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Resumen:

En el tratamiento de las opiniones textuales, muchos trabajos de investigacion se han centrado en el
reconocimiento de la polaridad de los textos. Son escasas las investigaciones que profundizaron en la
deteccion de uno o mas sentimientos en textos de opinién. Determinar el sentimiento de un usuario,
expresado en un mensaje textual, puede entenderse como clasificar o categorizar el mensaje segun las
caracteristicas del mismo. Una forma de categorizar textos es con el uso de diccionarios Iéxicos, en los
cuales las palabras estan asociadas a una puntuacion.

En este articulo se describe un método para clasificar textos breves u opiniones de la red social Twitter,
segun el sentimiento que expresan. Se utilizé un diccionario de palabras con tres valoraciones asociadas a
las dimensiones emocionales: valencia, activacion y dominancia. Los textos se clasificaron en cuatro

sentimientos: ira, asco, tristeza y felicidad.

Abstract:

In the treatment of textual opinions, many researches have focused on the recognition of the polarity of
texts. Few researches have gone into the detection of one or more feelings in opinion texts. Determining a
user's feeling, expressed in a textual message, can be understood as classifying or categorizing the message
according to their characteristics. One way of categorizing texts is with the use of lexical dictionaries, in
which words are associated with punctuation.

This paper describes a method to classify short texts or opinions from the social media Twitter, according
to the feeling they express. A word dictionary was used with three ratings associated to the emotional
dimensions: valence, activation and dominance. The texts were classified into four feelings: anger, disgust,

sadness and happiness.

Palabras Clave: diccionario Iéxico, emociones, opiniones, Twitter

Key Words: lexicon dictionary, emotions, opinions, Twitter
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I. CONTEXTO
Este trabajo fue realizado en el marco del proyecto de
investigacion “Mineria de opiniones: analisis de
sentimientos en una red social”, en la Facultad de
Ingenieria de la Universidad Catdlica de Salta,

financiado por el Consejo de Investigaciones.

I1. INTRODUCCION

La mineria de textos se define como el proceso de

analizar un texto para extraer informacion con algun
proposito especifico, en particular, nueva informacion
desconocida inicialmente. La mineria de opiniones es un
area de la mineria de textos que consiste en el analisis de
opiniones, sentimientos y emociones manifestados en
forma textual. Dado el auge de las redes sociales donde
los usuarios pueden manifestar sus pareceres sobre un
determinado producto, persona o algun suceso, hay un
interés cada vez mayor en conocer y analizar estos
comentarios. La deteccion automatica de emociones en
las opiniones de usuarios, clientes o alumnos puede
ayudar a los responsables de distintas areas a prevenir
problemas o medir el nivel de satisfaccion. La red social
Twitter se ha convertido en una excelente herramienta
para conocer en tiempo real las opiniones que los

usuarios expresan sobre una gran variedad de temas.

La identificaciébn del sentimiento de un usuario,
expresado en un mensaje textual, puede entenderse como
clasificar o categorizar el mensaje segin las
caracteristicas del mismo. Una forma de categorizar
textos es con el uso de diccionarios léxicos, es decir, un
listado de palabras, cada una de las cuales tiene asociado

un puntaje de emocién.

http://reddi.unlam.edu.ar

Este trabajo realiza una experimentacion con un
diccionario de palabras con tres puntuaciones asociadas a
las dimensiones emocionales: valencia, activacion y
dominancia. Los textos se obtuvieron de la red social
Twitter y se clasificaron en cuatro categorias o
sentimientos: ira, felicidad, asco y tristeza. Debido a las
caracteristicas de textos de opinién, sin formato,
informales, con errores de ortografia y/o con imagenes,
fue necesario realizar una serie de acciones a modo de
limpieza y preparacion, de tal manera de eliminar las
caracteristicas poco significativas y mantener la mayor

cantidad de informacion posible.

I11. ANALISIS DE SENTIMIENTOS

Muchas investigaciones se centraron en la deteccion de

la polaridad de la opinidn, es decir, determinar si una
opinion es positiva 0 negativa. En algunos casos,
también se considerd la opinion neutra para diferenciar
aquellos textos objetivos o sin una opinion explicita. Son
escasas las investigaciones que profundizaron en la
deteccion de uno o mas sentimientos en textos de

opinion.

