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RESUMEN:

En la actualidad diversas aplicaciones generan
grandes volumenes de datos. Esta gran cantidad de
informacién, conocida bajo el término de Big Data, se
define en torno a 4 dimensiones: volumen, variedad,
velocidad y veracidad y, contempla un conjunto de
técnicas y tecnologias que permiten la captura,
procesamiento, analisis y presentacion de los datos.
El analisis de Big Data beneficia los procesos de
negocio y puede ser usado para aportar al
mejoramiento de la vida diaria de los habitantes. En
este contexto, el analisis de sentimientos surge como
una importante alternativa para comprender la actitud
que una persona tiene sobre un tema. El objetivo de
este articulo es presentar un nuevo analizador de
sentimientos que identifica la polaridad presente en
una opinion. El sistema propuesto fue implementado
haciendo uso del modelo de programacion
MapReduce. Para la evaluacion del mismo se usan
datasets del mundo real. Los resultados reflejan la
eficacia del sistema, al proporcionar una buena
correspondencia de los resultados con el dominio de
busqueda. La evaluacion realizada se incluye al final
del articulo.

Palabras clave: Andlisis de sentimientos;
clasificacién; polaridad

ABSTRACT:

At present, several applications generate large
volumes of data. This large amount of information,
known as Big Data, is defined around 4 dimensions:
volume, variety, speed and veracity, and includes a
set of techniques and technologies that allow the
capture, processing, analysis and presentation of
data. The analysis of Big Data benefits the business
processes and can be used to contribute to the
improvement of the daily life of the inhabitants. In
this context, the analysis of feelings emerges as an
important alternative to understand the attitude that
someone has on a topic. The objective of this paper is
to present a new sentiment analyzer implemented
using the MapReduce programming model. For the
evaluation of it, real-world datasets are used. The
results reflect the effectiveness of the system, by
providing a good match of the results with the search
domain. The evaluation carried out is included at the
end of the article.

Keywords: Sentiment analysis, classification,
polarity.

1. Introduccion

Una aplicacién del Big Data es el analisis de opiniones o sentimientos. Mediante esta
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disciplina es posible detectar informacion subjetiva de un texto en que se expresa
indirectamente cierta clase de emocidn vy clasificar la orientacién expresada en dichos
documentos. Un sentimiento es un estado de animo junto con una emocion
conceptualizada, generada debido a un objeto, persona o circunstancia (Scherer & Ekman,
1984) (Scherer, 2005) (Castilla & Carlos, 2010). Existe una gran variedad de sentimientos,
gue se pueden catalogar de manera global, algunos positivos (alegria, felicidad, amor,
apego, carifio, entre otros) y otros negativos (célera, angustia, asco, desprecio,
humillacién). La Tabla 1 presenta un listado de las 8 emociones basicas presentadas en
(Plutchik, 2002) y la Tabla 2 muestra su relacion directa con cada sentimiento (Jaramillo,
Cardona, & Espitia, 2017).

Tabla 1
Emociones basicas y sus
opuestos (Plutchik, 1980)

Emocion Basica Emocion opuesta

Alegria Tristeza

Confianza Disgusto

Miedo Ira

Sorpresa Anticipacién
Tabla 2

Emociones basicas y relacion con el contraste de sentimientos (Plutchik, 1980)

Emociones basicas Sentimiento Sentimiento opuesto
Anticipacién + Alegria Optimismo Desaprobacién

Alegria +Confianza Amor Remordimiento
Confianza + Miedo Sumisién Desprecio

Miedo + Sorpresa Temor Agresividad

Sorpresa + Tristeza Desaprobacion Optimismo

Tristeza + Disgusto Remordimiento Amor

Disgusto + Ira Desprecio Sumisi[on

Ira + Anticipacion Agresividad Temor

Realizar predicciones sobre el comportamiento de las personas, procesos de fidelizacién de
clientes, identificacidn de tendencias y valoracién del riesgo psicosocial, son solo algunos de
los usos del analisis de sentimientos.

