INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL

CENTRO DE INVESTIGACION EN COMPUTACION

MEDIDAS DE ASOCIACION EN ESCALAS BIPOLARES PARA LA MINERIA DE
OPINION EN REDES SOCIALES

TESIS DOCTORAL

PRESENTA

M. en C. Fernando Monroy Tenorio

DIRECTOR DE TESIS
Dr. Alexander Gelbukh

Dr. lldar Batyrshin

Meéxico, D.F. Junio de 2017



RESUMEN

Las opiniones son fundamentales para casi todas las actividades humanas y son factores de
influencia en los comportamientos tanto de personas como de las organizaciones. Las
creencias y percepciones de la realidad, y las decisiones que se toman, son, en gran medida,
condicionadas de acuerdo a como los demas ven y valoran el mundo. Cuando se tiene que

tomar una decision muchas veces se contemplan las opiniones de los demas.

En Internet se encuentran grandes cantidades de informacion textual donde se
vierten opiniones como: redes sociales, sitios de comercio electronico (Amazon), o sitios
especializados como tripadvisor en el cual un factor importante para que un usuario reserve
un hotel son los comentarios. Podemos encontrar ademas una gran cantidad de informacion
que refleja la opinion de los internautas recopilada a través de escalas de calificacion en
forma numérica o verbal estas se usan a menudo para medir las preferencias, rasgos,
habilidades, actitudes y valores de los atributos humanos, pero también para calificar gustos

por alguna pelicula, un nuevo modelo de celular o algun libro, entre otros.

Generalmente, la escala de clasificacion bipolar es un conjunto ordenado
linealmente con la simetria entre los elementos considerados como categorias negativa y
positiva. En este trabajo se discuten diferentes casos particulares de escalas bipolares. Se
consideran sus estructuras tipicas con etiquetas verbales que se utilizan para la construccion
de este tipo de escalas. También se introduce y estudia el concepto de la funcién de
puntuacion bipolar preservando el ordenamiento lineal y la simetria de las escalas
bipolares. Se proponen los métodos de construccion de las funciones de puntuacion
bipolares. Ademéas se muestra que el coeficiente de correlacion de Pearson a menudo
utilizado para el andlisis de las relaciones entre los perfiles de las calificaciones en los

sistemas de recomendacion puede ser engafioso si las escalas de calificacion son bipolares.

En esta tesis se proponen nuevas medidas de correlacion en escalas bipolares libres
de los inconvenientes del coeficiente de correlacion de Pearson. Estas medidas de
correlacion pueden utilizarse en el campo del andlisis de sentimiento y la mineria de
opinion para el analisis de posibles relaciones entre las opiniones de los usuarios y sus

calificaciones en productos o servicios.



Tambien, se estudia el uso de nuevas caracteristicas (features) para mejorar la
clasificacion de opiniones en espafiol utilizando n-gramas sintacticos, evitando la perdida
de informacidn sobre las relaciones sintacticas que ocurre al utilizar n-gramas tradicionales
como caracteristicas en un enfoque de aprendizaje automatico, los sn-gramas son extraidos
de un corpus de criticas de peliculas en espafiol y como algoritmo de aprendizaje se utilizan
Maquinas de Soporte Vectorial para determinar la polaridad(positivo, negativo) de los
textos, se compara la eficiencia del uso de los n-gramas sintacticos con n-gramas

tradicionales para atacar esta problematica.
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1. INTRODUCCION

La mineria de opinion denominada también analisis de sentimiento, se centra en tratar
automaticamente informacion con opinion, lo que permite, entre otras cosas, extraer la

polaridad (positiva, negativa, neutra o mixta) de un texto (Pang y Lee, 2008).

La mineria de opinion toma relevancia en nuestros tiempos debido a que la cantidad
de informacidn textual vertida en términos de opinion sobre productos y servicios es tan
grande que hace imposible que los datos puedan analizarse manualmente. Al realizar una
compra en linea la gente no llega a ver los productos reales y suele guiar sus preferencias
por los comentarios que se han hecho por otros usuarios (Pan,2012).

Se han realizado multiples trabajos relacionados con la mineria de opinion sin
embargo como menciona Liu (2010), monitorizar las opiniones de la Web es una tarea
dificil y los modelos actuales del problema, asi como la informacion necesaria o de sus

posibles soluciones, son todavia limitados.

En la psicologia, la sociologia, la medicina y otros campos, las escalas de
calificacion en forma numérica o verbal se usa a menudo para medir las preferencias,
rasgos, habilidades, actitudes y valores de los atributos humanos (Thurstone, 1928; Likert,
1932; Mosier, 1941; Osgood, 1952; Jupiter, 1999; Friborg, 2006). Pueden considerarse
diferentes definiciones de la escala de calificacion. En la actualidad, es mé&s comudn
considerar como una escala de calificacidn el conjunto de categorias ordenadas linealmente.
El nimero de categorias utilizadas en las escalas de calificacion por lo general varia de 3 a
11 (Likert, 1932; Mosier, 1941; Hjermstad, 2011). El conjunto de escalas de calificacion

puede ser agregado en la escala de nivel superior (Likert, 1932).

Las escalas de clasificacion a menudo tienen una estructura bipolar: dos polos y
categorias opuestas simétricamente situadas en lados opuestos de la escala
(Thurstone,1928;  Likert, 1932; 0Osgood,1952; Pospelov,1989; Petrenko,1988;
Batyrshin,1990; Tarassov,2001; Dubois,2006). En tales escalas bipolares el lado negativo
de la escala es el espejo inverso del positivo (Dubois, 2006). Un objeto se evalua en escala

bipolar como positivo o negativo o neutro.



Existen enfoques en los cuales se analiza la informacion textual vertida por el
usuario para obtener al final una polaridad de su opinion como pang (2008), pero también
existen trabajos en los cuales se evalta la informacion contenida en escala de calificacion

como el caso de pang (2005).

En este trabajo se abordan ambos enfoques al estudiar las escalas de calificacion de
tipo bipolar y utilizar nuevas caracteristicas (features) para la clasificacion de opinion de
textos en el aprendizaje maquina, se explora en este ultimo enfoque el uso de n-gramas
sinticticos (sn-gramas) propuestos por Sidorov(2013) en la clasificacion de criticas de
peliculas, se analizan los resultados obtenidos y se realiza una comparacion con el uso

tradicional de n-gramas como caracteristicas en esta tarea.

1.1. Justificacion

La importancia de clasificar adecuadamente las opiniones segin Cambria (2013) puede ser
crucial al momento de tomar decisiones o de elegir entre varias opciones. Cuando esas
decisiones implican recursos valiosos (por ejemplo, el gasto de tiempo y dinero para
comprar productos y servicios), la gente a menudo se basa en experiencias pasadas de otros.
La web social ofrece nuevas herramientas para crear de manera eficiente y compartir ideas

y opiniones con todo el mundo a través de internet.

La clasificacion de polaridad se ha atacado desde el enfoque basado en técnicas de
aprendizaje automatico y enfoques basados en lexicones. La mayoria de los estudios se han
centrado en el entrenamiento de clasificadores basados en algoritmos de aprendizaje

automatico para clasificar comentarios (Wang, 2014).

En gran parte de los trabajos donde se utiliza el enfoque basado den aprendizaje
automatico se utilizan palabras como caracteristicas de entrenamiento con lo cual como
menciona Sidorov (2013) se pierde informacion sobre las relaciones sintacticas entre
palabras. Las palabras se convierten en lo que se llama “bolsa de palabras”. Otras
caracteristicas utilizadas para la clasificacion de opiniones son los n-gramas tradicionales

los cuales son secuencias de palabras tal como aparecen en un documento (Manning, 1999).



En este estudio se utilizan sn-gramas como caracteristicas para evitar la pérdida de
informacion sintéctica en un enfoque basado en aprendizaje automatico y con esto mejorar
la clasificacion de la polaridad. Segun Sidorov (2013). Los sn-gramas pueden ser utilizados
como caracteristicas de clasificacion de la misma manera que n-gramas tradicionales, por lo
tanto en cualquier tarea que se utilicen n-gramas tradicional se pueden aplicar también sn-
gramas. La desventaja de los sn-gramas es que requieren del analisis sintactico previo. La
idea de los sn-gramas se justifica con la introduccion de informacion linguistica a métodos
estadisticos, con esto se pretende superar la desventaja tradicional de n-gramas de contener

muchos elementos arbitrarios, es decir, una gran cantidad de ruido.

En muchas aplicaciones de las escalas de calificacion, un ser humano es considerado
como un indicador para medir y calificar la fuerza de las actitudes o valores de los
atributos; Los resultados de tales "mediciones"” son usualmente representados por nimeros.
La teoria de la medicion (Pfanzagl,1971; Roberts,1985) estudia las clases de operaciones
permitidas en los conjuntos de tales numeros, definiendo escalas ordinal, de intervalo y de
medicion de relacion. Aunque las escalas de calificacion suelen tener forma bipolar
simétrica definida por un par de términos polares (Osgood,1952), esta simetria por lo
general no se considera explicitamente en las escalas de medicion. Debido al creciente
interés en la aplicaciébn de escalas de calificacion bipolares en los sistemas de
recomendacion y en el analisis del sentimiento (Resnick, 1994; Adomavicius, 2005; Ricci,
2011; Liu, 2009; Tarassov, 2001; Cambria, 2014; Poria, 2014), el problema de considerar
las funciones de puntuacion definidas en las escalas bipolares teniendo en cuenta
explicitamente la simetria de estas escalas, que estudiamos en este trabajo, es de particular

interés.

1.2. Estructura del documento

El presente documento se organiza de la siguiente manera: en el capitulo 1 se justifica la
importancia de la investigacion. En el capitulo 2 se realiza una revision del estado del arte
relacionado a los enfoques de investigacion por una parte el uso de nuevas caracteristicas
de clasificacion en el aprendizaje automatico para la tarea de mineria de opinion y por otra
el uso de medidas de asociacion en perfiles de usuarios basados en puntuaciones de

valoracion a partir de escalas bipolares de clasificacion.



En el capitulo 3 se realiza la revision de la literatura o estado del arte para establecer los

antecedentes de trabajos relacionados con el tema de investigacion.

