Caso de estudio-Analisis de
Sentimientos

Yoan Gutiérrez Vazquez

ygutierrez@dlsi.ua.es




-

PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: TIPOS DE
ANALISIS

‘

® Analisis del discurso: “jHa sido una pelicula emocionante y nos
e

lo hemos pasado bien! No obstante, el servicio fue malo.”

—
‘

* Andlisis de frase/oracién: “iHa sido una pelicula emocionante y
e

nos lo hemos pasado bien!”
—

* Andlisis de aspectos tanto a nivel de frase como a nivel de

discurso: “iHa sido una pelicula emocionante y nos lo hemos }
pasado bien! No obstante, el servicio fue malo.” }



PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: BOLSA DE
PALABRAS

® Analisis del discurso: “jHa sido una pelicula emocionante y
nos lo hemos pasado bien! No obstante, el servicio fue

malo.”



PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: BOLSA DE
PALABRAS

® Andlisis del discurso: “jHa sido una pelicula emocionante y nos lo hemos pasado bien!

No obstante, el servicio fue malo.”

® Recursos:

* LP: Listado de palabras clasificadas como positivas {bueno, mejor, emocionante, bien, ...}

* LN: Listado de palabras clasificadas como negativas {malo, pésimo, regular, horrible, ...}

® Funcién heuristica (ejemplo):
* Positivo ), Palabras positivas > ), Palabras negativas

* Nagativo ), Palabras positivas < ), Palabras negativas

/ * Neutral en otro caso

%




PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: BOLSA DE
PALABRAS. NEGADORES

® Analisis del discurso: “jHa sido una pelicula emocionante y nos lo hemos

pasado bien! No obstante, el servicio no fue bueno.”

8

malo

® Funcién Heuristica (ejemplo):
* Positivo ), Palabras positivas > ), Palabras negativas
* Nagativo ), Palabras positivas < ), Palabras negativas

/> * Neutral en otro caso



PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: BOLSA DE
PALABRAS. NEGADORES (INVERSORES)

® Recursos:
* LP: Listado de palabras clasificadas como positivas {bueno, mejor, emocionante, bien, ...}
® LN: Listado de palabras clasificadas como negativas {malo, pésimo, regular, horrible, ...}

* Linv: Listado de palabras que invierten el sentido {no, ni, nunca, jamds, tampoco, nadie, nada,

ningun, ninguno, ninguna , ...}

® Predmbulo:

€ LP
€ LN & Modificada por otra palabra € Linv

® Palabra(término) positiva: { no fue malo |

€ LN

/ Palabra(término) negativa: {E LP & Modificada por otra palabra € Linv no fue buer??



PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: BOLSA DE
PALABRAS. NEGADORES (INVERSORES)

® Recursos:
® LP: Listado de palabras clasificadas como positivas {bueno, mejor, emocionante, bien, ...}
® LN: Listado de palabras clasificadas como negativas {malo, pésimo, regular, horrible, ...}
* Linv: Listado de palabras que invierten el sentido {no, ni, nunca, jamds, tampoco, nadie, nada,
ningun, ninguno, ninguna , ...}
® Predmbulo:

® Palabra(término) positiva:

* €lLP

®* € LN & Modificada por otra palabra € Linv
® Palabra(término) negativo:

* ELN

/ ®* € LP & Modificada por otra palabra € Linv



/
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PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: BOLSA DE
PALABRAS. NEGADORES (INVERSORES)

® Recui

o o
— — —

N

® Predi

* |

® |

RETOS:
* Doble negacidén: no siempre anula el sentido de la
negacion
* “No me gusté nada”

* Modificadores multi-palabras: gestionar correctamente
* {Nunca jamas, Ni si quiera, ...}

* Referencia: :Cémo saber a qué palabra modifica?

e “o| servicio no fue bueno”




PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: BOLSA DE
PALABRAS. MODIFICADORES AUMENTATIVOS
(MA)/DIMINUTIVOS(MD)

® Recursos:

* MA: aumentativos {muy, mucho,...}

\|/
(j/ ®* MD: diminutivos {poco, menos, ...}




PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: BOLSA DE
PALABRAS. MODIFICADORES AUMENTATIVOS
(MA)/DIMINUTIVOS(MD)

® Predmbulo:

® Palabra(término) positiva:

* Palabra(término) negativa: * < 0

(],

* 3

p
%, Modificada por otra palabra € MD 9>
>
\3, Modificada por otra palabra € MA '
(1
—, Modificada por otra palabra € MD I>1
\3, Modificada por otra palabra € MA




PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: BOLSA DE
PALABRAS. MODIFICADORES AUMENTATIVOS
(MA)/DIMINUTIVOS(MD)

® Pred .o
"M Modificadores:

* MA: Adverbios (muy, mucho ): “...fue muy bueno.”