Los enfoques mas populares para la clasificacién de
sentimientos se basan en dos métodos: por un lado, en el
uso de diccionarios Iéxicos, es decir, una lista de palabras
con un determinado peso o categoria emocional y, por el
otro, en el aprendizaje computacional, en el cual los
algoritmos utilizados deben ser entrenados con un
conjunto de datos suficientemente grande y previamente
etiquetado con las categorias correspondientes. En [1] se
combinan los dos enfoques para la clasificacion de textos

de opinion.

Pag: 3
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Respecto a los recursos linguisticos, existe una variedad
para el idioma inglés, entre ellos SentiWordNet [2] que
contiene mas de 15000 palabras, entre sustantivos,
verbos, adjetivos y adverbios; ANEW [3] una coleccion
de términos puntuadas en términos de placer, excitacion
y dominio; AFINN [4] asigna una puntuacion entre -5 y
+5 a cada palabra. Respecto a nuestro idioma, la
de ANEW al

aproximadamente, 1.000 términos y, entre otros trabajos,

adaptacion espaiiol [5] contiene,
fue utilizado en [6] para analizar las opiniones de clientes

de hoteles.

A. Emociones

Los seres humanos constantemente expresan sus
emociones con respecto a distintos hechos que suceden
en sus vidas cotidianas. Paul Ekman [7] las clasifica en

seis emociones basicas:

 Asco: expresa el rechazo a estimulos determinados que
resultan desagradables para alguno de los sentidos.

 Ira: se expresa a través del resentimiento o de la
irritabilidad.

» Miedo: sensacion de angustia ante una amenaza o
peligro.

» Felicidad: estado emocional agradable, engloba un
amplio rango de sentimientos, desde la satisfaccién
hasta la euforia.

» Tristeza: se experimenta ante una pérdida o un duelo.

» Sorpresa: no es considerada positiva ni negativa (es
decir, agradable o desagradable) se experimenta ante un

evento inesperado o imprevisto.

Una manera de representar las emociones consiste en

asignarles un valor en un espacio de tres dimensiones:

http://reddi.unlam.edu.ar

« Valencia: indica el nivel de agrado ante un estimulo, el
rango de valoracion estd entre lo agradable y lo
desagradable.

« Activacion (excitacion): indica la intensidad de la
emocion que provoca un estimulo, desde calmado hasta
activado.

» Dominancia: indica el grado de control que ejerce un
estimulo sobre el individuo. Se establece entre
dominante y sumiso.

En el caso particular de la informacion textual, el

estimulo se refiere a la emocién que se produce en un

individuo cuando escribe o lee una palabra o frase.

Cabe aclarar que, si bien los términos “emocion” y
“sentimiento” denotan distintos conceptos, para este

trabajo se consideran como sinénimos.

IV. DICCIONARIOS DE DIMENSIONES
EMOCIONALES

Si bien son multiples las investigaciones que usaron

lexicones para la clasificacion textual, son pocas las que
siguieron el enfoque de las dimensiones emocionales:
valencia, activacion y dominancia (VAD). Por ejemplo,
en [8] se utilizéd un lexicén VAD de proposito general
para comprender cémo las emociones afectan la
productividad en el desarrollo de software, a partir de

informes técnicos.

Para esta investigacion se utiliz6 como diccionario base
el NRC VAD Lexicén [9]. Este dataset tiene mas de
20.000 palabras en inglés y sus puntajes de valencia,
activacion y dominancia. Para cada palabra los puntajes
varian de 0 (V, A o D més bajo) a 1 (V, A o D més alto).

Pag: 4
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Este listado estd en inglés, pero cuenta con una ejemplo, en la Tabla I, se observan las palabras en

traduccion al idioma espafiol.

También se uso otro diccionario, NRC Emotion Lexicon,
basado en emociones [10] [11]. Se trata de la asociacion
de mas de 14.000 palabras con ocho emociones (ira,
miedo, anticipacion, confianza, sorpresa, tristeza, alegria
y asco) y dos sentimientos (positivo y negativo). Esta

disponible en 40 idiomas, incluido el espafiol.

inglés traducidas como “alegre” en espafiol.

