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RESUMEN

Introduccién: La mineria de opinion resulta de gran interés y utilidad para la sociedad y sec-
tores importantes de la economia. Los textos de las opiniones son datos complejos carac-
terizados por complicadas relaciones semanticas y sintacticas del idioma, lo que implica
un desafio a considerar desde el punto de vista computacional para la toma de decisiones.
Objetivos: Incrementar la eficacia en el entrenamiento neuronal artificial en la clasificacion
de textos. Desarrollar nuevos métodos que combinan recursos linglisticos y modelos neu-
ronales de lenguaje para la deteccion de polaridad y andlisis de sentimientos. Métodos: Se
proponen un conjunto de métodos para la clasificacion del sentimiento (polaridad positiva o
negativa) en opiniones de usuarios con enfoques no supervisados y supervisados. Adicional-
mente se introduce un nuevo método hibrido para la deteccion de emociones en opiniones de
usuarios con enfoque semantico de seleccion de caracteristicas. Resultados: Se evaluaron
los métodos desarrollados en diferentes colecciones de prueba con opiniones de diferentes
ambitos. Se usaron colecciones utilizadas en desafios cientificos promovidos por comuni-
dades especializadas en la tematica: SemEval2016, SemEval2018 y TASS-2020; colecciones
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provenientes de sitios web de noticias y sus comentarios, a saber: opiniones provenientes de
la British Broadcasting Corporation (BBC), de Youtube y de Cubadebate; y opiniones sobre
lugares turisticos provenientes de TripAdvisor. Conclusiones: Los métodos desarrollados re-
presentan contribuciones que arrojan resultados prometedores en el estado del arte para el
analisis de opinion, siendo muy competitivos y en determinados escenarios superiores.

Palabras clave: mineria de opinion; andlisis de sentimientos; clasificacion supervisada de textos;
clasificacion no supervisada de textos

Contributions to sentiment analysis in user opinions applying
artificial intelligence techniques and algorithms

ABSTRACT

Introduction: Opinion mining is of great interest and usefulness to society and important sec-
tors of the economy. Opinion texts are complex data where complex semantic and syntactic
relationships occur due to language, which imply a challenge to consider from the computa-
tional point of view for decision-making. Objectives: To increase the effectiveness of artificial
neural training in text classification. To develop new methods that combine linguistic resour-
ces and neural models of language for polarity detection and sentiment analysis. Methods:
They are proposed a set of methods for sentiment classification (positive or negative polarity)
in user opinions with unsupervised and supervised approaches. Additionally, it is introduced
a new hybrid method for emotion detection in user feedback with semantic feature selection
approach. Result: We evaluated the methods on different databases for opinion analysis. The
data come from news websites and their comments, British Broadcasting Corporation public
databases, video comments from the Youtube platform and those proposed by SemeEval.
We perform a polarity detection study on TripAdvisor comments based on the most represen-
tative places of Mexican and Cuban tourism. Conclusions: The methods developed represent
contributions that yield promising results in the state of the art for opinion analysis, being very
competitive and superior in certain scenarios.

Keywords: opinion mining; sentiment analysis; supervised text classification; unsupervised text
classification

INTRODUCCION

La clasificacion de textos muestra utilidad en diferentes
sectores de la sociedad, como el sector de la tecnologia me-
diante la clasificacion de comentarios y opiniones de clientes
en linea, lo que permite a las empresas comprender mejor las
necesidades y preferencias de sus clientes. (23 También se
utiliza en la deteccion de spam, en la clasificacion de conteni-
do en sitios web y redes sociales. “59 Otra de las aplicaciones
es el analisis de sentimientos en el ambito del mercado, lo que
permite a los inversores tomar decisiones mas informadas y
estratégicas. ) Por otro lado, en la publicidad permite la per-
sonalizacién de anuncios y la segmentacion de audiencias a
partir de busquedas en linea, interacciones en redes sociales

e historiales de navegacion en sitios web. ©919 Esto permite
a las empresas dirigirse a audiencias especificas de manera
mas efectiva.