* Palc®* MD: Adverbios (poco, algo ... ): “...fue poco bueno.”
* MA: Superlativos (riguisimo): “...fue buenisimo.”
* MD: Diminutivos

 MA: Aumentativos
®* Palc

W¥e



PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: RETOS

*Cémo determinar la relacion entre las
palabras subjetivas claves v:

*modificadores o negadores,

®0 aspectos?

P




PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: BOLSA DE
PALABRAS: RELACIONAR ELEMENTOS

Retos:

®Estrategias mdas comunes:
®*Ventana de palabras
® Arboles sintdcticos

® Arboles de dependencia

| /(j/) * Oftros...
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PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: RETOS

Ventana de palabras: N-gramas

“iHa sido una pelicula emocionante y nos lo hemos pasado muy bien!

1-grama (1P, 1 2-grama (1 Mod, 1P, 3-grama (1P, 1Mod+1P,...)
Mod) 1Mod+1P)

hemos lo hemos nos lo hemos

pasado hemos pasado lo hemos pasado

muy pasado muy hemos pasado muy

bien . .
MUY bien pasado MUY bien

1 (1*1,1)=1,1 (1*1,1)=1,1




PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: RETOS

Ventana de palabras: N-gramas

“No obstante, el servicio no fue bueno.”

J=1,1
o= -
el obstante el no obstante, el
servicio el servicio obstante el servicio Sentido
. . contrario
no servicio no el servicio no
fue no fue servicio no fue \
bueno fue bueno no fue bueno o
O decidir

anvularlo =0
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PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: RETOS
Ventana de palabras: Skip-gramas (k-skip-n-gram)
Formalmente,

®* np-gramas es una subsecuencia consecutiva de longitud n

de alguna secuencia de tokens wl ... wn.

® k-skip-n-gramas es una subsecuencia de longitud n

donde los componentes ocurren a una distancia maxima

k entre si.
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PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: RETOS

Ventana de palabras: Skip-gramas (k-skip-n-gram)

“iHa sido una pelicula emocionante y nos lo hemos pasado muy bien!

ha sido

ha una

sido una
sido pelicula

vna pelicula

ha sido una

ha una pelicula
ha sido pelicula
sido una pelicula

sido pelicula
emocionante

ha sido
ha una

ha pelicula
sido una

sido pelicula



PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: RETOS

Ventana de palabras: 3-gramas, discurso

1 o=11 |41

“iHa sido una pelicula emocionante y nos lo hemos pasado muy bien! No obstante,

el servicio no fue bueno.”

hi/;‘?\ﬂ
AN -
o —
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PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: RETOS

Ventana de palabras: 3-gramas, aspectos

“iHa sido una pelicula emocionante y nos lo hemos pasado muy bien! No obstante,

el servicio no fue bueno.”

Hl/*\u

AN - |
=

obstante, el servicio no fue : , :
sido una pelicula emocionante y

3-gramas (a) -

~ ‘
SR 4- grcmcs ( ) “ e

0
O
e —




PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: BOLSA DE
PALABRAS: RELACIONAR ELEMENTOS

Retos

® Estrategias mdas comunes:
® Ventana de palabras
® Arboles sintdcticos
® Arboles de dependencia

® Otros...

11




PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: RETOS

Arboles de dependencia:

“iHa sido una pelicula emocionante y nos lo hemos pasado muy bien! No obstante,

el servicio no fue bueno.”

A continuacién veremos dos ejemplos utilizando la demo online de Freeling
http: / /nlp.Isi.upc.edu/freeling /demo /demo.php




PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: RETOS

Arboles de dependencia: “[Ha sido una pelicula emocionante y nos lo hemos pasado muy

bien!
S

coord

sentence atr cd ccC

" Ha sido una | pelicula emocionante| y nos lo hemos pasado muy bien
* VAl VSP DI NC AQ CC PP PP VAI VMP RG RG

A1 A1

A2



PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: RETOS

Arboles de dependencia: No obstante, el servicio no fue bueno.

sentence
CC
Su
neg f SPEC IS N
/ “No obstante , el |servicio |[no fue buen

* RN RG Fc DA

%




PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: USO DE
APRENDIZAJE AUTOMATICO