Se observo que para algunas palabras no existia su
equivalente masculino o femenino. Por ejemplo, el
puntaje para “lindo” existia en el listado, pero no se
encontr6 la palabra “linda”. Se decidid, en estos casos
otorgar la misma puntuacion, para asegurar una mayor

integridad en el lexicon.

TABLAI
PALABRAS CON VAD Y SENTIMIENTOS ASOCIADOS

Englich Palabra AY A D Ira | Anticip.| Asco Miedo | Alegria | Tristeza | Sorpresa | Confianza
abacus abaco 0,510 | 0,276 | 0,485 il 0 il 0 0 0 0 1
bankruptcy | bancarrota 0010 | 0,696 | 0,209 1 0 1 1 0 1 0

disgrace desgracia 0,061 | 0,531 | 0,331 1 0 1 0 ] 1 0 0
abduction | secuestro 0,062 | 0,990 | 0,673 0 0 0 1 0 1 1 0
aberration | aberracidon 0,123 | 0,816 | 0,417 0 0 1 0 0 0 a 0
homicide | homicidio 0,010 | 0,973 | 0,518 1 1] 1 1 ] 1 0 0
chaos caos 0,016 | 0923 | 0,373 1 0 il 1 ] 1 0 0
abnormal | anormal 0,137 | 0,604 | 0,308 0 0 1 0 ] 0 0 0
terrorist terrorista 0,019 | 0,930 | 0,679 1 0 1 1 ] 1 1 0
abominable| abominable 0,120 | 0,731 | 0,482 0 1] 1 1 ] 0 0 0
deceit engafio 0,020 | 0,696 | 0,343 1 0 1 1 ] 1 1 0
abrupt abrupto 0,271 | 0,819 | 0,345 0 a 0 ] 0 0 1 ]
abzence ausencia 0,133 | 0,233 | 0,266 0 0 0 1 0 1 a 0
damage dafiar 0,059 | 0,726 | 0,403 1 1] 1 ] ] 1 0 0
absolution | absolucion 0,715 | 0,500 | 0,664 il 0 il 0 1 0 0 1
abundance | abundancia 0,812 | 0,650 | 0,832 il 1 1 ] 1 0 0 1
abundant | abundante 0,058 | 0,590 | 0,760 il 0 il 0 1 0 0 0
hell infierno 0020 | 0918 | 0565 1 0 1 1 0 1 0 0

Para el procesamiento posterior, se unieron los dos Finalmente, el listado obtenido, que llamamos NRC-

diccionarios de tal manera de obtener un listado de
palabras en espafiol, con sus correspondientes puntajes
de las tres dimensiones emocionales y la asociacién con
las ocho emociones. En la Tabla | se puede apreciar parte

del listado obtenido.

En este listado se encontraron términos que requirieron
acciones de transformacion o refinamiento. Algunas
palabras en inglés en estos diccionarios tenian la misma
traduccion en esparfiol. Estos casos fueron revisados y se
optd por reescribir los vocablos correctos, muchas veces

ayudados por diccionarios y traductores online. Por

http://reddi.unlam.edu.ar

Final, contiene 13215 palabras con puntaje VAD.

V. CORPUS
Los corpus de opiniones textuales en idioma espafiol
de de

sentimientos suelen estar etiquetados por la polaridad

disponibles para investigaciones analisis
gue manifiestan. Sin embargo, no se encontraron corpus
etiquetados con el sentimiento que expresan. Por lo
tanto, se cred un conjunto de textos para realizar los

experimentos.
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Aunque el lenguaje espafiol se habla en muchos paises,
su uso coloquial es diferente en muchos de ellos. Por
ejemplo, “estar sin un mango” y “estar en el horno” son
modismos argentinos para indicar tener poco dinero, en
el primer caso, y tener un problema, en el segundo. Estas
expresiones pueden ser frecuentes en opiniones
originadas en nuestro pais, pero dificilmente en aquellas
generadas en otros paises de habla hispana. Por esta
razon, para este trabajo se optd por crear un corpus de
textos cortos obtenidos de la red social Twitter (Ilamados
tweets), en lenguaje espafiol y generados en Argentina
(segun identificador de geolocalizacion), es decir, los
textos que seran objeto de estudio suelen ser textos
informales, sin formato. Entre Octubre de 2018 y
Febrero de 2019, utilizando la APl de Twitter [12], se
recopilaron tweets publicos relacionados a los temas mas
populares o trending tropic' de esos meses. Para formar
el corpus de estudio se descartaron los tweets que
contenian solo imagenes, solo emojis?, menos de 5

palabras y los re-tweets®.