El marco tedrico descrito en el capitulo 4 presenta informacion acerca del proceso
de anélisis sintactico de dependencias, n-grama sintéctica y del clasificador SVM, también

se aborda informacién referente .a las escalas de medicién

En el capitulo cinco se muestran los pasos metodologicos que se realizaran para
Ilevar a cabo la propuesta de investigacion, en el capitulo cinco se menciona la metodologia
de evaluacion propuesta, el capitulo seis aborda las conclusiones y discusiones y el ultimo
capitulo muestra las referencias bibliograficas consultadas para el desarrollo de la presente

propuesta.



2. ANTECEDENTES

En este apartado se analiza el estado del arte del tema de investigacion con el fin de

establecer un panorama sobre los estudios relacionados con el problema de investigacion.

2.1Mineria de opinion

Dentro del Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) la subjetividad es la expresion
lingliistica de cualquier opinidn, sentimiento, emocién, evaluacién, creencias Yy

especulaciones (Wiebe, 1994).

Pang and Lee (2008) mencionan que los términos “andlisis de sentimientos” y
“mineria de opiniones” hacen referencia a una misma tarea y que éstas son un subconjunto
de una tarea mayor que es el analisis de subjetividad. Asimismo Wilson (2009) entiende la

tarea del analisis de sentimientos como un subconjunto del andlisis de subjetividad.

La mineria de opinién también conocida como analisis de sentimiento es una tarea
desafiante que combina técnicas de Mineria de Datos y PLN para tratar
computacionalmente la subjetividad en documentos de textos (Martin, 2012).

La mineria de opinion se centra en tratar automaticamente informacion con opinién,
lo que permite, entre otras cosas, extraer la polaridad (positiva, negativa, neutra o mixta)
de un texto (Pang y Lee, 2008).

El termino mineria de opinion fue definido por Dave (2003) como “dado un
conjunto de documentos de texto evaluativos D que contienen la opinion acerca de un
“objeto” (persona, organizacion, producto, etc.), la mineria de opinién tiene como objetivo
extraer los atributos y componentes del objeto que se han comentado en cada documento d

en el conjunto D y determinar si los comentarios son positivos, negativos o neutrales”.

En los parrafos anteriores Pang y Lee (2008), Martin (2012) mencionan que el
analisis de sentimiento y la mineria de opinién son la misma tarea , autores como Ortiz
(2010), Martinez (2011), Vilares (2013) coinciden indicando que la mineria de opinién es

también conocida como andlisis de sentimiento.



Sidorov (2013) indica que cuando se dice opinion se puede referir a un sentido
mucho méas amplio, apelando a las caracteristicas sustanciales del objeto como por ejemplo
el tamafio de un producto, su peso, etc. al decir sentimiento se refiere a sentimientos solo
positivos y negativos, si se quiere analizar sentimientos mas detallados se diria analisis o

mineria de emociones.

La relevancia de la mineria de opinion se da por la expansion de Internet y la Web
2.0 como blogs, tweets, prensa en linea, paginas web de diferentes servicios hoteles,
restaurantes, libros, etc. (Ortiz,2010). Dentro de estas paginas la diversidad y cantidad de
criticas presentes resultan de gran utilidad a fabricantes y vendedores, que ven en ella un
mecanismo para conocer de primera mano como sus articulos son percibidos por los

consumidores (Vilares, 2013).

Muchas personas escriben sus opiniones en foros, microblogs o sitios web de
opinion. Esta informacion es muy util para las empresas de negocios, gobierno e
individuos, que quieren seguir las actitudes y sentimientos en forma automatica en estos
sitios. Es decir, hay una gran cantidad de datos disponibles que contienen mucha

informacidn util, por lo que puede ser analizada de forma automatica (Sidorov, 2013).

Segun Pang y Lee (2008) los primeros trabajos relacionados con la mineria de
opinion son los de Carbonell (1979) y Wilks (1983) en el primero se habla de la
subjetividad, el autor indica que no hay dos personas que piensen exactamente igual,
diferentes personas se suscriben a diferentes creencias y estan motivadas por diferentes
objetivos en sus actividades; en el segundo trabajo se habla acerca de agrupamiento de

creencias en cuanto al mecanismo de entorno computacional.

El afio 2001 parece marcar el comienzo de una amplia conciencia de los problemas
de investigacion y las oportunidades del andlisis de sentimiento y la mineria de opinion,
posteriormente, ha habido literalmente cientos de articulos publicados sobre el tema (Pang
y Lee, 2008).

Los factores detras de esta “fiebre” segun Pang y Lee (2008) son:



e El aumento de los métodos de Aprendizaje Maquina en el Procesamiento de
Lenguaje Natural y la Recuperacion de Informacion.

e La disponibilidad de datos de entrenamiento para los algoritmos de
Aprendizaje Automatico debido al florecimiento de la Word Wide Web v,
en concreto, el desarrollo de sitios web de agregacion de opinion.

e Realizacion de los desafios intelectuales y aplicacion comerciales y de

inteligencia que ofrece el tema.

El analisis de sentimiento se ha aplicado en sistemas en linea para la deteccion de
paginas web con contenido inapropiado como el realizado por Jin (2007). Otra area donde
el analisis de sentimiento puede ser Util es el analisis de las respuestas de preguntas de
opinién como el propuesto por Lita (2005). Dave (2003) analiza opiniones en productos
electrénicos y de consumo, Das y Chen (2001) aplica el analisis de sentimiento a mercados

financieros.

La mayoria de los trabajos de investigacion relacionados con la mineria de
opiniones se centra en textos en el idioma inglés (Martinez, 2011). ElI aumento de
informacién sobre opiniones en idiomas distintos al inglés ha motivado trabajos de
investigacion en el campo de la mineria de opinion en idiomas como el espafiol, chino,

francés, aleméan y otros.

Cruz (2008) realiza un corpus de opiniones de peliculas en idioma espafiol, Zhang
(2009) realiza su estudio en corpus del idioma chino, Ghorbel y Jacot (2010) enfocan su
estudio a comentarios de peliculas en francés, Agic (2010) presentan un corpus de

opiniones de mercados financieros en el idioma croata.

Existen también investigaciones que tratan de analizar textos en varios idiomas
como Ahmad (2006) que trabaja sobre un corpus de noticias financieras en los idiomas
inglés, chino y arabe. Boldrini (2009) presenta el corpus EmotiBlog el cual contiene

comentarios en los idiomas espafriol, inglés e italiano.

Otros estudios realizan traduccion de las opiniones al idioma ingles para aprovechar
los métodos y recursos existentes en este idioma y que no se encuentran en el idioma nativo

de la opinion. Martin-Valdivia (2012) traduce el corpus realizado por Cruz (2008) de



espanol al idioma ingles para aprovechar sentiWordNet que es un recurso léxico para
mineria de opinién en inglés. Casos similares son los trabajos realizados por Boldrini
(2009), Wan (2009).

En los Gltimos afios los trabajos realizados en esta materia ha aumentado. Los
articulos relacionados con el tema que se pueden encontrar son muy grandes. Como indica
Strapparava y Milhacea (2007), la deteccién automatica de la emocion en textos es cada

vez méas importante desde el punto de vista aplicativo.

Dentro de sus estudios Strapparava y Mihalcea (2007) han realizado mineria de
opinidn sobre titulares de noticias en la Web y andlisis de sentimiento multimodal, en este
ultimo se integran caracteristicas visuales, de audio y de texto que son utilizadas para una

deteccidn efectiva de sentimientos en video.

2.2 Clasificacion de polaridad

El término “polaridad” consiste en determinar si una palabra comunica una actitud positiva
0 negativa, se encuentra en verbos, pronombres, adjetivos y adverbios. Puede cambiar la

connotacion de una frase o un texto (Polany y Zaenen, 2004).

La mineria de opinion incluye una gran cantidad de tareas que han sido tratadas en
mayor o menor medida (Pang y Lee, 2008). Una de las principales aplicaciones consiste en
determinar la polaridad de las opiniones a nivel de documento, frase o caracteristica. De
esta manera podemos clasificar binariamente las opiniones en positivas 0 negativas
(Martinez, 2011).

Un nUmero considerable de documentos que citan el término “analisis de
sentimientos” se centran en la aplicacion especifica de clasificar criticas en cuanto a su
polaridad, un hecho que parece haber causado a algunos autores sugerir que la frase se
refiere especificamente a esta tarea. Sin embargo muchos interpretan el termino para
referirse al tratamiento computacional de la opinién, el sentimiento y la subjetividad del
texto (Pang y Lee, 2008).

Autores como Martin-Valdivia (2012), Wang (2010) coinciden en que existen dos

enfoques o metodologias que se han utilizado para la clasificacion de la polaridad. El



primero es el enfoque de aprendizaje automatico (supervisado) que se basa en el uso de una
coleccion de datos para el entrenamiento de un clasificador. ElI segundo enfoque
orientacién seméntica (no supervisado) no requiere de un entrenamiento previo sino que se

tiene en cuenta la orientacion positiva o negativa de las palabras.

Dentro del enfoque de orientacion semantica uno de los métodos mas mencionados
en la literatura es el propuesto por Turney (2002) donde utiliza un algoritmo de aprendizaje
no supervisado para determinar la orientacion seméntica de los términos de manera

individual.

En el trabajo de Turney (2002) la orientacion seméntica de una frase se calcula
como la informacién mutua entre la frase dada y la palabra. Se centra en el analisis de
adjetivos y adverbios los cuales son extraidos del texto de entrada usando la propuesta de
Brill (1994).Una vez identificadas las frases que tienen adjetivos y adverbios se estima la

orientacion semantica de cada frase extraida.