Vs Funcion Heuristica

Problem Solving with Machine Learning




PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: BOLSA DE
PALABRAS. FUNCION HEURISTICA

® Funcién Heuristica (ejemplo):
* Positivo ), Palabras positivas > ), Palabras negativas
* Nagativo ), Palabras positivas < ), Palabras negativas

* Neutral en otro caso

(]~




PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: USO DE
APRENDIZAJE AUTOMATICO. ARFF WEKA

Cargar datos

WEKA | ) @

The University ] .. .. .
of Waikato analisissentimientos_train.arff
. . . . G ifi
Problem Solving with Machine Learning enerdr CIOS"C'CGT
modelo nuevos ejemplo
v analisissentimientos_test.arff

\ / j/> modgodel




PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: USO DE
APRENDIZAJE AUTOMATICO

1- 2- 2- 2- 2- 1- 2- 2- 2- 2-
gram_ [grama_ |[gramad_pos ([grama_pos_ ([grama_pos [gram_n|grama_ [grama_neg_ ([grama_neg_M |grama_neg_i
pos pos _MA MD _inv eg neg MA D nv
l F1 1 1 0 0] 0] 0] 0] 0] 0] 0] Pos

F2 1 1 1 o) o) 1 1 o) o) o) Pos
Q F3 O o) o) o) o) 1 1 o) o) o) Neg

F4 2 o) o) o) 2 o) o) o) o) o) Neg
\ | /Fn




PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: USO DE
APRENDIZAJE AUTOMATICO. WEKA

@relation analisissentimientos

@attribute 1_gram_pos numeric

@attribute 2_grama_pos numeric

@attribute 2_grama_pos_MA numeric / \
@attribute 2_grama_pos_MD numeric
@q'rtribu're 2_grama_pos_inv numeric \ /
ttribute 1 i . . .. .
@attribute 1_gram_neg numeric ana|IS|Ssent|mlentOS_traln.arff

@attribute 2_grama_neg numeric
@attribute 2_grama_neg_MA numeric
@attribute 2_grama_neg_MD numeric
@q'rtribu're 2_grama_neg_inv numeric
@attribute 'Class' {Pos,Neg}

@data

AL AN RN NENNENNENNNNNNRNNRNNHNHN,}

+1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,Pos
1,1,1,0,0,1,1,0,0,0,Pos
£ 0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,Neg
£ 2,0,0,0,2,0,0,0,0,0,Neg

QuuEEEEEEEEEEEEEEEEEEER®
ceee

‘.IIIIIIIIIII‘




PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: USO DE
APRENDIZAJE AUTOMATICO. ENTRENAR MODELO

9 Weka GU! ...

s Help

jizati ool
»rogram \l'\sua\\zanon T

Exper'““e“‘e'

WEKA

The University
of Waikato

e

KnowledgeFloW

////,,

\workoench

simple CH

e

& Weka Explorer —

[ Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Selectatiributes | Visualize |

[l

X

Open file... J [ Open URL... J [ Open DB... J L Generate... J Undo [ Edit... J [ Save...
Filter
-
L Choose J’None “ Apply J
Current relation Selected attribute
f N ff
Relation: analisissentimiento Attributes: 11 Name: Class Type: Nominal
Instances: 4 Sum of weights: 4 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Attributes No. | Label | Count | Weight
f B 1 Pos 2 20
2 Neg 2 20
[ All J [ None J [ Invert J { Pattern J
No. | |Name | [Class: Class (Nom) ﬂ[ Visualize All
8 [ ] 2_grama_neg_MA A
9 (] 2_grama_neg_MD
10 (] 2_grama_neg_inv
v
Remove
Status
A

OK




PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: USO DE
APRENDIZAJE AUTOMATICO. ENTRENAR MODELO

Classifier output
. BN

2
() Use training set A
() Supplied test set Set...