En (Potts, 2011) (Maas, Ng, & Potts, 2011) se resalta la importancia que cumplen las teorias
cognitivas de la emocién para facilitar el proceso de identificaciéon de contraste o
semejanza de los sentimientos sefialados en un texto. Por su parte, (Manning & Jurafsky,



2012) indican que si el analisis se realiza de forma computacional, es necesario identificar
quien genera la emocion, la razén o el motivo que la genera, la polaridad de la misma y las
sentencias en las que se manifiestan dichas emociones (Jaramillo, Cardona, & Espitia,
2017).

La técnica propuesta en este trabajo permite analizar y clasificar sentimientos haciendo uso
de MapReduce (Dean & Ghemawat, 2008). MapReduce es un modelo de programacion para
trabajar con grandes voliumenes de datos en paralelo (Jaramillo & Londofio, 2014). El
modelo propuesto construye, mediante MapReduce, indices inversos que permiten
relacionar las expresiones con dos posibles sentimientos, a saber: positivo y negativo.
Ademas, utiliza medidas de similitud entre cadenas, para poder clasificar una expresion
con el cluster mas cercano.

Este articulo se estructura de la siguiente forma. En la seccidén 2, se muestran algunas
aproximaciones referentes a analizadores de sentimientos. En la seccion 3, se presenta el
sistema propuesto. La seccidon 4 muestra detalles de implementacion y la evaluacion
experimental realizada. Finalmente, la seccidn 5 presenta un resumen de los principales
hallazgos de este trabajo.

2. Estado del arte

El término Analisis de sentimientos hace referencia a la capacidad de deteccidén, recoleccidon
y analisis a través de sistemas, de la informacidon contenida en un texto, es decir, opiniones
gue presentan un nivel de emocion. El sistema encargado de realizar el analisis, por ende,
debe ser capaz de decidir si un texto expresa sentimientos positivos, neutrales o negativos.
El llamado analisis orientado a aspectos, que se relaciona mucho con el analisis de
sentimientos, se define como la capacidad de seguimiento de opiniones referidas a
entidades, tales como los juicios sobre eventos o caracteristicas con esas mismas entidades.

En los Ultimos afos distintas comunidades de investigacion han prestado gran interés al
analisis de sentimientos , convirtiéndolo en un dmbito de mucha competencia e inversion.
Este interés se debe al gran crecimiento de los canales de comunicacion social, tales como
blogs y redes sociales, que aportan al incremento de contenidos creados por usuarios, al
permitir agregar comentarios, opiniones y demas formas de opinidon. En (Pang, Lee, &
Vaithyanathan, 2002) se describe un método de clasificacion de opiniones de peliculas a
promocionar como positivas o negativas. La clasificacion se lleva a cabo haciendo uso de
técnicas de aprendizaje supervisado. (Turney, 2002) presenta una aproximacion que
combina el uso de diccionarios compuestos de palabras y expresiones etiquetadas (polaridad
a priori) con técnicas de procesamiento de lenguaje natural.

Hoy en dia existen gran cantidad de aproximaciones para realizar analisis de sentimientos,
gue se apoyan en el modelo de programacién MapReduce. En (Ha, Back, & Ahn, 2015) se
propone un método para realizar analisis de sentimientos de datos no estructurados
provenientes de medios sociales, haciendo uso de Hadoop ( The Apache Software
Foundation, 2014). El proceso de analisis de sentimientos empieza con la carga de los
diccionarios de analisis de sentimientos. A partir de alli, lo datos a procesar se llevan a un
sistema de archivos distribuido paralelo, denominado (HDFS) y, haciendo uso de las
funciones de mapeo y reduccidn, se realiza el analisis de sentimientos. El sistema propuesto
plantea el uso de 4 funciones especiales de mapeo, a saber: analisis de preprocesamiento de
polaridad, analisis de palabras sintacticas, analisis de morfemas y analisis prohibitivo de
palabras. Los resultados obtenidos se almacenan en una base de datos.