Recientes investigaciones en procesamiento de len-
guaje natural (PLN) apuntan al sector turistico en aras de
mejorar la calidad de los servicios y atraer visitantes de
otras regiones. ("2 Algunas plataformas en la web, como
TripAdvisor, permiten a los turistas escribir su opinion sobre
los lugares y atracciones turisticas que visitan. Las opinio-
nes recogidas constituyen una fuente de datos que ayuda
a identificar problemas a partir del analisis de los aspectos
semanticos del contenido de las opiniones emitidas por los
visitantes. ™ A priori la revision de las opiniones puede pro-
porcionar al visitante una idea sobre los servicios ofrecidos
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en el lugar, su comodidad y si han superado las expectativas

de los clientes. De este modo los destinos turisticos utilizan

esta informacion para mejorar los servicios al cliente, ya que
se sabe que las opiniones emitidas sobre un lugar influyen

en la futura seleccion del destino a visitar, 1314

En anadlisis de sentimientos orientado a topicos y aspec-
tos significan un nivel de granularidad mayor en el procesa-
miento automatico de las opiniones y mayor nivel de detalle
en los resultados, dado que la polaridad no se determina sobre

todo el contenido de la opinion, sino asociado a los topicos o

aspectos que se identifiquen. 1% Mediante el analisis de senti-

mientos basado en temas el contenido de la opinion se suele
dividir en fragmentos de texto, en palabras o frases, luego se
agrupan en temas y calcula los sentimientos de cada uno de
ellos. Los aspectos comunmente se refieren a atributos, ca-
racteristicas, cualidades de un producto, entidad o servicio,
por tanto, aporta un mayor nivel de detalles, pero esta mas
orientado a opiniones sobre entidades, productos, o servicios.

El proceso de andlisis automatico de sentimientos en
textos de opinién es complejo, y se ha abordado a partir de
diferentes tareas o problemas especificos. (9 Las investiga-
ciones desarrolladas tratan algunas de esas tareas, a saber:
deteccion de polaridad, deteccion de emociones, construc-
cion de resimenes automaticos de opiniones y la extraccion
de aspectos y su polaridad. En cada una de estas direccio-
nes se reportan avances cientificos importantes, aunque la
mayor parte asociados a soluciones computacionales para
opiniones en idioma inglés, por tanto, se necesita un mayor
desarrollo de métodos dirigidos al idioma espafiol, por la utili-
dad de estas tecnologias para nuestro pais. Por otro lado, los
resultados de eficacia obtenidos hasta ahora demandan ser
mejorados. En tal sentido, se abordaron los siguientes retos:

— Mejora de la eficacia en la deteccion de polaridad del senti-
miento de las opiniones desde diferentes perspectivas;

— construccion automatica de resimenes de opiniones sensi-
bles al contexto. Mejora de la eficacia en la extraccion automa-
tica de aspectos y en la prediccion de la polaridad asociada;

— mejora del entrenamiento de redes neuronales profundas para
la clasificacion de textos y deteccion de polaridad;

— mejora de la eficacia en la deteccion de emociones en opi-
niones.

Con lo anterior el objetivo de este trabajo es exponer las
principales contribuciones en el area de la mineria de opinion,
el andlisis de sentimientos orientado a aspectos y analisis de
polaridad en tareas de clasificacion, identificacion de topicos y
generacion de resimenes haciendo uso de las redes neurona-
les profundas con mecanismos eficientes de entrenamiento.

An Acad Cienc Cuba. 2024;14(3)
METODOS

Método de analisis de sentimiento orientado a
topicos con construccion de resimenes de opiniones

El método esta orientado al modelado de tépicos en
opiniones y la posterior construccion de resumenes extrac-
tivos de las opiniones con un enfoque multidocumento,
por tanto, los resimenes se construyen con las sentencias
(oraciones) mas relevantes del conjunto de opiniones (do-
cumentos) y se obtiene un uUnico resumen del conjunto de
opiniones. 17 Se concibid para ser utilizado en el contexto
de una plataforma de noticias, como Cubadebate, donde
las opiniones se emiten en relacion a una noticia que se
publica. El método propuesto combina el modelado de topi-
cos y el contenido de las noticias, para determinar la “rele-
vancia” de las oraciones de opinion e incluye el analisis del
sentimiento para determinar la polaridad de las oraciones.
(8 El mapeo oracion-tépico y la contextualizaciéon tematica
permite alinear las oraciones con temas de opinion identi-
ficados y determinar los temas mas relevantes asociados
a la noticia. ") Los temas menos relevantes se descartan y
seguidamente se realiza un proceso de ranking de las ora-
ciones, para finalmente construir el resumen, con las ora-
ciones mas relevantes