En un trabajo anterior de este equipo de investigacion, se

clasificaron manualmente parte de los tweets
recopilados. Luego, se experimentd con algoritmos semi
supervisados para obtener un conjunto mayor de
mensajes etiquetados. Para el etiquetado se propusieron
las seis categorias o sentimientos, considerados basicos,
segun la clasificacién de Paul Ekman [7]: asco, felicidad,

ira, tristeza, miedo y sorpresa. Ademas, se consideré otra

! Palabras o frases més repetidas en un momento concreto en los
mensajes de una red social.

2 Pequefias imagenes que representan emociones, comidas, lugares,
etc.

? Tweet replicado por otro usuario.

http://reddi.unlam.edu.ar

categoria para indicar que el tweet no expresaba

sentimiento (podria tratarse de una publicidad o noticia,

es decir, el texto no era subjetivo) o el sentimiento era
TABLAII

EJEMPLO DE PALABRAS EN INGLES CON IGUAL
TRADUCCION EN ESPANOL

Inglés Espaiiol Valencia Activacién Dominancia
cheerful alegre 0,990 0,720 0,696
chipper alegre 0.418 0,588 0,500
rollicking alegre 0,878 0,806 0,552
perky alegre 0,896 0,792 0,673
glad alegre 0,938 0,760 0,740
cheery alegre 0,940 0,657 0,486
jolly alegre 0,959 0,705 0,708
merry alegre 0,979 0,731 0,764
Jjoyfull alegre 0,990 0,740 0,667

confuso. Para trabajar con un conjunto balanceado de
datos de cada categoria y se descartaron los tweets
categorizados con los sentimientos miedo y sorpresa que,
en el corpus, representaban menos del 10%. Por lo tanto,
se dispone de un corpus de 4800 tweets etiquetados con
asco, felicidad, ira, tristeza y sin sentimiento o asociado a

otro sentimiento (SS/Otro).

VI. PREPARACION DEL CORPUS

Muchos comentarios en las redes sociales no suelen tener

en cuenta las reglas ortogréficas, utilizan palabras del
lunfardo o abreviaturas y algunas veces, acentlan sus
emociones con el uso de emojis, repeticion de letras,
palabras en mayusculas o signos de exclamacién. Por
esta razon, se realizd una serie de acciones a modo de
limpieza de los textos, para lo cual se desarrollé un

programa Python.

En primer lugar, los mensajes se convirtieron a
minasculas. Luego, se realizaron las tareas tipicas de
consideradas

preprocesamiento de textos y otras

necesarias para este dominio:
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- Eliminacion de stopwords: se eliminan las palabras
que carecen de un significado por si solas (articulos,
pronombres, conjunciones, etc.) ya que por su alta
frecuencia de aparicion generan ruido en el anlisis.

- Tokenizacion: consiste en la segmentacion de
palabras.

- Eliminacién de nombres de usuarios: los nombres de
usuarios comienzan con @ y para este analisis no se
consideraron relevantes. Se utilizd una expresion
regular para identificarlos

- Eliminacién de URL: se consideré que las referencias
a URL no infieren en la clasificacion, por lo tanto, se
eliminaron. Por lo general, son referencias a imagenes
0 noticias y no son visualizadas para analizar el tweet.

- Eliminacion del simbolo “#”: algunos usuarios
emplean los hashtags* como parte del mensaje. Por
ejemplo: “Hola 2019! Por un afio lleno de #alegria
#felicidad #salud #amor #dinero #amigos #futbol”.
En este ejemplo, la eliminacién de todos los hashtags
implicaba perder gran parte del contenido del texto.
Por lo tanto, se decidié eliminar solo el simbolo “#”,
quedando, para este caso: “Hola 2019! Por un afio
lleno de alegria felicidad salud amor dinero amigos
fiitbol”.