(® Cross-validation Folds 10

(_) Percentage split

[ More options... J

[ (Nom) Class U

Start J Stop

| Result list (right-click for options)
p

Status =

(4 o |
oK Log “)« x0




PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: USO DE
APRENDIZAJE AUTOMATICO. ENTRENAR MODELO

& Weka Explorer - O X

[ Preprocess | Classity | Cluster | Associate | Selectatributes | Visualize |
Classifier
Classifs

| choose J‘Jaa -C0.25-M2

Test options Classifier output
S N
() Use training set ]
() Supplied test set Set === Classifier model (full training set) === P
(® Cross-validation Folds 2 J48 pruned tree
(U Percentage split % 66 ||| T
[ More options... J 2_grama_pos <= 0: Neg (2.0)
2_grama_pos > 0: Pos (2.0)
Number of Leaves : 2
(Nom) Class
— Size of the tree : 3
Start Stop ~
. Result list (right-click for options)

Time taken to build model: 0 seconds

42:48 - tfrees J48

Stratified cross-validation ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances 2 50 %
Incorrectly Classified Instances 2 S0 %
i Kappa statistic 0
| Mean absolute error 0.5
Root mean squared error 0.5
Relative absolute error 100 3
Root relative squared error 100 %
Total Number of Instances 4
[ === Detailed Accuracy By Class
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
1,000 1,000 0,500 1,000 0,667 0,000 0,500 0,500 Pos
0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,500 0,500 Neg
Weighted Avg. 0,500 0,500 0,250 0,500 0,333 0,000 0,500 0,500

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
20| a=Pos

20| b=Neg {
v




PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: USO DE
APRENDIZAJE AUTOMATICO. ENTRENAR MODELO

Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 =T Summary ===
Correctly Classified Instances 4
-M 2 Incorrectly Classified Instances 0
Test: training set Kappa statistic !
K&B Relative Info Score 400 %
K&B Information Score 4 bits
J48 pruned tree bits/instance
Class complexity | order O 4 bits
""""""""" bits/instance
Class complexity | scheme 0 bits
bits/instance
2_grqmc|_pos <=0: Neg (20) Complexity improvement (Sf) 4 bits
2_grama_pos > 0: Pos (2.0) bits/instance

Mean absolute error
Root mean squared error

Relative absolute error

o°  o°

Root relative squared error

S O O O O

Total Number of Instances




PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: USO DE
APRENDIZAJE AUTOMATICO. GUARDAR MODELO

& Weka Explorer - O X

[ Preprocess ]Classily I Cluster I Associate T Select attributes I Visualize ]
Classifier

| choose j‘.ua-o 0.25-M2

Test options Classifier output
() Use training set a
() Supplied test set Set === Classifier model (full training set) === r
(® Cross-validation Folds 2 J48 pruned tree

(U Percentage split %

[ More options... J 2_grama_pos <= 0: Neg (2.0)
2_grama_pos > 0: Pos (2.0)
Number of Leaves : 2
(Nom) Class lv

model.model —— o

Start Stop

Result list (right-click for options)

Time taken to build model: 0 seconds

18:42:48 - trees 142

— P tified cross-validation =
View in main window
ST S jary ===
View in separate window
Save result buffer y Classified Instances 2 50 %
Delete result buffer(s) tly Classified Instances 2 50 t
Load model atistic 0
Save model olute error 0.5
Re-evaluate model on current test set n Squared error 0.3
SAVE R y thi o i i absolute error 100 %
G Ul I S5 Eb e ) ative squared error 100 3
Visualize classifier errors jmber of Instances 4
Visualize tree
Visualize margin curve iled Accuracy By Class ===
Visualize threshold curve >
- TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
Cost/Benefit analysis >
e " < 1,000 1,000 0,500 1,000 0,667 0,000 0,500 0,500 Pos
(I D EREIES 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,500 0,500 Neg
Weighted Avg. 0,500 0,500 0,250 0,500 0,333 0,000 0,500 0,500

=== Confusion Matrix ===

ab <-- classified as
20| a=Pos
20| b= Neg




PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: USO DE
APRENDIZAJE AUTOMATICO. MODELO WEKA

Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2

Test: training set

J48 pruned tree

2 grama_pos <= 0: Neg (2.0)
2 _grama_pos > 0: Pos (2.0)

Problem Solving with Machine Learning

4

model.model




PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: USO DE
APRENDIZAJE AUTOMATICO. CARGAR MODELO

& Weka Explorer
I[P eprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize |

