seleccién de caracteristicas basada
en la frecuencia de términos (TF) como ca-
so base. En las Tablas 2-5, se muestran los
resultados obtenidos con cada uno de los cla-
sificadores, SVM, LR, MLP, y NB, respecti-
vamente.

Los resultados obtenidos muestran que el
clasificador que mejores resultados obtiene es
SVM, al igual que los experimentos reporta-
dos en Plaza-del Arco et al. (2020). La Figu-
ra 3 muestra una comparativa de los mejores
resultados F1 obtenidos por cada clasifica-
dor, independientemente de la medida utili-
zada y el criterio empleado para la obtencion
del PF A,,in. En todas las pruebas realizadas,
respecto a la alternativa mas comunmente
usada, se obtienen mejores resultados cuan-
do el proceso de seleccién de caracteristicas
esta guiado solo por el andlisis de relevancia
a partir de la afinidad seméntica de la opi-
nion respecto a cada una de las emociones,
utilizando como referencia el vocabulario que
las representa en el lexicén SEL, lo que po-
ne en evidencia la contribucién del enfoque
propuesto.

Entre las métricas empleadas para el
computo de la relacion seméntica destaca
PMI con respecto a la métrica JCN basada
en WordNet, independientemente del clasifi-
cador y del tratamiento del lexicén (Figura
4). Una de las posibles causas del compor-

Shttp://scikit-learn.org
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Figura 3: Comparativa de los mejores resul-

tados F'1 entre los clasificadores utilizados.
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Figura 4: Comparativa de los mejores resul-
tados F1 entre las medidas PMI y WN.

tamiento de la métrica basada en WordNet
es la ausencia de palabras del lexicén o los
tweets en ese recurso externo, lo cual es mas
probable en su version en espafiol. No obs-
tante, considerando que los resultados en ge-
neral son bastante cercanos, podria resultar
una alternativa prometedora combinar estas
y otras métricas en la evaluacion de la afini-
dad emocional de las opiniones.

Cabe destacar también en estos resultados
la contribucién que representa trabajar con
un vocabulario de emociones que tenga un
mayor equilibrio en cuanto a grados de rele-
vancia de los términos que integre, asi como
su cantidad de términos. La exactitud (me-
dida Acc) alcanzada por todos los algoritmos
de clasificacién fue superior cuando los voca-
bularios del lexicén fueron podados a partir
del umbral de relevancia minimo (PF Ap),
independientemente de los criterios de selec-
cion de este umbral y de la medida utilizada
(Figura 5). El aporte al mejoramiento de cada
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enojo

miedo

alegria

tristeza

Lexicén Medidas P R Tl P R i P R Tl P R i Acc
Optimista PMI .62 76 68 |.74 .70 .72 | .80 .69 .74 | .65 .62 .63 | .69
° WN 36 .66 42| .60 40 48 | .63 b1 56 | b1 .38 .43 .52
"g Pesimista PMI 60 73 66 | .67 61 64| .72 .70 .70 | .65 .60 .62 .66
"g WN 40 68 B0 | .61 50 .60 | .64 .47 54 | 50 .39 .44 .52
Ay Fuzzy PMI .62 77 .69 | .74 58 65| .65 .66 .66 | .69 .66 .68 | .67
. WN 38 60 48 | B2 37 43 | .65 .46 B3 | .52 .45 .48 51
Sin podar PMI bl 62 55| .53 50 b1 | BT b1 b3 | 48 .49 48 .52
WN 45 38 41 | 48 42 44 | 55 44 49 | 36 .61 .45 .46
TF (caso base) 33 35 33|35 30 32|.3 36 35| .34 33 33| .35
Tabla 2: Resultados obtenidos con el clasificador SVM.
. . enojo miedo alegria tristeza
Lexicén Medidas P RJ i B CR—] P ﬁ i B R I Acc
Optimista PMI 53 73 61| 64 .65 .64 .83 .66 .73 | .63 .Bb1 .57 | .64
° WN 38 69 49 | 57 37 45 | b4 B3 b4 | 45 .26 .33 .46
"g Pesimista PMI b0 71 59| .65 60 .62 | .71 .68 .69 | .71 .52 .60 .63
'g WN 37 65 47| 60 45 51 | .51 .45 48 | 44 28 .34 A48
A Fuzzy PMI 53 .75 .62 | .61 57 B9 | .69 .61 .64 | .69 .54 .61 .62
WN 38 73 50| b4 .33 40 | .47 43 45 | 48 .28 .35 44
Sin podar PMI 49 65 55| .53 52 b2 | b4 b7 55| .68 .43 .53 .55
WN 34 61 44| 51 30 37| .51 .46 .48 | 45 .33 .38 44
TF (Caso base) 83 .32 32| .32 31 31| .37 34 37| .34 .30 .32 .34
Tabla 3: Resultados obtenidos con el clasificador LR.
. . . enojo miedo alegria tristeza
Lexicon Medidas P R T P ) P SE—) P R Fi Acc
Optimista PMI b5 Bl B3| .56 .60 .58 | .62 53 57 | .45 .52 .48 .54
° WN 38 62 47 | B3 .39 45 | b5 48 51 | 44 .36 .39 .46
'g Pesimis PMI b5 h9 BT |53 bH4 53| .59 .63 .61 | .58 .49 .53 | .56
g | Fesimista WN 33 .64 48 | .55 43 A48 | 57 44 48 | 41 34 37 | 47
g . . . . . . . . . . . . .
[ Fuzzy PMI .56 56 .56 | .50 .42 46 | 57 .63 .60 | .47 .50 .49 .53
WN 38 62 47 | .57 .40 47 | 5O 47 48 | b1 40 44 .49
Sin podar PMI 49 48 48 | 47 34 .40 | B1 45 47 | 41 42 41 A7
WN 37 59 46 | .45 .37 .40 | BT 41 47 | 47 .38 .42 45
TF (caso base) 26 256 28 .28 29 28| .35 31 33| .33 .32 .32 31
Tabla 4: Resultados obtenidos con el clasificador MLP.
. . . enojo mziedo alegria tristeza
Lexicén Medidas i T B CR—] P A B R 1 Acc
Optimista PMI 43 63 .52 | b1 29 37 | 48 .34 .40 | .37 .47 .41 | .45
° WN B34 .81 48 | 40 24 32| 45 23 34| .34 30 .32 38
"g Pesimista PMI 42 67 b1 | 41 25 31| .40 .26 .31 | .38 .43 41 .40
'g WN 35 .81 49| .30 31 30 |.55 .20 .26 | .36 .25 .29 .39
Al Fuzzy PMI 42 65 b1 | 42 23 .30 | 46 .41 .43 | 41 41 .41 43
WN 32 80 46 | .60 .32 .41 | 41 .12 .18 | .43 .31 .36 .38
Sin podar PMI 32 44 32| .31 21 21 |.23 21 21 .32 .34 .32 31
WN 32 75 44| 49 29 36| .37 .30 .33 | .33 25 .28 37
TF (Caso base) 29 280 28| .28 29 28| .34 .30 .32 | .32 .28 .29 31