- Reemplazo de abreviaciones: es comun el uso de
abreviaturas en los tweets. Por ejemplo, se reemplaz6

el “X” por la palabra “por” y “xq” por “porque”, entre

otras.
- Reemplazo de emojis por su correspondiente
traduccion  textual (en inglés): los  emojis

frecuentemente son incluidos como parte del mensaje,

4 Palabra o frase precedida por el simbolo numeral (#) que se utiliza
en redes sociales para destacar o agrupar mensajes

http://reddi.unlam.edu.ar

es decir, reemplazan palabras del mensaje. Por
ejemplo, “Todo listo -, por fin vacaciones! necesito
23 ) y mucha 9y, Eliminarlos implicaria pérdida de
informacion relevante ya que se consideré un factor
importante a la hora de establecer la emocién del
tweet. Se utilizé la libreria emoji (Python) que detecta
simbolos Unicode y devuelve la correspondiente
traduccion textual. Algunos ejemplos se pueden

observar en la Tabla IlI.

TABLA I
EJEMPLOS EMOJIS Y TRADUCCIONES

Emoji Traduccién Unicode
- blond_haired_woman_light_skin_tone
> sleepy_face
red_heart

- Negaciones: una opinién negativa puede ser

expresada con términos positivos negados; los
trabajos [13] y [14] establecieron alguno de estos
términos (sin, no, basta, nunca). NRC Lexicon
contiene alrededor de 140 palabras precedidas con los
términos “no” y “sin”, con lo cual, para este trabajo se
consideré suficiente y no fue necesario otro tipo de

procesamiento.

Frecuentemente, para el analisis de los textos, se
lematizan las palabras, es decir, se las reduce a aquel

vocablo que represente todas las formas flexionadas de la

misma palabra (conjugadas, en plural, etc.). Sin
embargo, en este trabajo no se realizO esta
Pag: 7
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transformacion debido a que los diccionarios NRC
contienen palabras flexionadas,—lo que conllevaria a

perder informacion importante.

VII. CLASIFICACION DE SENTIMIENTOS
La coleccion NRC-Final proporciona los valores de

valencia, activacion y dominancia de cada palabra. Las
apariciones de estas palabras en un texto pueden usarse,
para ponderar la oracion en el plano emocional. Este es
un enfoque ingenuo ya que las palabras a menudo
cambian su significado o valor emocional cuando se usan

en diferentes contextos [15].

Siguiendo este criterio, el proceso de clasificacion de
tweets se llevo a cabo, en primer lugar, determinando los
centroides de cada emocion y, en segundo lugar,
estableciendo el sentimiento de cada opinién por la
menor distancia a alguno de esos centroides. Es
importante aclarar que, para el calculo de los centroides,
del listado NRC-Final, solo se utilizo la informacion
referida a los cuatro sentimientos analizados, es decir, los
datos de los sentimientos anticipacion, miedo, sorpresa y

confianza quedaron fuera del alcance de este trabajo.

A. Centroides de las emociones

Se asume que las palabras asociadas a una emocién
tienen valores VAD similares y, por lo tanto, estaran
ubicadas cercanas en el espacio de dimensiones VAD.

Los puntos medios, en ese espacio, de las palabras de

TABLA IV. CENTROIDES

Valencia Activacion | Dominancia

M D M D M D

Felicidad | 0,640 0,229 | 0,526 0,177 | 0,595 0,159
Asco 0,229 0,170 | 0,627 0,172 | 0,410 0,149
Ira 0,242 0,177 | 0,676 0,166 | 0,477 0,162
Tristeza | 0,226 0,175 0,591 0,183 | 0,393 0,156

M: media. D: desviacion estandar

eddi.unlam.edu.ar

cada emocion los llamamos centroides.

Para obtener el centroide de cada emocion se realizé el
promedio de cada dimension emocional de aquellas
palabras asociadas a la emocion [15]. De esta manera, se
usaron 1247 palabras para determinar el centroide de Ira,
689 para el centroide de Felicidad, 1058 para el de Asco
y para Tristeza se usaron 1119 palabras. La Tabla IV
detalla los valores medios de cada dimension y los

respectivos valores de desviacion estandar.