Para extraer la orientacion semantica de cada frase Turney (2002) utiliza el
algoritmo PMI (pointwise mutual information). Este algoritmo utiliza la informacion mutua
como una medida de la fuerza de asociacién semantica entre dos palabras (Church, 1990).
El puntaje PMI de dos palabras p; y p, esta dada por la probabilidad de que dos palabras
estén ocurran juntas dividida entre la probabilidad de ocurrencia de cada palabra y se
expresa con la siguiente ecuacion:

P(p1,02) (1)

PMIp1p2) = 10850 000

La formula para la orientacién semantica de una palabra se obtiene con la siguiente

ecuacion:

S0 — PMIpqiapray = PMI(palabra, p_query) — PMI(palabra,n_query)
)

Donde los términos de referencia positivos y negativos son

p_query = bueno OR bonito OR exelente OR positivo OR afortunado OR correcto OR superior



n_query = malo OR repugnante OR pobre OR negativo OR desafortunado OR mal OR inferior

OR y NEAR son operadores ofrecidos por AltaVista search enginem. Por aproximacion de
PMI con el nimero de aciertos obtenidos por el motor de bldsgqueda y haciendo caso omiso

al nimero de documentos del corpus (Kennedy, 2006), la formula se transforma:

hits(palabra NEAR uery) hits(n_quer
SO — PMI = log (» p_query) : (n_query) 3)
hits(palabra NEAR n_query) hits(p_query)

La orientacion semantica de términos y frases se utiliza para determinar el
sentimiento de sentencias completas y comentarios. Se calcula el promedio de orientacion
semantica de las frases y términos y se clasifica el comentario en positivo y negativo
(Turney, 2010).

Al método propuesto por Turney (2012) se le conoce también como el método de
conteo de termino, el cual determina que si existen mas términos positivos que negativos el
comentario es positivo, si existen mas términos negativos que positivos el comentario es
negativo, si existe el mismo nimero de términos positivos y negativos el comentario es
neutro (Kennedy, 2006).

Este método también conocido como el enfoque no supervisado, hace uso de
recursos léxicos como listas de palabras etiquetadas con su polaridad, lexicones,
diccionarios, etc. la orientacion semantica requiere una gran cantidad de recursos
linguisticos que por lo general dependen de la lengua y con frecuencia este enfoque obtiene
menor recall, ya que depende de la presencia de las palabras que comprenden el 1éxico en el

documento con el fin de determinar la orientacién en la opinion (Matin-Valdivia, 2012).

Dentro del enfoque de orientacion semantica Kim y Hovy (2004), formulan
modelos para la clasificacion de la polaridad a nivel de oracion en funcion de las

polaridades e intensidades de las expresiones polares de cada oracion.

Moreno (2012), propone el sistema de andlisis de sentimientos Sentitext. El sistema
contiene una base de datos de palabras con mas de 10,000 entradas, a cada palabra se le
asigna una valencia -2, -1, 1, o 2, dependiendo si su carga es muy negativa, negativa,

positiva 0 muy positiva. La insercién de palabras se realiz6 utilizando el diccionario de



sinénimos en espafiol de OpenOffice. Las valencias se asignan en base a la semantica de la

palabra y con la ayuda de un corpus de texto de lenguaje general.

El enfoque de aprendizaje automético (supervisado) se basa en el uso de una
coleccion de datos en el caso de la clasificacion de la polaridad corpus con resefias o
comentarios etiquetados con su polaridad para el entrenamiento de clasificadores (Matin-
Valdivia, 2012). Los datos de entrenamiento y reales se procesan antes de ser utilizados por
el clasificador con el fin de corregir errores y extraer las caracteristicas principales
(Fernandez, 2012).

Pang (2002) realizo experimentos con algoritmos de aprendizaje supervisados como
son: Naive Bayes, Maximun Entropy y Suppor Vector Machine (SVM). Utilizando como
atributos de los vectores de aprendizaje las frecuencias de los términos, la presencia o no de

estos, el uso de adjetivos, n-gramas y las categorias gramaticales de los términos.

Este enfoque depende de la disponibilidad de conjuntos de datos etiquetados para el
entrenamiento, que en muchos casos son dificil de conseguir, en parte debido a la novedad
de la tarea (Matin-Valdivia, 2012).Trabajos como el de Pang (2002) reportan mejores

resultados utilizando el clasificador SVM al igual que Go (2009).

La dificultad principal de los métodos supervisados se encuentra en como
representar los datos de entrada para generar el vector de cada instancia. Existen otras
formas de representar los valores de entrada del vector de aprendizaje como son en

términos, dependencias sintacticas y negacion.

El uso de palabras como variables en los vectores de aprendizaje ha sido la forma
mas utilizada para representar los datos de entrada en el clasificador, se ha utilizado su
frecuencia, el uso de n-gramas, de lemas o incluso su posicion en el texto ejemplo de esto
son los trabajos realizados por Pang (2002), Dave (2003), Mullen (2004) y Aue (2005).

Para establecer las frecuencias de las palabras se ha utilizado tf e idf como es el caso
de Martinez (2011) y Martineau (2009). También se han utilizado dependencias sintacticas
en los vectores de clasificacion como el caso de Wilson (2005) y Abbasi (2008).



Existen trabajos que combinan ambos enfoques como el caso del trabajo propuesto
por Matin-Valdivia (2012) donde ocupa un meta clasificador para combinar ambos
enfoques dentro del enfoque supervisado utiliza SVM y como entrada los vectores de
caracteristicas son y como método supervisado el conteo de términos propuesto por Turney
(2002). El algoritmo utilizado como meta clasificador es el denominado sistema de votos

propuesto por Jhonson (2005).

2.3 Seleccion de Caracteristicas

Dentro de los trabajos relacionados con el problema de investigacion se han
encontrado muy pocos que trabajan clasificacién de polaridad en el idioma espafiol. De
estos se han analizado aquellos que tienen un enfoque basado en aprendizaje automatico
para estudiar qué tipos de caracteristicas utilizan para el entrenamiento de sus

clasificadores.

Martinez-Camara (2011), utilizan un enfoque de aprendizaje automatico aplicado a
corpus en espafiol MuchoCine (Cruz 2008), utilizan como clasificadores Maquinas de
Soporte Vectorial y Naive Bayes, como caracteristicas utilizan el enfoque de bolsa de
palabras y realizan variaciones de estd quitando palabras vacias (Stop Words) y obteniendo
la raiz de las palabras para reducir su espacio de dimensiones. Obteniendo mejores

Resultados al utilizar la bolsa de palabras sin las palabras vacias y como pesos la
medida TF-IDF, en ambos clasificadores. Este experimento se extiende en varios
experimentos como es el caso de Martinez-Valdivia (2012), Malvar-Fernandez (2011)

utilizando el mismo tipo de caracteristicas.

Perea-Ortega (2014), realiza un estudio en el cual utiliza diversas variantes en
cuanto a las caracteristicas aplicado a la clasificacion de tuits en espafiol. Experimenta con
diferentes combinaciones de caracteristicas, tales como unigramas, bigramas,
skipgramas(no considerando palabras vacias ni numeros) y mezclas entre ellos. Los

mejores resultados que obtiene es remplazando los emoticos con bigramas.



Fernandez (2012), realiza un estudio para la clasificacion de polaridad y deteccion
de tema utilizando un enfoque de aprendizaje automatico, como caracteristicas utiliza n-

gramas en un enfoque de bolsa de palabras.

Sidorov (2013), realiza un estudio para la clasificacion de tuits en espafiol basado en
un enfoque de aprendizaje automatico donde utiliza como caracteristicas n-gramas donde
n=1 hasta n=6, para diferentes clasificadores obteniendo mejores resultados utilizando

Maquinas de Soporte Vectorial y unigramas.

En idiomas como el inglés se ha utilizado también con bastante frecuencia el uso de
n-gramas como caracteristicas tal es el caso de Pang (2002) en el cual comparan diferentes
técnicas de aprendizaje automético y diferentes tipos de caracteristicas como son
unigramas, bigramas , unigramas mas bigramas; reportando mejores resultados el uso de
unigramas y Maquinas de Soporte vectorial en la clasificacion de polaridad de criticas de

peliculas en inglés.

Contrario a lo reportado pér Pang (2002), Dave(2003) obtiene mejores resultados

utilizando bigramas y trigramas en la clasificacion de polaridad de criticas de productos.

Otro trabajo en el cual se usan varios tipos de caracteristicas para entrenamiento es
el de pak (2010) en el cual se utilizan unigramas, bigramas y trigramas para la clasificacion
de la polaridad en tuits en inglés. Encontrando mejores resultados en el uso de bigramas

con una configuracion especifica incorporando el uso de negacion.

Recientemente Le (2015) utilizan unigramas, bigramas y un set de caracteristicas
denominado caracteristicas orientadas a objetos (object-oriented features). Dentro del uso
de bigramas utilizados en este trabajo se trata de eliminar de los bigramas aquellas palabras

gue no tienen un sentido o que no aportan informacion de sentimiento al clasificador.

Como se muestra en la revision de los trabajos relacionados con la tarea de
clasificacion de polaridad el uso de n-gramas son comudnmente utilizados como
caracteristicas dentro del aprendizaje automatico. Sin embargo como menciona

Grigory(2013) los n-gramas



2.4 Escalas de medicion

En muchas aplicaciones donde se usan escalas de calificacion, como el analisis de
sentimiento, el ser humano es considerado como un indicador para medir y calificar la
fuerza de las actitudes o valores de los atributos y los resultados de tales "mediciones” son
usualmente representados por nimeros. La teoria de la medicion (Pfanzagl, 1971; Roberts,
1985) estudid las clases de operaciones permitidas en los conjuntos de tales nimeros que
definen ordinal, intervalo y relacion de las escalas de medicion. Aunque las escalas de
calificacion por lo general tienen una forma bipolar simétrica definida por un par de
términos polares (Osgood, 1952), esta simetria por lo general no se considera
explicitamente en las escalas de medicion. Debido al creciente interés en la aplicacion de
escalas de calificacion bipolares en los sistemas de recomendacion y en el andlisis del
sentimiento (Resnick, 1994; Adomavicius, 2005; Ricci, 2011; Liu, 2009; Taboada, 2011;
Cambria, 2014; Poria, 2014 ), el problema de considerar las funciones de puntuacion
definidas en las escalas bipolares teniendo explicitamente en cuenta la simetria de estas
escalas son de particular interés y estudiadas en este trabajo.

Alternativamente al enfoque basado en la medicion para el andlisis de las actitudes
humanas, considerado en | los modelos de palabras, las evaluaciones verbales humanas de
los atributos, las puntuaciones del sentimiento y las calificaciones. Por ejemplo, en la l6gica
difusa y la computacién blanda (Zadeh, 1975; Jang, 1997), las palabras que representan la
fuerza de los atributos como pequefio y muy bueno son modeladas por conjuntos difusos y
muchas veces definidas por funciones paramétricas: triangulares, trapezoidales, etc. De la
toma de decisiones, la clasificacién o el control de los términos linguisticos representados
por conjuntos difusos se suelen considerar como los componentes de los sistemas de
inferencia difusa y estos conjuntos difusos se puede ajustar mediante algin procedimiento
de aprendizaje automatico para obtener las soluciones Optimas o razonables en la salida de

estos sistemas (Jang, 1997).