En (Khuc, Shivade, Ramnath, & Ramanathan, 2012) se presenta un analizador de
sentimientos, que consta de dos componentes: un generador de léxico y un clasificador de
sentimientos. El generador de léxico lleva a cabo etapas tales como normalizar los tweets,
generar una matriz de co-ocurrencia (mediante MapReduce) que se almacena en HBase,
computar la similaridad de coseno y crear grafos de palabras, removiendo aristas de bajo
peso. El segundo componente, el clasificador de sentimientos, se apoya en dos enfoques,
uno basado en léxico y otro que combina Iéxico con algoritmos de aprendizaje de maquina.

En (Bautin, 2010) se describe un sistema de acceso de mapeo de texto, denominado Lydia,



gue proporciona acceso facil a una gran cantidad de estadisticas sobre millones de
personas, sitios y cosas utilizando el sistema Hadoop. Lydia consta de componentes
principales tales como marcado NLP, analisis de sentimientos, analisis y agregaciéon de
entidades y visualizacidon. El anélisis de sentimientos se apoya en léxicos de palabras
positivas y negativas, y consiste en la asociacion de entidades con sentimientos de palabras
co-ocurrentes desde esos léxicos. Los Iéxicos de sentimiento se construyen a partir de seis
dominios especificos:

negocio, crimen, salud, politica, deportes y medios de comunicacion. El Iéxico de sentimiento
completo se presenta en un diccionario electrénico, tal como se describe en (Godbole,
Srinivasaiah, & Skiena, 2007).

Finalmente, en (IBM, Watson AlchemyAPI., 2018) se presenta una API para dar solucion a
distintos problemas relacionados con la inteligencia artificial, entre ellos el analisis de
sentimientos. Para realizar esta tarea se apoya en técnicas de procesamiento natural del
lenguaje, lo que le permite realizar analisis de sentimientos a diferentes niveles: de
documento, entidad y palabras clave.

3. Descripcion del sistema propuesto

La estructura del sistema propuesto se compone por tres médulos fundamentales, a saber:
el mdédulo de procesamiento de documentos, el mdédulo de procesamiento de la consulta y
el modulo de caracterizacion-ranking, ver Figura 1.

Figura 1
Arquitectura general del modelo propuesto, basado en (Jaramillo & Londofio, 2014)

Procesamiento de documentos

o

Documentos -

w

Preprocesamiento

Generador del
indice inverso (clisteres de sentimientos)

Consulta v v

Caracterizacibny |—» “g

b 5
Preprocesamiento fanking

Clasificacion del sentimiento

3.1. Preprocesamiento de los documentos y/o consultas

Este moddulo recibe un documento con multiples opiniones referentes a un tema de interés.
Sobre cada una de las opiniones se efectla un preprocesamiento, que contempla tres
actividades. La primera consiste en eliminar de la opinion las palabras vacias o stopwords.
Ello se logra comparando cada palabra de la misma con una lista prestablecida de
stopwords. Se consideran stopwords a articulos, pronombres y preposiciones. La segunda,
implica el uso del método de stemming o lematizacién, para trabajar directamente sobre la
raiz semantica de cada palabra de la opinién (Jaramillo & Londofio, 2014). En la ultima
etapa se remueven las palabras que no corresponden a sentimientos, este proceso se realiza



comparando la palabra con un lexicdn de sentimientos (diccionario que asocia cada palabra
a un sentimiento especifico).

3.2. Médulo generador del indice inverso de los documentos

Este modulo hace uso MapReduce para generar un indice inverso, que permite agregar la
opiniodn, luego de su preprocesamiento, a uno de los clister de sentimientos. La opinidn
expresada en el documento tiene una clasificacion (positiva o negativa). Se generan dos
clisteres, en uno se agrupan las palabras u opiniones procesadas que contienen
sentimientos negativos y en la otra los positivos.