Método de andlisis de sentimientos orientado a
aspectos basado en aprendizaje profundo con
transformers

Se ha desarrollado un nuevo método de analisis de sen-
timientos orientado a aspectos para el idioma espafiol basa-
do en el uso de aprendizaje profundo con transformers en
ambas tareas (extraer aspectos y clasificar el sentimiento),
lo que constituye una contribucion en esta area. El método
propuesto se concibié en 3 fases: a) preprocesamiento de
las opiniones, b) extraccion automatica de aspectos y c)
clasificar el sentimiento de la opinién hacia los aspectos
extraidos. ™ En la extraccién de aspectos y la determina-
cion de la polaridad se aplicaron modelos preentrenados de
aprendizaje profundo con transformers, especificamente se
utilizé BETO para la extraccion de aspectos y BERTIN para
determinar la polaridad. 02"

Método para la deteccion de polaridad basado
en tecnologias de aprendizaje profundo usando
transformers con algoritmos de estimacion de
distribucién

Se propone como principal contribucion un nuevo méto-
do de entrenamiento para redes neuronales profundas (RNP)
orientado fundamentalmente a mejorar la deteccion de pola-
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ridad en opiniones. Este nuevo proceso de entrenamiento se
ejecuta en 2 fases: a) aprendizaje de caracteristicas mediante
métodos basados en el gradiente descendente, y b) optimiza-
cion del bloque de capas densas mediante los algoritmos de
estimacion de distribucion (EDA). @2 El objetivo del entrena-
miento consiste en encontrar una configuracion de parame-
tros de la RNP que minimizan la funcién de pérdida cross-en-
tropy loss. Mediante los EDA, la exploracion y explotacion
de la superficie de optimizacion se lleva a cabo a partir del
muestreo sobre un subconjunto de soluciones de la poblacion
ordenadas por la funcién de costo ascendentemente. A partir
de lo anterior, se obtiene un conjunto intermedio o modelo de
soluciones candidatas, luego se estima la distribucion en el
modelo de soluciones candidatas para generar nuevas solu-
ciones que representan los pesos en la Ultima capa.

En este sentido, se desarrollaron 2 arquitecturas de RNP La
primera se basa en una CNN (convolutional neural network) con
un blogue de capas densas y como salida la funcién Softmax. La
segunda, consiste en la adaptacion de un transformer utilizando
la parte del encoder preentrenada, y se le acopla a la salida del
encoder un bloque de capas densas también con salida Softmax.

En la primera fase del entrenamiento se aplican los mé-
todos SGD a y Adam @3 para entrenar la CNN, mientras para
la arquitectura basada en transformer se emplea AdamWw. 4
Por otro lado, en la segunda fase se aplicaran diferentes estra-
tegias evolutivas: UMDAc, b EMNAc y CMA-ES. d La arquitec-
tura basada en CNN recibe como entrada la representacion
de un documento mediante word-embedding usando GloVe.
@9 Se utilizan 3 filtros convolucionales secuenciales, cada uno
de los cuales utiliza en la salida una capa de agrupacion maxi-
ma y ReLU como funcién de activacion. El dltimo filtro de la
CNN se conecta con una capa totalmente conectada (FC) y la
funcion Softmax como salida en la Ultima capa. La segunda
arquitectura consiste en una adaptaciéon de un Transformer
para el proceso de clasificacion, que recibe una secuencia de
palabras de entrada. Del Transformer, se utiliza la parte del
encoder y la salida es acoplada a un bloque FC en la parte su-
perior. Como modelos preentrenados en la parte del encoder,
se utilizaran los modelos mT5 y RoBERTa. ?627)

Método hibrido para la deteccion de emociones en
opiniones de usuario con enfoque semantico de
seleccion de caracteristicas

En esta investigacion se abordo la deteccion de emo-
ciones desde un enfoque hibrido, donde se integran el uso
de lexicones, con un esquema tradicional de clasificacion

a SGD: gradiente descendente estocdstico.

b UMDAGC: algoritmo de distribucion marginal univariado.