Herrera (2000) considera la estructura ordenada de términos linguisticos con el
operador de negacion definido en el conjunto de indices. Esta operacion de negacién define
la bipolaridad de la escala. La semantica del término linguistico establecido en (Herrera,

2000) esta dada por conjuntos difusos definidos en [0,1] que estan distribuidos



simétricamente o no simétricamente en [0,1]. Xu (2012) considera las denominadas escalas
de evaluacion linglistica aditiva donde las puntuaciones son dadas por indices fraccionales
de etiquetas linguisticas y la bipolaridad de la escala es presentada por la negacion también

definida en el conjunto de indices.

En los sistemas de recomendacion y el filtrado colaborativo la funcion de
puntuacion puede considerarse como funcién de utilidad tipicamente representada por las
calificaciones (Adomavicius, 2005). Las escalas de calificacion suelen tener forma bipolar,
pero en general, la utilidad puede ser una funcion arbitraria. Las extrapolaciones de las
clasificaciones conocidas a desconocidas en los sistemas recomendadores se realizan
generalmente (a) especificando heuristicas que definen la funcion de utilidad y validan
empiricamente su desempefio, y (b) estimando la funcién de utilidad que optimiza cierto
criterio de desempefio (Breese,1998) Consideremos dos modelos probabilisticos
alternativos para el filtrado colaborativo, el clasificador bayesiano y las redes bayesianas.

Los algoritmos de aprendizaje de maquina se aplican para aprender parametros de modelos.

Liu (2009) considera el problema de asignar una puntuacion para el grado de
sentimiento polar a la frase relacionada con los aspectos considerados de los elementos.
Basandose en estas puntuaciones, se calcula una calificacion promedio para el aspecto. Los
autores propusieron un modelo aditivo lineal para calcular las puntuaciones de sentimientos
polares tomando valores en escala positiva. Taboada(2011) presentan un enfoque basado en
el 1éxico para extraer el sentimiento del texto. Se utilizan los diccionarios de palabras
anotadas con su orientacion semantica (polaridad y fuerza). La orientacion semantica (SO)
de las palabras toma valores positivos y negativos. Se supone que algunos problemas de
calculo de SO probablemente podria resolverse ajustando los valores de orientacion

sentimental y modificadores (Taboada, 2011).

Varios recursos en linea se desarrollan los Ultimos afios para el andlisis del
sentimiento de los textos. Por ejemplo, SenticNet (2014) proporciona puntuaciones de
polaridad para 30,000 conceptos Poria(2014). La puntuacion oscila entre -1 (mala) a +1

(buena), con puntuaciones neutrales alrededor de cero.



Para analizar la similitud entre las listas de calificaciones en los sistemas de
recomendacion se utiliza a menudo el coeficiente de correlacion de Pearson (Ricci, 2011).
Sin embargo, se puede demostrar que este coeficiente de correlacion puede ser engafioso en
el andlisis de las calificaciones de las escalas bipolares. Shardanand y Maes (1955)
propusieron utilizar el coeficiente de Pearson "limitado” r para tener en cuenta la

bipolaridad de la escala de calificacion.



3. MARCO TEORICO

En este capitulo se presenta informacién conceptual relacionada con la propuesta de
investigacion con la finalidad de interpretar los pasos metodoldgicos que se describen mas

adelante.

3.1 Analisis sintactico.

La tarea principal del analisis sintactico es de describir como las palabras de la oracién se
relacionan y cudl es la funcidn que cada palabra realiza en esta oracion, es decir, construir

la estructura de la oracion de un lenguaje (Haro, 2007).

Para el caso de la propuesta las relaciones importantes en este nivel son la de los
términos con sentimiento y los CVS, como en el caso de la frase “ninguno de ellos tiene
éxito” la palabra ninguno es un tipo de negacién y el termino de sentimiento en la oracién

es éxito el cual se puede clasificar con una polaridad positiva.

Dentro del andlisis sintactico existen dos enfoques el primero es el anélisis por
constituyentes y el segundo el andlisis de dependencia. En el primer enfoque la estructura
de la oracion se describe agrupando palabras y especificando el tipo de cada grupo,
usualmente de acuerdo con su palabra principal, estos grupos pueden ser por ejemplo:

grupo verbal, grupo nominal (Chomsky, 2002).

En enfoque de dependencias, las dependencias se establecen entre pares de palabras,
donde una es principal o rectora y la otra esta dependiente de la primera. Si cada palabra de
la oracién tiene una propia palabra rectora, la oracion entera se ve como una estructura
jerarquica de diferentes niveles, como un arbol de dependencias. La Unica palabra que no

estad subordinada a otra es la raiz del arbol (Haro, 2007).

En la propuesta de investigacion se utiliza el enfoque de dependencias, para saber la
relacion de un lexema con los distintos grupos de palabras en la oracion, la descripcion de
los medios linguisticos con los que se expresan los objetos del lexema se insertan con el

junto con un diccionario (Haro, 2007).



3.2 n-gramas sintacticos.

Los n-gramas para el PLN son una secuencia de palabras o elementos contenidos en el
texto, la n corresponde al nimero de elementos en la secuencia, de este modo se tienen

unigramas, bigramas, trigramas y n-gramas.

La diferencia entre los n-gramas y los sn-gramas (n-gramas sintacticos) es la forma
en que elementos son considerados como vecinos. En el caso de los sn-gramas, los vecinos
se toman siguiendo relaciones sintacticas en los arboles sintacticos, y no mediante la

adopcion de las palabras tal y como aparecen en el texto (Sidorov, 2013).

La ventaja de los sn-gramas es que cada palabra se une a su vecino real ya que se
basa en las relaciones sintacticas como se menciond anteriormente, haciendo caso omiso de

la arbitrariedad que se introduce por la estructura de la superficie (Sidorov, 2013).

Segun Sidorov (2013). Los sn-gramas pueden ser utilizados como caracteristicas de
clasificacion de la misma manera que n-gramas tradicionales, por lo tanto en cualquier
tarea que se utilicen n-grammas tradicionales se pueden aplicar también ns-grammas. La
desventaja de los sn-gramas es que requieren del analisis sintactico previo. La idea de los
sn-gramas se justifica con la introduccion de informacion linguistica a métodos estadisticos,
con esto se pretende superar la desventaja tradicional de n-gramas de contener muchos

elementos arbitrarios, es decir, una gran cantidad de ruido.

3.3 técnicas de clasificacion en aprendizaje automatico.

Para el PNL y en especifico para la tarea de clasificacion de la polaridad se utiliza en el
enfoque orientado al aprendizaje automatico clasificadores entre los que se encuentran

Nayves Bayes (NV), Suport Vector Machine (SVM), maximun entropy , entre otros.

La técnica de clasificacion de aprendizaje automatico Nayves Bayes propuesta por
Mitchell (1997), se fundamenta en la teoria de Bayes. Existen diversos métodos de
estimacion como el estimador de densidad de Kernel el cual varia su comportamiento en

funcion al parametro del ancho de banda.



El algoritmo de clasificacion SVM separa en dos clases un conjunto de datos y ue
propuesto por Vapnik (1998). Se aplica a problemas de clasificacion en una infinidad de

dominios, cuenta con diversas opciones de configuracion, algunas sus ventajas son:
Eficiencia en los espacios dimensionales elevados.

e Eficaz en los casos en que el nimero de dimensiones es mayor al nUmero de
muestras
e Utiliza un subconjunto de puntos de entrenamiento en la funcion de decisién

Ilamada vectores de soporte

Estos dos clasificadores han sido utilizados en la tarea de clasificacion de la
polaridad, Pang y Lee (2012) en un comparativo entre clasificadores reporta que Nayve

Bayes y SVM tienen un mayor grado de precision en la realizacion de esta tarea.

En la actualidad es facil implementar en aplicaciones de PLN estos clasificadores un
ejemplo es WEKA que es una herramienta que contiene una coleccién de algoritmos de
aprendizaje automatico, el cual es de codigo abierto. La libreria de NLTK de pahyton
contiene un paquete de nombre Classify en el cual se encuentran estos dos clasificadores ya
programados.

3.4 Tipos de escalas bipolares

Generalmente, una escala bipolar es un conjunto ordenado linealmente con
elementos minimos y méaximos considerados como dos polos de la escala. Estos polos
pueden ser interpretados como polos negativo y positivo correspondientemente. Por lo
general, las escalas bipolares tienen una categoria neutra situada en el centro de la escala y
todas las demas categorias entre la categoria neutra y los polos negativo y positivo pueden

considerarse como categorias negativa y positiva correspondientemente.

Ademas del ordenamiento lineal de las escalas bipolares también se da la simetria
de la escala de tal manera que las categorias negativas se asignan a las categorias positivas
opuestas y viceversa. Los elementos de las escalas bipolares pueden tener puntuaciones
numéricas y etiquetas linguisticas. La simetria de las escalas bipolares puede reflejarse en la

simetria de las etiquetas y/o en la simetria de las puntuaciones. Los ejemplos tipicos de



escalas bipolares que contienen tres o cinco respuestas posibles en las preguntas se
consideran en (Likert,1932).

Una tipo de escalas con estructura bipolar por ejemplo puede tener cinco categorias:
fuertemente aprobado, aprobado, indeciso, desaprobado, fuertemente rechazado, con
puntuaciones 5, 4, 3, 2, 1 o invertir el orden. Esta escala tiene categoria neutral indecisa y
simetria entre categorias positivas y negativas. Actualmente es mas popular ordenar las
categorias de la escala de negativo a positivo, por ejemplo, como sigue: fuertemente
rechazado, desaprobado, ni en acuerdo ni en desacuerdo, de acuerdo, totalmente de

acuerdo, o en correspondencia con el orden de las puntuaciones: 1, 2, 3, 4, 5.