3.3. Médulo de caracterizacion y ranking

Este modulo se encarga de calcular la similitud entre cada uno de los documentos y la
consulta, haciendo uso del Modelo de Espacio Vectorial. Por cada opinion clasificada en los
posibles clisteres de sentimientos y por cada consulta a clasificar, se obtiene un vector.
(Singhal, 2001). El vector descrito se construye calculando un peso positivo por cada
palabra de acuerdo a la cantidad de ocurrencias en el texto y se halla su similitud con la
opinidn a clasificar (Jaramillo & Londofio, 2014). La Ecuacién (1) muestra el calculo de la
similitud de coseno, siendo p es el vector correspondiente a la opinidn (que ya se encuentra
clasificada), g la consulta ingresada, pi es el peso de la palabra i en la opinién y qi es el
peso de la palabra i en la consulta.

Z?:l(pi -Qi) (1)

n 2 n 2
J i=i Pi J i=i i

El resultado obtenido al calcular la distancia de coseno es un valor en el intervalo [0,1],
siendo 1 el mejor valor de cercania que puede obtenerse (Jaramillo & Londofio, 2014).

Similaridad cos(p, q) =

El calculo de la similitud de coseno se paraleliza haciendo uso modelo de programacion
MapReduce. Esto genera un nuevo indice inverso que asocia cada posible sentimiento
(positivo o negativo) con las medidas de similaridad de coseno calculadas referentes a dicho
sentimiento (distancia entre la consulta y el sentimiento). Al final, por cada sentimiento se
halla la mayor similaridad obtenida. Si la similaridad obtenida por el sentimiento positivo es
mayor (con un error de £5%), la opinidn se clasifica como positiva, de lo contrario se
clasifica como negativa.

4. Implementacion del analizador de sentimientos

4.1. Implementacion

El prototipo fue desarrollado en Java. Se utilizaron las bibliotecas Hadoop y Lucene
Analyzer de Apache Software Foundation. Hadoop ( The Apache Software Foundation, 2014)
es un framework que implementa el modelo de programacion MapReduce. Lucene ( The
Apache Software Foundation, 2014) es un API de Apache que permite aplicar lematizacion
haciendo uso de la clase EnglishStemmer. Para ampliar la precisidon de la clasificacion se usa
el Lexicdn de sentimiento Subjectivity Lexicon presentado en (Wilson, Wiebe, & Hoffmann,
2005).

El proceso de creacion de los dos indices inversos (clUsteres de sentimientos y clusteres
con similaridades de coseno) se apoya en el modelo MapReduce. Para el indice que crea los
clUsteres de sentimiento, se toma como entrada cada una de las opiniones procesadas y su
correspondiente clasificacidén. El procesamiento realizado se efectia en 2 fases: Mapeo y
Reduccion. Cada Mapper genera parejas de tipo clave- valor, donde la clave es el cluster
(positivo o negativo) y el valor es la opinidn. Esto produce un listado de parejas intermedias
que se almacena en el sistema de archivos distribuido de Hadoop(HDFS). El reducer itera
sobre los datos y por cada llave encontrada (en este caso, por cada cllister), pasa la llave y
los valores asociados al mismo a un archivo resultante (Jaramillo & Londofio, 2014). El
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procesamiento realizado da como resultado un indice en el que se mapea cada cluster con
las sentencias u opiniones correspondientes al mismo. Para los cliUsteres de similaridades de
coseno, la clave es el cluster y el valor es la similaridad (distancia de coseno entre la frase
extraida de dicho clister y la opinidn a clasificar). La salida es un indice en el que se mapea
cada cluster con las distancias de similaridad de coseno.