¢ EMNA: algoritmo de estimacién normal multivariado.

4 CMA-ES: estrategia evolutiva de la adaptacion de la matriz de covarianza.

supervisada de emociones en textos, la utilidad de este tipo
de enfoque también referente al uso de conocimiento afec-
tivo en un modelo de clasificacion supervisada se demues-
tra también en Serrano-Guerrero J (parte de esta propuesta).
(802829) En este sentido se concibid un método en 4 fases: a)
preprocesamiento; b) evaluacion de la orientacion emocional;
c) seleccién de caracteristicas; y d) clasificador supervisado
(prediccion de la emocion). 829

Tomando como referencia el vocabulario de cada emo-
cion del lexicon se determina el grado de afinidad semanti-
ca que tiene el contenido de la opinidén con cada emocion, a
través del computo de medidas de relaciones semanticas. La
relacion semantica se computa con la combinacion de 4 mé-
tricas de relacion semantica mediante un operador de agre-
gacion difuso compensatorio, especificamente el reportado
en Zimmermanny Zysno (ecuacion 1), donde y es el grado de
compensacion proporcionado y se calcula segun ecuacion 2,
enlaque T(el, e2,..,, en) es una funcion t-norma que se calcu-
la segun la ecuacion 3, donde ei el valor promedio de la rela-
cion semantica computada entre cada término de la opinion y
el vocabulario de la emocion en el lexicon. GV

El operador de agregacion permite obtener un valor repre-
sentativo de los valores obtenidos por cada una de las 4 mé-
tricas empleadas. Las métricas de relacion semantica usadas
son: Pointwise Mutual Information (PMI), Chi-square (CHI), las
basadas en WordNet-Resnik Similarity y JCN. ¢2 Como resul-
tado del proceso de evaluacion de la orientacién emocional se
construye una matriz de afinidad, a partir de la cual se com-
puta un grado de afinidad semantica (SAD, Semantic Affinity
Degree) de cada opinion (o) con respecto a cada una de las
emociones (E), segun la ecuacion 4.

Luego se selecciona la clase de emocion con la cual la
opinion tiene mayor afinidad, siendo esta la de mayor valor
de SAD(o,Ej), y a partir de esa emocidn es que se construye el
vector de caracteristicas afectivas de cada opinion mediante
un esquema binario (mejor resultado obtuvo en experimentos
parciales). Por Ultimo, se pasa a la fase de prediccién de la
emocion a un clasificador supervisado, el cual recibe como
entrada la matriz de caracteristicas de la opinion. En este sen-

n i~y n ¥
fuzz sem agg(e;, ez, .., en) = (l_[ ei) * (1 = n(l = ef)) (1)
1

i=1

i=

3 T(ej,es,...,€,)
= Ty en ) + T —e1, 1 —ey) (2)

n

T(ey. 83, -...85) = l_[eg (3)

i=1
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tido se consideraron los clasificadores: Support Vector Ma-
chine (SVM), Logistic Regresion (LR), Multilayer Perceptron
(MLP) y Naive Bayes (NB), cada uno de los cuales fueron so-
metidos a procesos se entrenamiento y también fueron eva-
luados de forma independiente en los experimentos.

RESULTADOS Y DISCUSION

En esta seccion se esboza la evaluacion de los 4 métodos
desarrollados. En general, los datos son recopilados de sitios
web de noticias y sus comentarios, bases de datos publicas
de la BBC, comentarios de videos de la plataforma Youtube
y las propuestas por el SemeEval en el afio 2016 y 2018. Se
realiza un estudio de deteccion de polaridad en comenta-
rios de TripAdvisor a partir de lugares mas representativos
del turismo mexicano. Los métodos evaluados muestran la
aplicacion de modelos neuronales de lenguaje, el uso de re-
cursos linguisticos como lexicon para el espanol, algoritmos
de aprendizaje automatico y técnicas basadas en algoritmos
evolutivos para el entrenamiento neuronal.