Diferentes tipos de las escalas bipolares se consideran a continuacion y se

proporcionan por algunas referencias que contienen los ejemplos correspondientes:

A. Con numero finito n de categorias (Likert, 1932).

B. Con un numero infinito de categorias, (por ejemplo, [0,1], [-1,1], [-10,10])
(Herrera,2000; Grabisch,2006; Goldberg,2001).

C. Escala de 2 puntos (n = 2) (Schafer, 2007) o escala multipunto (n> 2).

D. Con categoria neutra (Likert, 1932) o sin categoria neutra (Chang, 1994).

E. Con etiquetas verbales s6lo en los polos (Osgood, 1952) o totalmente etiquetados
cuando todas las categorias de respuesta estan explicitamente etiquetados (Likert,
1932; Weijters, 2010).

F. Con etiquetas simbdlicas de polos (Petrenko, 1988).

G. Con puntuaciones numericas expresamente dadas (Likert, 1932) o no, por ejemplo
dado graficamente con intervalos (Osgood, 1952).

H. Con puntuaciones numeéricas positivas (por ejemplo 1, ..., 5, 0 [0,1]) (Likert, 1932;
Herrera,2000) o con puntuaciones tanto negativas como positivas (por ejemplo, [-
1,1] (Grabisch,2006; Cambria,2014).

I.  Sin polaridad de las etiquetas verbales, es decir, una de las escalas de calificacion de
Likert (1932) contiene respuestas: Escuela primaria, secundaria, secundaria,
colegio, graduado y profesional con las calificaciones 1, 2, 3, 4, 5 tipicas Para las

escalas bipolares.



Con polaridad de categorias verbales pero sin simetria con respecto a la categoria
neutra, es decir, cuando alguna categoria o concepto verbal positivo no se
corresponde con la categoria verbal negativa opuesta (Cambria, 2014; Poria, 2014).

. Explicitamente utilizando la operacion de negacion (Zadeh, 1975; Herrera, 2000;
Xu, 2012) o no (Likert, 1932).

. Con puntuaciones no numéricas, p. Con conjuntos difusos (Zadeh, 1975; Herrera,
2000).

. Con categorias verbales ordenadas de categorias negativas a la izquierda a
categorias positivas a la derecha o inversa en orden (Likert, 1932).

. Con las puntuaciones numéricas aumentaron de izquierda a derecha 1, ..., 5 0 revés
enordenb, ..., 1 (Likert, 1932).

. Con funcién de puntuacion lineal (Likert, 1932) o no lineal con respecto a los
indices de las categorias (Taboada, 2011; Xu, 2012).

. Con varias etiquetas verbales o conceptos asignados a una gradacién de la escala
(debido a sindnimos y / o tener el valor de puntuacion igual) (Cambria, 2014; Ricci,
2011).

. Con categorias positivas y negativas separadas en dos escalas (Dubois,2006;
Thelwall,2010).

. La actitud o atributo puede tener una positiva y una polaridad negativa grados al
mismo tiempo (por ejemplo, grado de pertenencia y grado de no pertenencia)
(Atanassov,2005; Dubois,2006).

. Con agregacion de puntuaciones de la misma escala (Thurstone,1928;
Grabisch,2006; Batyrshin, 2011).

. Con la agregacién de las puntuaciones de diferentes escalas (Likert, 1932,
Liu,2009).

. Con el célculo de la opinion del grupo como una agregacion de las puntuaciones de
los individuos (Thurstone, 1928).

. Con el célculo de puntajes individuales en escala de nivel superior como agregacién
de puntuaciones individuales en escalas particulares (Likert, 1932).

. Midiendo (Likert, 1932) o modelando (Herrera, 2000; Adomavicius, 2005)

actitudes, preferencias, clasificaciones o utilidades.



En este trabajo se, consideran escalas bipolares finitas con elemento neutro como
conjuntos ordenados linealmente con simetria dada por la operacién de negacion. En la
siguiente seccion, se discuten las estructuras tipicas de las escalas bipolares finitas con
etiqueta completa con etiquetas verbales. Ademas, consideramos formalmente dos tipos de
escalas bipolares finitas mutuamente relacionadas con el elemento neutro como los
conjuntos de indices enteros de categorias de escalas bipolares. Introducimos funciones de
puntuacion bipolares definidas en estos conjuntos como modelos de preferencias de

usuario.

3.5 Escalas de calificacion verbales bipolares

Una escala de calificacion verbal es bipolar si es simétrica con respecto a las
categorias opuestas situadas en los lados opuestos de la escala. Tal simetria puede
expresarse mediante una operacion de negacion N definida en la escala. Considere un
ejemplo de la escala bipolar de 5 puntos con las etiquetas verbales ordenadas de izquierda a
derecha: nunca <raramente <a veces <a menudo <siempre, y con la negacién: N (nhunca)
= siempre, N (rara vez) N (a veces) = a veces, N (a menudo) = rara vez, N (siempre) =

nunca.

Esta operacion de negacién tiene varias propiedades formales. Involutiva, es decir,
la doble negacion de cualquier categoria da la misma categoria, por ejemplo. N (N (rara
vez)) = rara vez. La operacion de negacién va disminuyendo, es decir, si una categoria c
tiene la mayor calificacion que una categoria c1: €1 < Cz, entonces la negacion de c: tiene la
mayor calificacion que la negacion de c2: N(c1) > N(cz2). Por ejemplo, nunca <implica a
menudo N (hunca) = siempre> N (a menudo) = raramente. Tenga en cuenta que esta

operacion de negacion difiere de la linguistica no (Liu, 2009; Taboada, 2011).

Si la escala tiene un nimero impar de categorias entonces hay un centro, punto
medio o categoria C neutro en la escala tal que N(C) = C. Generalmente, tal punto se llama

un punto fijo de la negacion. Para la escala considerada arriba tenemos C = a veces.

Consideremos la estructura tipica de las escalas bipolares verbales de 7 puntos
(Batyrshin, 1990):



L= (eap, vap, ap, NP, Py VPy BP) . r ittt et et e e e e e e D

L es ordenado de izquierda a derecha eap <vap <... <vp <ep, donde p y ap (anti-p)
denotan adjetivos o atributos opuestos, correspondientemente, y otras letras denotan: e =
extra, v = very, n = neutral. La negacion define la correlacion entre las categorias opuestas,
por ejemplo: N (eap) = ep, N (vap) = vp, ..., N (ep) = eap, con N (np) = np para la

categoria neutra np. He aqui un ejemplo de escala verbal bipolar con la estructura (1):

L = (absolutamente horrible, muy malo, malo, no bueno, no malo, bueno, muy

bueno, excelente),

Con p = bueno, ap = malo. Se puede considerar la estructura (1) como un armario
con estantes con las etiquetas eap, vap, ..., ep ordenados desde abajo hacia arriba. En
particular, cada estante de (1) se puede llenar con etiquetas verbales correspondientes. Estas
estanterias pueden tener puntuaciones 1, 2, 3, 4,5, 6, 7 0 -3, -2, -1, 0, 1, 2, 3 con la
categoria neutra np que tiene la puntuacion 4 o 0, correspondientemente. En las secciones
siguientes, consideraremos estas puntuaciones como indices de las categorias de la escala
bipolar con n> 3 indices y la funcion de puntuacion serd dada como una funcion numérica
definida en el conjunto de estos indices. Para la funcién de puntuacion de identidad sus
valores coincidiran con los indices, en nuestro caso con 1, .., 7 o con -3, .., 3.

Generalmente, seré funcion no lineal preservando la simetria de la escala bipolar.

Los estantes de (1) pueden contener varias etiquetas verbales que se consideran
como sinénimos o que tienen puntuaciones iguales. Por ejemplo, el estante eap puede
contener las etiquetas verbales absolutamente horrible y completamente terrible. La escala
bipolar de 5 puntos se puede obtener de la estructura (1) eliminando categorias simétricas o
por fusion simétrica de categorias vecinas. De este modo, se puede reducir la estructura (1),

por ejemplo, a la siguiente:

L= (VaP, @D, NP,y Py V), et ettt et ettt et ettt e e e (2)

Con los indices 1, 2, 3,4,50-2, -1, 0, 1, 2. En el armario reducido (2) el estante vp
puede contener las etiquetas verbales muy bueno, excelente, perfecto etc. La categoria np

dara escala verbal bipolar sin centro.



Otra estructura tipica de la escala bipolar tiene la siguiente estructura [3]:

L= (hap, map, lap, np, Ip, Mp, hp), «voee (3)

Donde h, m y | denotan intensidades correspondientemente altas, medias y bajas de
los atributos op y ap. Las categorias de la escala (3) se ordenan de izquierda a derecha: hap
<map <... <mp <hp. La negacion define el mapeo entre las categorias opuestas: N (hap) =
hp, N (mapa) = mp, ..., N (hp) = hap. Las escalas bipolares con el nimero de categorias

inferiores a 7 se pueden obtener de (3) suprimiendo pares de categorias opuestas.

En general, las estructuras de escala (1) y (3) pueden extenderse hasta la escala
verbal bipolar de 15 puntos afiadiendo categorias con modificadores el (extra bajo), vl (muy

bajo), vh (muy alto), eh (extra alto) Para el adjetivo p y su op de la siguiente manera:

L= (ehap, vhap, hap, map, lap, vlap, elap, np, elp, vip, Ip, mp, hp, vhp, ehp). ................. 4)

Las escalas bipolares con el nimero de categorias inferiores a 15 se pueden obtener
de (4) suprimiendo pares de categorias opuestas. A continuacion se muestra un ejemplo de

tal escala bipolar de 9 puntos:

L = (extremadamente a disgusto, muy a disgusto, no le gusta moderadamente, no le
gusta poco, ni gusta ni disgusta, gusta ligeramente, gusta moderadamente, gusta mucho,

gusta extremadamente),
Con el centro C = ni como ni desagrado, y con la estructura reducida de (4):

L= (ehap, vhap, map, lap, np, Ip, mp, vhp, ehp).

Un ejemplo de escala bipolar verbal de 13 puntos se puede encontrar en
(Gunderman, 2013).