En la Fig. 1 se muestra la ubicacion de los centroides en

el espacio de dimensiones. El centroide de la categoria

A
Felicidad
A In
SS/Otro o
A Tnstera ‘ A P
w D
A S
A s

Fig. 1 Centroides de emociones

SS/Otro, que representa a textos sin emocién o con otro
sentimiento no analizado, se obtuvo empiricamente. Vale
destacar que el centroide obtenido (0.32, 0.32, 0.32) se
considera aceptable si se tiene en cuenta que no sélo
representa a textos sin emocion o neutros, como en el
caso de [15] que utilizaron el centroide (0.5, 0.5, 0.5).

Es importante aclarar que algunas palabras estan
asociadas a mas de una emocién o categoria. Es el caso,
por ejemplo, de la palabra “desgracia” asociada a ira,
asco y tristeza. También se puede observar en la Tabla |
que algunas palabras no estan asociadas a los

Pag: 8
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sentimientos analizados, (por ejemplo, la palabra usadas para determinar la cercania a alguno de los

“abaco”), por lo tanto, no participa en el calculo de
ninguno de los cuatro centroides de sentimientos, pero
queda disponible para, eventualmente, ser parte de la
evaluacion de alguna oracion. En la Fig. 2 se puede
apreciar la distribucion de las palabras intervinientes en
el célculo de los centroides de las cuatro emociones

consideradas.

B. Clasificacion de tweet segun distancia a centroides

Para determinar la polaridad de las oraciones, la practica
mas comun es calcular el promedio de los puntajes de las
palabras que componen el mensaje [16]. Siguiendo este
criterio se realizd la clasificacion de los tweets
considerando que en este trabajo las puntuaciones estan

formadas por tres valores.

A Asco

centroides, es decir, a alguna emocion. El valor VAD de
una oracion se calcula promediando los valores VAD de
cada una de las palabras [15]. De esta manera, cada tweet
tiene también asociado las tres puntuaciones VAD que

seran utilizadas para asignar el sentimiento.

Como se comentd anteriormente, los emojis intervienen
en el célculo del valor VAD del texto. Debido a que no
se posee un diccionario de emojis con sus respectivos
valores VAD, se realizaron una serie de calculos para
obtener el valor de cada dimensién emocional asociado
al emoji. Primero, cada emoji se lo tradujo al inglés.
Luego, se busco cada palabra de esta traduccién en el
diccionario NRC-Final. Por udltimo, se promediaron los

valores VAD de dichas palabras obteniendo el valor

Felicidad

A Tnsteza

Fig. 2 Distribucion de palabras que determinan los centroides

Como resultado de la limpieza (seccion 0), cada tweet

quedo reducido en cantidad de palabras, y éstas son las

http://reddi.unlam.e

Tabla V. Ejemplo célculo VAD para emojis

\Y% A D
red 0,427 0,385 0,377
heart 0,827 0,5 0,693
red_heart 0,627 0,4425 0,535
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VAD asociado al emoji. En la Tabla V se observa el
valor VAD del emoji “red_heart”. En la primera fila se
observan los valores de la palabra “red” y en la segunda
fila, los valores de “heart”. En la ultima fila se aprecian
los valores VAD del emoji calculado como el promedio

de cada dimension.

La distribucion de los tweets clasificados siguiendo este

método se observa en la Fig. 3.

Ira

palabras con VAD, por considerarlas insuficientes para
realizar la clasificacion. De esta manera, los tweets para

el anélisis son 4612.

La emociéon o sentimiento de cada tweet se determina

identificando el centroide mas cercano, es decir,
calculando la distancia entre dos puntos en el espacio.
Para esto se utilizé la formula de calculo de distancia
Euclidea [17]. De los tweets disponibles, 3436 fueron
clasificados correctamente, es decir, la clasificacion por

aproximacion a un centroide coincidi6 con la

Felicidad

Tnisteza

o t 045

Fig. 3 Clasificacion de tweets

VIIl. RESULTADOS

Como el sentimiento expresado en el texto se obtiene de
los valores VAD de las palabras que lo componen, se
descartaron los tweets que no contuvieran términos en el

diccionario y aquellos que tuvieran menos de tres

http://reddi.unlam.edu.ar

clasificacion asignada previamente. Esto representa el
74,50% de aciertos.

Pag: 10
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La performance de clasificacion de cada sentimiento se
detalla en la Tabla VI. Los mejores resultados los obtiene
el sentimiento Felicidad con 86,87% de precision y
95,37% de recall. Entre los otros tres sentimientos el que
obtiene mejores resultados es Tristeza.