Evaluacion del analisis de sentimiento orientado a
topicos con construccion de resimenes de opiniones

La evaluacion de esta solucion se realizo utilizando infor-
macion proveniente de Cubadebate, referente a noticias y sus
opiniones, con lo que se conformaron 2 colecciones de prueba:
TelecomSery, con 80 noticias de la empresa ETECSA publica-
das del 2018-2020 y COVID-19 con 85 noticias publicadas en-
tre marzo-agosto 2020. La calidad de los resultados se midié a
través de la divergencia Jensen-Shannon (JSD) en la forma pro-
puesta en Saggion y otros. ¥ En este proceso de evaluacion no
se pudieron aplicar medidas de calidad comunmente utilizadas
en la evaluacion de resimenes automaticos, dado que necesi-
taban resumenes elaborados por humanos para comparar. El

An Acad Cienc Cuba. 2024;14(3)

objetivo de esta evaluacion fue comprobar si efectivamente los
resimenes construidos representaban informacion relevante
del conjunto de opiniones y al mismo tiempo tenian alta rela-
cion con el contenido de la noticia, y la medida de divergencia
JSD permitié medir ese aspecto. La tabla 1 muestran los resul-
tados y la mejor combinacion para cada base de datos. , los
cuales se reportan por Hernandez et al. (2020). )

Evaluacion del analisis de sentimiento orientado
a aspectos basado en aprendizaje profundo con
transformers

La evaluacion de la solucion propuesta fue dividida en
2 objetivos: a) evaluar la calidad de la extraccion de aspectos,
y b) evaluar la calidad de la clasificacion de polaridad; en co-
rrespondencia con el esquema empleado en la tarea 5 de Se-
mEval-2016. ¢ Los experimentos se ejecutaron sobre la co-
leccién de evaluacion de opiniones en espafiol de la tematica
de restaurantes usada en esa tarea. ¥ En la experimentacion
se incluyeron 10 modelos de lenguaje basado en aprendizaje
profundo con transformers: BETO, BERT multilingtie, ELEC-
TRA (version para espafiol), BERTIN, RoBERTa-base, RoBER-
Ta-large, GPT-2-spanish, y AIBETO en 3 tamafios diferentes.
(20852159 | g calidad de los resultados se midié calculando pre-
cision, Recall y F1 para la extraccion de aspectos y ademas
exactitud (Acc.) para clasificacion de polaridad. Cada modelo
fue entrenado durante 10 épocas y el tamafio del batch o lote,
se defini¢ igual a 8. Por otro lado, en la evaluacion de la clasifi-
cacion de sentimientos (polaridad), se midi¢ la eficacia de los
2 métodos para definir el contexto de sentimiento de los as-
pectos: a) ventana de palabras, y b) dependencias sintacticas.

En la tabla 2 se comparan los resultados de la mejor alter-
nativa (BETO) con los obtenidos por otros trabajos reportados
en la literatura. Por otro lado, en la tabla 3, se muestran los
resultados en la deteccién de polaridad de los aspectos.

Segun se aprecia en la tabla 3, los resultados obtenidos por
el método propuesto para ambas tareas son superiores a los

Tabla 1. Resultados usando representacion basada en word2vec

Soluciones comparadas TelecomServ COVID-19
JSDOpiniunes JSDnews JSDOpiniones JSDnews

wel 0,278 0,487 0,314 0,453
we2 0,403 0,479 0,420 0,474
wed 0,388 0,388 0,392 0,404
we5 0,424 0,473 0,445 0,474
web 0,416 0,459 0,439 0,460
TextRank (baseline: we3) 0,370 0,457 0,411 0,458
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Tabla 2. Comparacién de los resultados de la extraccion de aspectos con otras soluciones

Soluciones reportadas

Henriquez Miranda & Buelvas (37)
GTI/C*

GTI/U*

IT-T/U*

TGB/C*

SemEval-2016 - baseline

Solucidn propuesta (bert-base-spanish-cased+Batch Size 8)

Recall F1

0,730
0,685
0,683
0,643
0,557
0,519
0,767

Precision

0,736 0,815

Nota: * Soluciones en SemEval-2016 Task 5: ABSA (resultados en Slot2 espafiol: OTE) ¢4

reportados por otras soluciones (inclusive Martinez-Seis et al.
del 2022), lo cual constituye una importante contribucion en
este campo, dada la ausencia de soluciones de este tipo para
espafiol, que incluyan aprendizaje profundo en ambas tareas.
8 Ademas de los resultados a nivel experimental, la solucion
presentada forma parte de los resultados preliminares de un
proyecto con la empresa de alta tecnologia CITMATEL, cuyo
objetivo es aplicar estas soluciones de analisis de sentimientos
en las plataformas de comercio electrénico que posee la em-
presa, lo que se fundamenta en Mar Rodriguez et al. 9