Las estructuras consideradas son comunes para las escalas utilizadas en sociologia,
psicologia y medicina, pero en la mineria de opinion y en los sistemas de recomendacion,
las escalas bipolares con simetria en categorias opuestas pueden tener categorias expresadas
en una variedad de formas. Debajo se encuentra la escala de Ringo para calificar musica

(Shardanand, 1995) en su sistema de recomendacion musical que explicitamente es



diferente de las estructuras (1) y (3) pero implicitamente tiene la forma simétrica como en

(1) con el centro en la categoria 4:

L = (1. Pass the earplugs. 2. Barely tolerable. 3. Eh. Not really my thing. 4. Doesn’t turn
me on, doesn’t bother me. 5. Good Stuff. 6. Solid. They are up there. 7. BOOM! One of my
FAVORITE few! Can'’t live without it)

Las estructuras tipicas consideradas de las escalas bipolares pueden utilizarse para la
construccion de escalas verbales bipolares con simetria en categorias opuestas. Las
etiquetas verbales de estas categorias pueden diferir de una aplicacion a otra, pero la
estructura simétrica debe ser preservada para considerar las escalas verbales como escalas

bipolares.

En la siguiente seccién, daremos la definicion formal de una escala bipolar finita
como un conjunto ordenado de indices de categorias de la escala bipolar considerada
anteriormente. A continuacion, consideraremos las funciones de puntuacién bipolar que
asignan los valores numéricos a cada punto de la escala bipolar que se utilizara como
modelo numeérico de esta escala. Las principales propiedades de las funciones de utilidad
bipolar estaran relacionadas también con la operacion de negacion relacionada con la

simetria en las puntuaciones asignadas a categorias opuestas de la escala bipolar.

3.6 Escalas bipolares finitas

Formalmente la escala bipolar L con n categorias ordenadas ¢ < ...< cn puede ser
representada por el conjunto ordenado de indices de estas categorias J = {1, ..., n}, n>1,
con la operacion de negacion N: J — J definida por

NG)=n+1—j forall jed o (5)

La negacion (5) es funcion estrictamente decreciente:

NG = N T S it e e (6)

Y es involutivo:

NCNG)) =y FOF @I € T @)



Ademas, supongamos que la escala bipolar tiene un namero impar de elementos, es
decir, n=2m + 1 para un cierto nimero entero positivo m. En este caso, el conjunto J

tendra el punto fijo de la negacion N, i.e., un elemento C tal que:

N(C) = Ce oo 8)

La propiedad (8) se cumple para el elemento Gnico

C o M, o, 9)

Que se llama centro, neutro o punto medio de la escala bipolar. De (5) y (6) se
deduce que la escala bipolar con numero par de elementos n no tiene centro. Las escalas

bipolares sin centro se pueden obtener de las escalas con el centro borrando el centro.

Por ejemplo, la escala bipolar de 5 puntos (nunca, rara vez, a veces, a menudo,
siempre) puede ser dada por el conjunto ordenado de indices J = {1, 2, 3, 4, 5} y con la
negacion N(j) =6 —j, talque N (1) =5,N(2) =4, N(3) =3, N(4) =2, N (5) = 1. Esta
escala tiene el centro C = 3.

Para (5), n=2m+1y (9) obtenemos: N(j) +j=1+n,y

N(j) +j=2C, forall jinJ. (DIPOIANILY)......ooecc e (10)

Debido a la bipolaridad, los elementos N(j) y j de la escala estan simétricamente

situados con respecto al centro y los "polos™ 1 y n de la escala J:

Nj)-C=C—-j, NG -1=n-j, j—1=n—-N(), forall jel.

El conjunto ordenado K = {-m, ..., -1, 0, 1, ..., m} ser& considerado como la forma
centrada de la escala bipolar J = {1, ..., 2m + 1}, m > 0. La operacion de negacion N: K —

K en K se definira por:

N(K) = =K, O QITK € Koo seesees st e (11)



Si no es engafosa, usaremos la misma letra N para las negaciones en J y en K
usando argumentos j o k respectivamente. Es claro que N sobre K es una funcion
decreciente e involutiva, i.e., N(N(k)) = k, para todo k € K. Esta escala tiene el centro C =0

con N (C) = C = 0. De (11) sigue la bipolaridad (10) para la escala K con la negacion (11):

N(K) + K= 2C, FOF AITK € Kovvvoee oo, (12)

Ademas, la escala K = {-m, ..., m}, m> 0, con la negacion definida por (11) se

denominara escala bipolar centrada.

Por ejemplo, la escala bipolar de 5 puntos J = {1, 2, 3, 4, 5} se representara en
forma centrada como: K = {-2, -1, 0, 1, 2} con la negacién N sobre K definido por N (-2) =
2,N(-1)=1,N(0)=0,N(1)=-1,N (2) =-2 yconel centro C=0.

Las escalas bipolares J = {1, ..., 2m + 1}, m> 0 y K = {-m, .., m} pueden

transformarse una a otra de la siguiente manera:
k=j—m-1, j=k+m+1, foralljinJandforallkinK. ...................cooiii, (13)

3.7 Funciones de puntuacion bipolares

Aqui estudiamos las propiedades de las funciones de puntuacion (utilidad) definidas
en las escalas bipolares. Las funciones de puntuacion dan la posibilidad de modelar
usuarios con diferentes utilidades de categorias de la misma escala. Por ejemplo, un usuario
prefiere usar las categorias de la escala cerca de los polos, pero otro usuario prefiere utilizar
las categorias cerca del centro. Para tales usuarios la utilidad de las mismas categorias
puede ser diferente. También en el desarrollo de sistemas de toma de decisiones o de
recomendacion usando escalas bipolares la utilidad de categorias de las escalas puede ser
representada por funciones no lineales que modelan la utilidad de categorias de diferente
manera dependiendo de la aplicacion o de la tarea.

La utilidad de las clasificaciones de la escala bipolar puede ser representada por
funciones no lineales. Para tales funciones, la diferencia entre las clasificaciones vecinas
depende de sus posiciones en la escala. Por ejemplo, para la escala bipolar (nunca, rara vez,
a veces, a menudo, siempre) la diferencia entre la utilidad de las categorias a veces ya

menudo puede ser modelada por el nimero 10, pero la diferencia entre las utilidades de las



categorias a menudo y siempre puede ser Modelado por el nimero 50. Tales funciones de
utilidad no lineal pueden utilizarse, por ejemplo, para modelar las calificaciones de los
usuarios en el enfoque basado en modelos para el filtrado colaborativo en sistemas de

recomendacion (Adomavicius, 2005).

En el enfoque basado en modelos para la construccion de funciones de utilidad
bipolar, no nos preocuparemos mucho acerca de como el usuario mide estas utilidades;
Vamos a pensar como modelar estas utilidades para diferentes usuarios y diferentes tareas.
En el enfoque basado en modelos, en lugar de la medicion "adecuada” de las preferencias o
calificaciones del usuario sera mas importante la efectividad de las recomendaciones o
decisiones obtenidas en la salida del recomendador o del sistema de toma de decisiones

utilizando estas funciones de utilidad bipolar.

Generalmente, estas funciones de utilidad pueden ser parametrizadas y ajustadas o
ajustadas por algun procedimiento de aprendizaje automético con el objetivo de obtener las
recomendaciones y decisiones Optimas o Utiles sobre la salida del sistema. Lo que
requeriremos de estas funciones de utilidad es que necesitan satisfacer las propiedades
similares a las propiedades de las escalas bipolares que consideramos antes. En esta
seccion, consideraremos estas propiedades de las funciones de utilidad bipolar y en la

siguiente seccidn consideraremos diferentes métodos de construccién de tales funciones.

Ademaés, denotaré cualquiera de las escalas bipolares J o0 K con n = 2m+1, m> 0,
categorias paraJ = {1, ..., 2m+1} tenemos C= m+1, N(j) =n+1-j paratodoslosjinJy
para laescala K= {-m, ...,-1,0, 1, ..., m} tenemos C = 0, N(k) = — k, para todos los k in
K. para ambas escalas tenemos N(C) = C. Llamamos a los valores P1 = min (1) P1= min(l)
y P2 = max(l) los polos negativo y positivo, correspondientemente. Para la escala J,
tenemos P1 =1, P, = n, y para la escala K tenemos P; = —m, P, = m. Para ambas escalas,
tenemos N(P1) = P2 and N(P2) = Px.

Definicion 1. Sea | una escala bipolar con negaciéon N. Una funcion real
estrictamente creciente U: 1—>R se llamara funcién de puntuacion o de utilidad en |I. Esta
funcién se llamara funcion de puntuacion bipolar (BSF) en | si se cumple la siguiente

condicién:



U(N(i)) + U(i) = U(P1) + U(P2), paratodoslos i€ I. (bipolarity) ............... (14)
Un BSF se Ilamara una funcién de puntuacion bipolar centrada (CBSF) si U(C)=0.

Para las escalas con el centro C de N (C) =C, tenemos U (P1) + U (P2) =2U (C) y la
propiedad de la bipolaridad puede ser dada por:

U(N()) + U@) =2U(C),  forall ie . (DIPOIATitY).. .. oo, (15)

De (14) y (15) tenemos:

[UG) — U(C)] = [UNG)) — UEC)l, [UG) — UP)=[UNG)) — U(P2)], forall jeJ,

Es decir, para la funcion de puntuacion bipolar U, los valores de utilidad de las
categorias opuestas U(j) y U(N(j)) estan a igual distancia del valor de utilidad de la

categoria neutra U(C) y la misma distancia de los valores de utilidad de los polos.
A partir de la definicion de la funcion de puntuacion bipolar centrada, se sigue:

UNG@) =—=UG), TP T € Leoreeoee oo (16)

Para el BSF centrado en la escala bipolar centrada K= (-m, ..., m), m > 0, tenemos:
U@0)=0,UKk)>0ifk>0,UKk)<0ifk<0,y
U(—k) =-U(K), paratodoslosk € K.........coooiriiiiiiiiiiiiiiieee (17)

Las funciones de puntuacion bipolares centradas dan los modelos naturales de
utilidad de categorias de escalas bipolares de calificacion verbal cuando estas categorias
tienen sentimientos positivos y negativos. Por ejemplo, para la escala bipolar centrada de 5
puntos K = {-2, -1, 0, 1, 2}, se puede definir la funcion de puntuacién bipolar centrada

U(K) ={-10, -4, 0, 4 , 10} preservando el signo y la simetria de la escala bipolar K.