N ciassifier

| choose ”.us-c 0.25-M2

Test options Classifier output

() Use training set
() Supplied test set Set

@® Cross-validation Folds 10
(U Percentage split % 66

[ More options... J

[ (Nom) Class r—]

| J——— stop

Result list (right-click for options)

model.mod

Ive
curve >
is >
sua e >
Status S
OK Log ‘ x0



PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: USO DE APRENDIZAJE
AUTOMATICO. CLASIFICAR NUEVOS EJEMPLOS

@relation analisissentimientos
@attribute 1_gram_pos numeric
@attribute 2_grama_pos numeric
@attribute 2_grama_pos_MA numeric
@attribute 2_grama_pos_MD numeric
@q’r’rribufe 2_grama_pos_inv numeric
@attribute 1_gram_neg numeric
@attribute 2_grama_neg numeric
@attribute 2_grama_neg_MA numeric
@attribute 2_grama_neg_MD numeric
@q’r’rribufe 2_grama_neg_inv numeric
@attribute 'Class' {Pos,Neg}

] ] I.I IOIOIOIOIOIOIOIOI? ‘:
1,1,1,0,0,1,1,000, :
0,0,0,0,0,1,1,00,0,2 :

| 2,0,0,0,2,0,0,0,0,0,2

* *
llllllllllllllllllllllll

>

analisissentimientos_test.arff




PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: USO DE APRENDIZAJE

AUTOMATICO. EVALUAR NEVOS EJEMPLOS

&) Weka Explorer

[ Preprocess Iclassify T Cluster T Associate T Select attributes T Visualize ]

- L X

Classifier

Choose |J4s -C0.25-M2

Classifier output

d

(U Use training set
(® Supplied test set Set...

| Test Instances

(U Cross-validation Fo
Relation: None

- O X

Attributes: None

() Percentage split

Instances: None

Sum of weights: None

{ More options... J
) (e
l (Nom) Class j/ lN° class q
Start Stop \/

Result list (right-click for options)

e

18:5.

- trees.J48 from file ‘model. model'

2_grama_neg_MD
2_grama_neg_inv
Class

=== Classifier model ===

J48 pruned tree

2_grama_pos <= 0: Neg (2.0)
2_grama_pos > 0: Pos (2.0)

Number of Leaves : 2

Size of the tree : 3

<) Abrir X
Buscaren: |(E EJEMPLO WEKA b (@) (o) (@)

(] Invoke options dialog

analisissentimientos_test arft

analisissentimientos_train.arff
Note:

Some file formats offer additional
options which can be customized
when invoking the options dialog.

Nombre de archivo:  analisissentimientos_test arff

| Arf data fles (*.arf) v

Cancelar

Archivos de tipo:

Status

OK




PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: USO DE APRENDIZAJE
AUTOMATICO. EVALUAR NEVOS EJEMPLOS

@ Weka Explorer - O X

[ Preprocess ICIassify T Cluster T A i I Select I i i ]
Classifier

| Choose J[.us-c 0.25-M2

Test options Classifier output
O BRI e === Model information ===
(® Supplied test set Set..
N X Filename: model.model
() Cross-validation Folds 2 Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
() Percentage split % 66 Rela?lon: analisissentimiento
Attributes: 1
{ More options... J 1_gram_pos |
2_grama_pos
2_grama_pos_MA
2_grama_pos_MD
(Nom) Class E - =
2_grama_pos_inv
1_gram neg
[ set | 2_grama_neg
Result list (right-click for options) 2_grama_neg MA
2_grama_neg_MD
2_grama_neg_inv

View in main window

Class
View in separate window
Save result buffer ier model ===
Delete result buffer(s)
tree

Loadmodel
Save model
Re-evaluate model on current test set
Re-apply this model's configuration

<= 0: Neg (2.0)
> 0: Pos (2.0)

isualize ifier errors
Visualize tree

eaves 2

sualize margi

n curve tree : 3

v

Status

- o]




PROPUESTA DE CASO DE ESTUDIO: USO DE APRENDIZAJE
AUTOMATICO. CLASIFICAR NUEVOS EJEMPLOS

@relation analisissentimientos —== Predictions on user test set ===
@attribute 1_gram_pos numeric

@attribute 2_grama_pos numeric

@attribute 2_grama_pos_MA numeric instH actual predicted
@attribute 2_grama_pos_MD numeric
@attribute 2_grama_pos_inv numeric 1 ¢ Pos

@attribute 1_gram_neg numeric 2 2
@attribute 2_grama_neg numeric

@attribute 2_grama_neg_MA numeric 3 ¢ Neg
@attribute 2_grama_neg_MD numeric 4 2

@q’r’rribufe 2_grama_neg_inv numeric
@attribute 'Class' {Pos,Neg}

@data
1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,?

1,1,1,0,0,1,1,0,0,0,? m
0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,2
2,0,0,0,2,0,0,0,0,0,? \ /

analisissentimientos test.arff

Pos

Neg
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