Evaluacién de la deteccion de polaridad basado
en tecnologias de aprendizaje profundo usando
transformers con EDA

El método de entrenamiento propuesto se evalué en dos
escenarios, uno general enmarcado en la clasificacion de tex-
tos que no son opiniones (noticias, spam, etc.,) @2, y otro mas
especifico orientado a clasificar la polaridad en opiniones de

usuario. #4941 Se incluyd el primero de los escenarios para eva-
luar el rendimiento de la solucién propuesta dada sus potencia-
lidades para ser generalizado a otras tareas de clasificacion de
texto, para ello se usaron las colecciones: BBC Sport (BBCS),
BBC News (BBCN), y YouTube Spam Collection (YSC). %

En la evaluacion para el problema de clasificacion de tex-
tos se combinaron los métodos basados en gradiente SGD y
Adam con diferentes variantes EDA: EMNA, UMDAc y CMA-
ES. Se considerd como linea de base el promedio de los resul-
tados reportados por las soluciones del estado de arte. En el
estudio se incluyeron soluciones que aplican CNN, LSTM, la
combinacién de ambos, algoritmos basados en agrupamien-
to, asi como enfoques de clasificacion tradicionales: MLP, NB,
LR,y RF, entre otros. Los resultados se encuentran publicados
en TOledanO‘LépeZ et a/_ (22,42,43,44,45,46,47,48,49,50)

En la experimentacién, se aprecia como las variantes pro-
puestas incrementan la exactitud con respecto a los métodos

Tabla 3. Comparacién de los resultados de la deteccidon de polaridad con otras soluciones

Soluciones reportadas
INT-T/U*

TGB/C*

UWB/C*

INSIG/C*

Henriquez Miranda & Buelvas
Martinez-Seis et al,
SemEval-2016 - baseline

Solucién Propuesta (RoBERTa + ventana_palabra)

Precision Recall F1 Acc,

0,835
0,820
0,813
0,795
0,848
0,796
0,778

0,848 0,866

0,836 0,864

Nota: * Soluciones en SemEval-2016 Task 5: ABSA (resultados en Slot3: Sentiment Polarity) ¢4
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basados en el gradiente de primer orden, lo que indica el efec-
to de los EDA para el refinamiento del bloque de capas densas
en ambas arquitecturas neuronales. Desde el punto de vista
de la arquitectura, con el transformer se logran mejores re-
sultados en comparacién con la CNN y se puede apreciar en
las bases de datos BBCN y YSC. Los resultados sugieren la
influencia de los mecanismos de autoatencion para el apren-
dizaje de relaciones complejas entre las palabras del texto.

La evaluacion de la solucion propuesta en la deteccion de
polaridad se realizé en el marco del Foro de Evaluacion de las
Lenguas Ibéricas-IberLEF 2022 (Iberian Languages Evaluation
Forum), especificamente, en la tarea Rest-Mex:Recommenda-
tion System, Sentiment Analysis and Covid Semaphore Predic-
tion for Mexican Tourist Texts. ® El conjunto de datos emplea-
do esta formado por una coleccién de opiniones de TripAdvisor,
entre 2002 y 2021, sobre los lugares mas representativos de
México. La clase de cada opinién es un nimero entero entre
1y 5, donde 1 representa la polaridad mas negativa y 5 la mas
positiva. En la tabla 4 se muestra una comparacion entre va-
riantes del método propuesto usando RoBERTa y mT5, como
arquitectura de redes profundas, con las 3 soluciones que me-
jores resultados obtuvieron en esa competicion, de 26 alterna-
tivas evaluadas. " Cabe destacar que la variante del método
que combina AdamW con CMA-ES para entrenar el modelo Ro-
BERTa alcanza el mejor resultado en la prediccion de polaridad
a partir de las métricas MAE y la exactitud.