A. Anélisis de errores

Si bien se considera que alrededor de 75% de aciertos en
la clasificacion es significativo, resulta importante
analizar los puntos que podrian mejorar la performance

del método. Entre estos destacamos:

- Un gran nimero de palabras del corpus no estaban
representadas en el diccionario, por lo cual no fueron
parte del calculo VAD de los tweets donde aparecian.

- En el corpus existen palabras coloquiales o del lunfardo
que, si bien algunas forman parte del diccionario NRC
VAD tienen una significacion diferente. Por ejemplo,
las palabras “gato” o “perro” en el diccionario tienen
una ponderacion de emocion positiva. Sin embargo, en
algunos tweets se usaron esas palabras con un sentido
contrario, utilizadas como insulto.

Algunas palabras del diccionario NRC Emotion estan

asociadas a mas de un sentimiento, por lo cual, forman
parte del célculo de cada centroide. Esto no permite que
los centroides de los sentimientos negativos (ira, asco y
tristeza) estén suficientemente separados (se puede
observar en la Fig. 1), lo cual ocasiona que a la hora de
clasificar resulte minima la diferencia entre estos
sentimientos.

No todas las palabras asociadas a una misma emocion

tienen valores VAD similares, como era de esperar. En
la Fig. 1 se puede observar que algunas palabras estan

dispersas en el espacio, alejadas del punto medio. Esto

http://reddi.unlam.edu.ar

@ UNLaM
TABLA VI
RESULTADOS
Emocién Precision Recall
Ira 23,20% 16,73%
Felicidad 86,87% 95,37%
Asco 38,78% 9,05%
Tristeza 45,26% 21,88%
SS/Otro 7,52% 11,92%

también afecta al resultado del centroide de cada

emocion.

IX. CONCLUSIONES

La identificacion del sentimiento que un usuario expresa

en un mensaje textual en una red social ayuda a revelar
informaciéon importante. En este trabajo, presentamos
una forma de categorizacion de sentimiento 0 emocion
haciendo uso de dos diccionarios: uno, con los puntajes
de las dimensiones emocionales valencia, activacion y
dominancia; y otro, con las emociones asociadas a cada
palabra. Los sentimientos considerados fueron cuatro:
ira, felicidad, asco y tristeza, y se agregd una quinta
categoria para los tweets que no expresaban sentimientos

0 expresaban alguno no considerado.

En primer lugar, se determinaron los puntos medios de
los cuatro sentimientos, en el espacio de las dimensiones
emocionales, con aguellas palabras asociadas al
sentimiento, segun la clasificacién del diccionario de
emociones. Luego, se determiné el valor emocional de
cada tweet para calcular la distancia al centroide mas
cercano O representativo. Se utilizaron 4612 tweets
clasificados previamente obteniendo alrededor de 75%
de aciertos, lo que demuestra que el método empleado es

aceptable.

Pag: 11
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Del anélisis de los errores, concluimos que el método
podria obtener mejores resultados con palabras o
expresiones comunmente usadas en nuestro pais, por lo
cual, desarrollar un diccionario VAD argentino queda
planteado para un trabajo futuro.

Cabe sefialar la importancia del proceso de preparacion
del corpus. En general, en las redes sociales, los usuarios
suelen escribir sin respetar reglas ortogréficas y con la
jerga del pais de origen. Ademas, utilizan emojis y
hashtags como parte de las oraciones. Eliminarlos
supone pérdida de informacién importante, aunque
mantenerlos realizar ~ acciones

implica para

transformarlos en datos significativos.

Aungue el uso de diccionarios Iéxicos puede parecer un
poco simple o “ingenuo”, no lo es si se tiene en cuenta
que las redes sociales dan lugar a nuevas formas de
escritura sin respetar reglas ortograficas y sintacticas.
Ademas, es muy comin que una opinidn se exprese con
palabras en mas de un idioma, emojis, hashtags, lenguaje
inclusivo, siglas, etc. Entonces, para este tipo de textos,
el método de clasificacion que le otorga un peso a cada
palabra, puede resultar importante asumiendo el riesgo
de que emplear las mismas palabras en un orden distinto

pueda llevar a expresar otro sentimiento.
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