Proposicion 1. Si U es una funcién de puntuacion bipolar en I, entonces la funcién

W: I — R definida por

W(@I) = pU(I) + g TOr@ll T € 1y oottt st (18)

Donde p, q € R, p > 0, Son nameros reales, serd también la funcién de puntuacién bipolar

enl.



Proof. Esta claro que W es estrictamente creciente. La bipolaridad de W se deduce
de (18) y la bipolaridad (15) de U: W(N(i))+ W(i) = pU(N(i)) + g + pU(i) + g = p(U(N(i)) +
U(i))+2q = p(2U(C))+2q = 2(pU(C)+q) = 2W(C)

En (18) los parametros p y g definen el escalamiento y desplazamiento de la funcion

de utilidad U correspondientemente.

De la Proposicion 1 se deduce que de cualquier funcion de puntuacion bipolar U se

puede obtener la funcidn de calificacion bipolar centrada Uc como sigue:

Uc(i) = UG) = U(C) FOralli € I oovoeeeeeeeeee oo, (19)

De (5) y (9) se deduce que la funcion de identidad: U(j) = j, paratodo j € J, serd la
funcién de puntuacién bipolar. Esta funcion se denominara funcion de puntuacion bipolar
estandar (SBSF). Por ejemplo, SBSF definido en la escala bipolar de 7 puntos J = {1, 2, 3,
4, 5, 6, 7} tendré los valores U(J) = J = {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7}. A partir de esta funcion,
aplicando la transformacion (18) con valores de pardmetro p = 1, g = -1, podemos obtener

otra funcion de puntuacion bipolar popular U(J) = (0, 1, 2, 3, 4, 5, 6).

Como se desprende de los ultimos ejemplos, la mayoria de las escalas de calificacion
populares, incluidas las escalas de Likert (1932) y las escalas utilizadas en los sistemas de
recomendacion Shardanand(1995) utilizan funciones de puntuacion bipolares estandar. En
este trabajo, nos intereso principalmente con funciones de puntuacién bipolar no lineal. Por
ejemplo, en la escala bipolar de 7 puntos J = {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7} con el centro C =4, la
funcién de puntuacion bipolar no lineal puede definirse como sigue: U(J) = {0 (15), 15, 40,
50, 60, 85, 100} con U(C) = 50. A partir de esta BSF aplicando la transformacion lineal
(19) se puede obtener la funcién de puntuacién bipolar centrada UC(J) = {-50, -35, -10, 0,
10, 35, 50}.

Obsérvese que mediante transformaciones (19) de los indices de las escalas bipolares J =
{1, ..,2m+ 1} y K= {-m, ..., m} se puede transformar BSF U;: J - R definida en J en

BSF Uk: K — R definido en K y viceversa como sigue:

Us(j)=Uk(j—m—1), Uk(k)=Uyk+m+1), foralljeJandk € K. (20)



Ambas funciones tendran el mismo conjunto de valores: UJ(J) = UK(K). Por ejemplo, el
CBSF UK(K) = {-10, -4, 0, 4, 10} definido en K = {-2, -1, 0, 1, 2} se transformara en CBSF
UJ@) = { -10, -4, 0, 4, 10} definido en J = {1, 2, 3, 4, 5}. Esta transformacién simple se
puede utilizar en el método de construccion de CBSF en J considerado en la siguiente
seccion: definir CBSF por alguna funcion impar en K y luego cambiar en esta funcion el

conjunto de argumentos (indices) K por J.

4. METODOLOGIA

Para la clasificacion de la polaridad utilizando sn-gramas se realizaron los siguientes pasos

metodoldgicos:

e Seleccion del corpus.

e Anélisis sintactico.

e Algoritmo para la extraccion de bigramas y trigramas sintacticos.

e Creacion de la matriz termino documento para bigramas y trigramas
sintécticos.

e Seleccion de clasificadores.

e Generacion del conjunto de datos para entrenamiento y evaluacion.
Los pasos metodologicos se describen a continuacion.

4.1 Seleccion del corpus

El corpus utilizado es muchocine, este corpus contiene 3878 resefias de peliculas
recolectadas del sitio web MuchoCine (Cruz 2008), aproximadamente 2 millones de
palabras, con una media de 546 palabras por critica (Cruz, 2008).

Las resefias son escritas por los usuarios del sitio web. Las resefias son calificadas
en un rango del 1 al 5, algunos autores como Martin (2013) usa las resefias marcadas como

1y 2 como negativas y las resefias marcadas con 4 y 5 positivas.



Tabla 1. Distribucidn de resefias por rango

Rango | Namero de Resefias
1 351
2 923
3 1253
4 890
5 461
Total 3878

En la tabla 1 se puede observar la distribuciéon de del rango de calificacion de las
frecuencias siendo el nimero tres el de mayor nimero. Para uno de los conjuntos de datos
de entrenamiento y evaluacién el nimero tres se considera como neutral con el valor 0, al
igual que Martin(2013) el uno y dos se toman como negativos con el valor de -1 y el cuatro

y cinco como positivos con el valor de 1.

Las resefias no cuentan con la misma extension y al ser escritas por los usuarios del
sitio web contienen errores ortograficos, la mayoria de las resefias son escritas por
diferentes autores aunque existen casos en los que un autor critica mas de una pelicula. El

corpus se encuentra en idioma espariol.

La idea de utilizar este corpus se debe a que ademas de las resefias el corpus
contiene los arboles de dependencia de cada resefia y los arboles de dependencia de los
resimenes de cada resefia, los arboles de dependencia fueron realizados con el analizador
sintactico FreeLing en la versién 1.3. El contar con el analisis sintactico facilita la

extraccion de los sn-gramas sintacticos que se utilizaran como rasgos.



También es importante comentar que la realizacion de trabajos enfocados a la
clasificacion de la polaridad en idioma espafiol es escasa siendo que el idioma espafiol es
uno de los idiomas con mas presencia en internet, sin embargo se pretende que la propuesta

planteada se generalice y pueda aplicarse a otros idiomas.

4.2 Analisis sintactico

Los sn-gramas que se utilizaran como caracteristicas para la etapa de clasificacion
se obtienen a partir de un arbol de dependencias, el corpus contiene en archivos de texto
separados los arboles de dependencia generados con FreeLing en la version 1.3 (Atserias,
2006) tanto de las criticas como de sus resumenes dando un total de 7,756 archivos. Con
esto se ahorra el trabajo de la generacion del analisis sintactico y se puede trabajar en otras
tareas.

sn/top/ (Bodrio bodric NCMSO000 -) [
sp-de/mod/ (de de SES00 -) [
=n/gen/ (terror terror WCMSO00 -) |
grup-sp/modnomatch/ (a a SP500 -} [
sn/head,/ {(francesa francés ARQOFS0 -} [
J-fa/modnomatch/ (la el DROFSD -)

]
]

Figura 1. Arbol de dependencia del resumen de la critica nimero 7 del corpus muchocine

En la figura 1 se muestra un ejemplo de un arbol de dependencia del corpus
muchocine el cual contiene etiquetas sintacticas y morfoldgicas, el orden en el que aparecen

es {synt/func/(form lemma tag-)}, cada una de estas lineas es un nodo().

El simbolo “/” sirve para separar las etiquetas, los simbolos “(,-,)” encierran la

etiqueta morfoldgica “tag”, los simbolos “[,]” representan la jerarquia del arbol.



4.3 Algoritmo para la extraccion de bigramas y trigramas sintacticos

Para utilizar los sn-gramas como rasgos de los vectores de entrenamiento
previamente deben extraerse del &rbol de dependencia para lo cual se cre un algoritmo el
cual fue implementado posteriormente en el lenguaje de programacion de python 2.7 que
permite extraer de manera automatica bigramas continuos de palabras, bigramas continuos

de lemas, trigramas continuos de palabras y trigramas continuos de lemas.

Los sn-gramas se extraen de cada arbol, de cada archivo que contiene el andlisis
sintactico de las criticas. El andlisis sintactico contiene méas de un arbol de dependencias
uno por cada frase u oracion, el nUmero de arboles de cada archivo varia de acuerdo a la

extension de la critica o el resumen.

Lo primero que el algoritmo detecta es la raiz del arbol la cual es representada por la
func top en la estructura de FreeLing, el algoritmo para la obtencion de la raiz del arbol es

el siguiente.

1 Obtener la sangria de la linea.

2 Si la linea del archivo contiene “/top/”:

3 raiz=obtenerPalabra(linea,sangria).

4 Agregar la raiz a una lista para saber el nimero de arboles de la critica.

La raiz indica que empieza un nuevo &rbol de dependencia dentro de los archivos
del analisis sintéctico de la critica. También es importante la sangria de cada linea del arbol
ya que junto con los caracteres [ y ] determinan la jerarquia la cual incrementa el sangrado
en 2 dependiendo del nivel jerarquico. Una vez que se tiene la raiz se sabe que su sangria es
0 y se pasa a la siguiente linea del arbol donde se obtiene la primer palabra y se concatena
con la raiz para obtener los primeros bigramas sintacticos que corresponden de la union de
la raiz con los nodos siguientes del arbol, para el arbol de ejemplo de la figura 1 la raiz seria
“Bodrio” y la segunda linea arrojaria la palabra “de” es decir el primer bigrama sintactico

seria “Bodrio_de” segun el siguiente pseudocddigo del algoritmo.



1 Si sangria==2 y el caracter “]” no se encuentra en la linea:

2 palabra=obtenerPalabra(linea,sangria).

3 bigrama=raiz+ “_” +palabra.