Los resultados en la clasificacion de opiniones muestran
que la optimizacion de la Ultima capa de la arquitectura basada
en transformer mediante los EDA, incrementa la eficacia con
respecto a AdamW. En ambos modelos preentrenados (mT5
y RoBERTa), se puede notar que los EDA multivariados (EMNA
y CMA-ES), que consideran multiples dependencias entre los
parametros, logran mejores resultados en comparacion con
UMDAC, el cual no asume dependencias entre los parametros
al construir un modelo de probabilistico univariado.

Tabla 4. Comparacion de soluciones propuestas con resultados de

Equipos
Rest-Mex UMU-Team-Run-1
2022 UC3M-Run1

CIMAT MTY-GTO-Runl
Variantes RoBERTa+AdamW+CMA-ES
propuestas RoBERTa+AdamW

mT5+AdamW+CMA-ES-Run2 (40)
mT5+AdamW-Run1 (40)
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Evaluacion de la detecciéon de emociones en
opiniones de usuario con enfoque semantico de
seleccion de caracteristicas

La solucién desarrollada fue evaluada en la clasificacion
de 7 emociones: enojo, miedo, tristeza, alegria, sorpresa, y
repulsion, para ello se utilizan las colecciones de prueba AlT-
SemEval2018 y TASS-2020. 29 En la tabla 5 se muestran
los resultados obtenidos con la coleccion AlT- SemEval2018,
a partir de diferentes variantes del método desarrolladas y
estudiadas, que incluyen estrategias de poda. Se resaltan en
negritas los mejores resultados para cada estrategia de poda.

Segun se aprecia en la tabla 5 el mejor resultado se ob-
tuvo aplicando un enfoque pesimista en el tratamiento del
lexicon, la agregacion difusa de las métricas de relacion se-
mantica para obtener las caracteristicas afectivas, y el clasi-
ficador LR. Los resultados de esta variante superan de forma
significativa el baseline. En sentido general, se demuestra con
esta coleccion el aporte que representa la combinacion de
métricas con el operador de agregacioén difusa para tratar la
semantica asociada al vocabulario afectivo del lexicon en la
seleccion de caracteristicas, respecto al uso de métricas de
relacion semantica individuales.

Se puede concluir que constituye una contribucion cientifi-
ca el uso de conocimiento afectivo en el proceso de seleccion
de caracteristicas dentro de un esquema tradicional de clasifi-
cacion, y que se mejoran los resultados cuando se aplican mé-
tricas de relacion semantica, combinadas con un operador de
agregacion difusos, para tratar la semantica de ese vocabulario.

Conclusiones

Los métodos desarrollados representan contribuciones
que arrojan resultados prometedores en el estado del arte
para el analisis de opinidn, siendo muy competitivos y en
determinados escenarios superiores. Desde el punto de vista
practico, se brindan herramientas para la toma de decisiones

Rest-Mex 2022

Final Rank MAE Exactitud
0,8924 (1) 0,2584 (Ill) 75,98
0,8908 (1i1) 0,2607 76,25 (111)
0,8899 0,2643 75,78
0,8911 (I1) 0,2568 (1) 76,70 (1)
0,8906 0,2578 (1) 76,64 (1)
0,8722 0,3050 74,53
0,8692 0,3053 73,69
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Tabla 5. Sintesis de los resultados obtenidos sobre la coleccién AIT-SemEval2018

Medidas
WN-RES
PMI
WN-JCN
CHI

Optimista

Operador difuso
WN-RES

PMI

WN-JCN

CHI

Pesimista

Operador difuso
WN-RES

PMI

WN-JCN

CHI

Fuzzy

Enfoques de Poda

Operador difuso

Sin podar WN-RES
PMI LR
WN-JCN

CHI

Operador difuso

MLP

MLP

MLP
TF-IDF + SVM (baseline)

con mayor eficacia para la deteccion de polaridad y sentimiento
a partir de textos en lenguaje natural en un contexto donde cada
dia las personas usan las redes para expresar sus ideas. El desa-
rrollo de métodos de entrenamiento para RNP mediante los EDA
incrementa la capacidad de generalizacion de estos modelos en
la clasificacion de textos y opiniones. Se logran aplicaciones con
alto valor agregado y potencialmente aplicables al estudio de las
opiniones de la poblacién, asi como la deteccion de aspectos
gue mas inciden en el estado de opinion.
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