4.2. Evaluacion

Para la evaluacion del sistema se utilizé el dataset Sentiment Labelled Sentences descrito
en (Kotzias et. al, 2015). Este dataset contiene opiniones etiquetadas con una clase (0 6 1).
Si el sentimiento es positivo la etiqueta es 1, si es negativo es 0. Las opiniones fueron
extraidas de 3 sitios web diferentes imdb.com, amazon.com y yelp.com. Para cada sitio web,
hay 500 opiniones marcadamente positivas y 500 negativas. No hay clasificacidén de
sentencias con connotacidon neutra. Para determinar la precision del clasificador de
sentimientos, cada grupo de opiniones se divide en dos conjuntos: uno con el 70% de los
datos, para entrenar el modelo y el 30% restante, para probar el modelo. Con los datos
correspondientes al set de entrenamiento (70% del dataset, mas palabras correspondientes
al diccionario de sentimientos) se construye el indice inverso que permite la creacion de los
dos clusteres mediante MapReduce. Cada opinion del set de prueba es enviada al analizador
de sentimientos, quien se encarga de clasificarla en uno de los dos clusteres. La clasificacion
obtenida es contrastada contra la clasificacién real (ground truth). Para evaluar la calidad de
las clasificacidon se usaron dos indices: exactitud (accuracy) y el indice de Youden (Youden,
1950). La exactitud, ver (2), es la proporcion de resultados verdaderos entre la cantidad
total de ejemplos observados (Metz, 1978). El indice de Youden, ver (3), es una estadistica
gue corresponde a la mejor combinacion de sensibilidad y especificidad en la prediccidon y
toma valores entre -1 y 1 (Youden, 1950) (Jaramillo, Londofio, & Cardona, 2018).

Accuracy = TPV (2)
Y = TP+TN+FP+FN
TP TN
J=pren twerp — 1 B

En las ecuaciones, TP es el numero de verdaderos positivos, FP es el nUmero de falsos
positivos, TN el nUmero de verdaderos negativos y FN el nimero de falsos negativos. Las
medidas obtenidas para cada dataset se presentan en la Figura 2.

Figura 2
Comparaciéon de rendimiento para los datasets imdb.com, amazon.com y yelp.com

Fuente: Imagen propia

Los resultados del analisis de sentimiento con el sistema propuesto son muy cercanos a la
clasificacién real. Los casos en los cuales el sistema falla, son aquellos en los cuales hay
similar cantidad de palabras positivas y negativas en un mismo comentario, también cuando
la opinidn expresa sarcasmo.

5. Conclusiones

Este articulo presenta un analizador de sentimientos basado en el modelo de programacion
MapReduce. Este nuevo sistema ofrece ventajas tales como clisteres que contienen un
adecuado lexicon de sentimientos y mejoras en el rendimiento al hacer uso de un proceso
de indexacién, que se apoya en un framework de computacion distribuida.

El uso del lexicdn de sentimientos contribuye a mejorar la calidad de la clasificacidon. Sin
embargo, se observa la necesidad de trabajar en la construccién de diccionarios especificos
por cada contexto, dado que puede darse el caso de palabras que en un contexto tengan
polaridad negativa, pero aplicado a otros contextos sea positiva, como es el caso de la
palabra hot (Rosales, Ayala, Pinto, Tovar, & Beltran, 2016).



Como trabajo futuro se plantea la creacidn de un nuevo clister que contenga opiniones
neutras. Ademas, de la posibilidad de mejorar el proceso de identificacidn orientacion
semantica de la opinidon, mediante el uso de un algoritmo de clasificacién supervisado y web
semantica.

Finalmente, respecto al analisis de sentimientos, es importante anotar que aln existen
muchos aspectos que deben investigarse para aportar a una mejor deteccion de los
sentimientos, entre ellos se destacan aspectos tales como la sinonimia, sarcasmo,
morfologia, ortografia, procesamiento de la negacién y adaptacion al dominio (Liu, 2012)
(Pang & Lee, 2008).
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