Tabla 5: Resultados obtenidos con el clasificador NB.

una de las métricas de evaluacion de los crite-
rios para la obtencién del PF A,;, evaluados
muestra cierta dispersién, con influencia del
clasificador y la métrica de relacién seméntica
que se emplee. En general, los mejores resul-
tados se concentran en los criterios optimista
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y fuzzy, siendo el primero con el que se obtie-
nen los mejores resultados combinando SVM
y PMI.

Por tdltimo, cabe resenar que, aunque los
experimentos no se hayan realizado con el
100 % del corpus (63,4 % del total de tweets
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Figura 5: Comparativa de los mejores resul-
tados F1 entre aplicar poda y sin podar.

de entrenamiento), los resultados obtenidos
se consideran muy prometedores dado que,
si establecemos una comparacién con el me-
jor resultado de exactitud (Acc) obtenido en
Plaza-del Arco et al. (2020) con el lexicon
SEL y el clasificador SVM, que fue de 0,76,
nuestra solucién alcanza 0,69 con ese mismo
clasificador pero con un 46 % menos de tweets
de entrenamiento.

5 Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo se aborda la tarea de la de-
teccion de emociones en textos mediante un
enfoque hibrido, que combina un proceso de
seleccién de caracteristicas basado en lexicon
con un enfoque clasico de aprendizaje au-
tomatico. La novedad de la propuesta radica
en el enfoque seméntico propuesto para cap-
turar el grado de afinidad entre el contenido
de opinién y el vocabulario que caracteriza
cada emocién, de manera que se consigue una
seleccion de caracteristicas en las opiniones
que es mas adecuada para la tarea de clasifi-
cacién objetivo.

Para evaluar la solucién propuesta se lle-
varon a cabo diversos experimentos utilizan-
do el corpus AIT de emociones en tweets en
espanol. En los experimentos se evaluaron di-
ferentes alternativas para calcular el grado de
afinidad seméntica texto-emocion y se testea-
ron varios algoritmos de clasificacién. Como
principal conclusién, se considera que el en-
foque propuesto es bastante prometedor a la
hora de realizar una seleccion de caracteristi-
cas méas adecuada, es decir, més enfocada en
las emociones. Los buenos resultados obteni-
dos asi lo avalan, habida cuenta que en la
experimentacioén se utilizaron un 37 % menos
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de tweets del total disponible en el corpus.

Como parte del trabajo futuro, ademas de
aplicar el método propuesto a diferentes cor-
pus de tweets, evaluar otras medidas de rela-
cién semantica y otros operadores de agrega-
cién, pretendemos ampliar este enfoque para
entrenar modelos de clasificaciéon que tengan
en cuentan otra informacion lingiifstica del
contexto de la opinién como, por ejemplo, la
negacion.
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