4 obtenemos la frecuencia del bigrama en la critica.
5 palabrasAnt[sangria]=palabra

El mismo proceso se realiza de manera recursiva con los demas niveles jerarquicos
del arbol de dependencias tomando en cuenta la sangria y los caracteres [ y ], los bigramas
sintacticos resultantes serian Bodrio_de, de_ terror, terror_a, a_francesa y francesa la

derivados del arbol de dependencia de la figura 1.

def cobtenerBigramas (self,archivao):
self.diclemasArchivo.clear ()
palabra=
palabraz=
sangria=0
root=
contador=4

for lineas in archiwvo:

print
sangria=self.extraer.obtenerNivel (lineas)
if in lineas:

root=self.extraer.obtenerPalabra|(lineas, sangria)
zelf.extraer.raiz.append (root)

if sangria==2 and not in lineas:
palabra=self.extraer.obtenerPalabra (lineas,sangria)
bigrama= root+ +palabra

frecuencia=self.obtenFrecuencia (bigrama)
self.diclemasArchivo[bigrama]l=frecuencia
zelf.extraer.palabrasint [zangrial=palabra

if =zangria==contador and not in lineas and sangria'=0 and sangria!=Z2:
palabrai=self.extraer.obtenerPalabra(lineas, sangria)

if palabraz=—
palabralZ=self.extraer.palabrasint [sangria-2]
bigramaZ=palabraz+ +palabral3
frecuencia==self.obtenFrecuencia (bigrama2l)
self.diclemasiArchivo[bigramaZ |=frecuencia
self.extraer.palabrasAnt [sangrial=palabral

if in linea=s and sangria'!'=0:
palabraZ=szelf.extraer.obtenerPalabra(lineas, sangria)
contador=sangria+:2

if in lineas:

palabraz=
contador=sangria

Figura 2. Implementacion del algoritmo de extraccion en python.



La figura anterior muestra el codigo de implementacion en python del algoritmo a
través del método obtenerBigramas el cual se encuentra dentro de la clase ExtraerBigramas.
Este es el cddigo base para extraer bigramas sintacticos de palabras pero se utiliza también

para la obtencidn de bigramas sintacticos de lemas.

def obtenerFalabra(self, linea,sangria):
palakbra=
posicionFinal=0
zelf.caracterPorlLinealinea)
posicionInicial=self.caracterlinea. index| y+1
if sangria==0:
posicionFinal=sgelf.caracterlinea. index ( ]
if =mangria > 0:
for ¥ in range (posicionInicial,len(self.caracterlLinea)):
if self.caracterlLinea[x]== :
posicionFinal=x
break
if in linea or in linea or in linea:
posicionFinal=sgelf.caracterlinea. index ( ]

palabralista=self.caracterlinea[posicionInicial:posicionFinal]
for ¥ in palabralista:
palabra~palabra+x
del self.caracterlinea[l:len(=self.caracterlLinea)]
return palakbra

Figura 3. Implementacion del método obtenerPalabra de la clase Extraccion.

La validacion de la extraccion se compar6 extrayendo manualmente los bigramas de
28 arboles de dependencia de diferente extension y criticas con lo cual se corrigieron los
errores observados garantizando que la extraccidn es correcta en arboles de dependencia de

arboles jerarquicamente cortos y extensos con un nivel de profundidad alto.

Falta realizar la documentacion adecuada de los programas para colocarlos como
recursos abiertos para que faciliten la extraccion de sn-gramas de los arboles de

dependencia en formato de FreeLing para otras tareas donde puedan aplicarse.



def ocbtenerlLema(self, linea, sangria):
lema=
posicionFinal=0
posicionInicial=0
posicionPivote=0
self.caracterPorLinea|linea)

if =zangria==0:
indicelUno=0
indiceDos=0
for ® in self.caracterlLinea:
if x==
pogicionInicial=indicelUno+l
break
indicelno=indicelUno+1l

for % in range (posicionInicial,len(self.caracterLinea)):
if self.caracterLinea[®]==

fposicionFinal=indiceUno+indiceDos
pogicionFinal=(indiceDos+l) +posicionInicial
findice=0

break

indiceDos=indiceDos+1

if sangria > 0O:
indicelUno=0
indiceDos=0
indiceTres=0
for ® in self.caracterlLinea:
if =x!=
posicionPivote=indicelno

break
indicelno=indicelUno+1l
for % in range (posicionPivote,len(self.caracterlLinea)):
if self.caracterlLinea[z]=
posicionInicial=indiceDos+posicionPivote+l

break
indiceDos=indiceDos+1l
for ® in range (posicionInicial,len(self.caracterLinea)):
if zelf.caracterlinea([x]==
pogicionFinal=(indiceTre=s+l) +posicionInicial

break
indiceTres=indiceTres+l

lemalista=self.caracterLinea[posicionInicial:posicionFinal]
for ® in lemaLista:

lema=lema+x
del self.caracterLinea[f:len(self.caracterlinea)]

lema=lema.stripl()
retuorn lema

Figura 4. Implementacion del método obtenerLema de la clase Extraccion.



4.4 Creacion de matriz termino documento

Con los sn-gramas se realizd la matriz termino documento donde por una parte se
tienen las 3878 criticas que son los documentos y por otra los bigramas y trigramas
sintacticos de palabras y lemas. Como rasgos o caracteristicas y el valor de cada uno es su

medida tf y un conjunto con pesos en tfidf.

Se generaron ocho matrices una para bigramas sintacticos de palabras una con pesos
tf y otra pesos tfidf, bigramas sintacticos de lemas una con pesos tf y otra con pesos tfidf,
trigramas sintacticos de palabras una con pesos tf y otra con pesos tfidf, trigramas
sintacticos de lemas una con peso tf y otra con pesos tfidf.

En este semestre se generaron ademas las matrices término documento con la
generacion del andlisis sintactico de las criticas en la version 3.1 de FreeLing para el mismo
conjunto de datos bigramas de palabras, bigramas de lemas, trigramas de palabras y

trigramas de lemas utilizando como pesos tfidf.

La generacion de las matrices se realiza de manera automética con la programacion
en python de un algoritmo que guarda la matriz tanto en Excel como en un archivo de
texto.



import xlsxwriter

class CreaclonCVs:
diccionaricFrecuencias={}
libro=xlsxwriter.Norkbook | ]
wsl=libkro.add worksheet(]
wsl.,wrice (0,0, ]
wsl.,write (0,1, ]
contadorBigrama=1

def insetarBigrama(=self,bigrama,documento, frecuencia, numSngramas, nombrelDocumentao) :
tf=frecuencia/flecat (numSngramas)
nonbre=self.obtenerNombre (nombreDocumento)

if bigrama in self.diccionarioFrecuencias:
y=gelf.diccionarioFrecuencias[bigrama]
self.wal.write (0, documento+l, nombre)
self.wsl.write(y,0,¥)
zelf.wsl.write(y,l,bigrama)
gelf.wsl.write (v, documento+l, cf)

else:
self.wal.write (0, documento+l, nombre)
zelf.wsl.write(=self.contadorBigrama, 0, self.contadorBigrama)
self.wsl.write|5elf.contador3igrama,L,bigramaﬂ
self.wal.write (self.contadorBigrama, documento+l, tf)
self.diccionarioFrecuencias [bigrama]=self.contadorBigrama
zelf.contadorBigrama=self.contadorBigrama+l

def guardarLibro(self):
self.libro.close ()

Figura 7. Clase CreacionCVS que genera la matriz termino documento en formato xIsx.

La matriz para los bigramas sintacticos de palabras es del orden de 642456*3878, la
matriz de bigramas sintacticos de lemas es del orden de 486261 * 3878 y la matriz de

trigramas sintacticos de lemas tiene un tamafio de 919733 * 3878.



class CreaclonTxt:
diccionarioFrecuencias={}
a = open| . ]
contadorBigrama=1

def insetarBigrama(self,bigrama,documento, frecuencia, numSngramas, nonbreDocumento) !
tf=frecuencia/float (numSngramas)
nopbre=self.obtenerNombre (nombreDocumento)

self.a.write | + bigrama)
zelf.a.write | + nombre)
zelf.a.write | it

def obtenerNombre (self, nombreDocumenta) :
caracterLinea=[]
posicionInicial=0
indicelno=0
indiceDo=s=0
nombre=
for i in nombreDocumento. lower():
caracterLinea.append (i)

for = in caracterLineaﬂ

if === H

posicionInicial=indicelUno+l
break

indicelUno=indicelUno+l

for ®x in range (posicionInicial,len(caracterlLinea)):
if caracterlLinea[x]==
fpozicionFinal=indicelUno+indiceDos
posicionFinal=indiceDos+posicionInicial
Findice=0
break
indiceDos=indiceDos+l
nombrelista=caracterlLinea[posicionInicial:posicionFinal]

for ® in nomkrelista:
nombre=nombre+x

del caracterLinea[0:len (caracterLinea) ]
return nombre

Figura 6. Clase CreacionTxt que genera la matriz termino documento en formato txt.

4.5 Seleccion de clasificadores

Para la tarea de clasificacion se seleccionaron los clasificadores NaiveBayes y
Support Vector Machine debido a que estos clasificadores son los que obtienen un mayor
grado de precision en la tarea de clasificacion de polaridad y son utilizados por Martin
(2013) en un estudio previo sobre el mismo corpus reportando de igual manera los

resultados mas altos . Para su uso se utilizara la herramienta WEKA.



Se utilizé la funcibn SMO de weka con la funcion supportVector PolyKernel,
también se utilizo la libreria libSVM Chang(2011).

4.6 Generacidn del conjunto de datos para entrenamiento y evaluacion

Para utilizar la herramienta WEKA se generaran los archivos en formato arff para
los cuales se extraen de manera automatica de la matriz de término-documento creada
previamente tomando cada documento como un vector de datos con la medida tf y otro con
la medida tfidf de cada atributo para este trabajo los sn-gramas.

Se generaron archivos sparce arff para quitar la dispersion de los datos es decir no
tomando en cuenta aquellos atributos que tienen 0.0 en la frecuencia disminuyendo con esto
el tamafio del archivo arff, la extraccion y generacion del archivo se realizd de manera
automatico con la programacion de una clase para este fin en python utilizando la libreria

arff y su método dump.

Se generaron dos programas uno para extraerlos de la matriz termino documento en
Excel y otro para la matriz en texto. También se gener6 una clase mas para marcar cada
vector con su clase correspondiente en este caso el ranking de cada critica que va del 1 al 5.
También se generé un conjunto de datos con polaridades negativas marcadas con -1
conteniendo las criticas con calificacion uno y dos, neutras marcadas con 0 con la

calificacion de tres y positivas marcadas con 1 con calificaciones cuatro y cinco.

4.7 Analisis sintactico de las criticas del corpus

Para la extraccion de los sn-gramas como menciona Sidorov (2013).se requiere de
un analisis sintactico previo una razén como se mencion0 previamente para la seleccion del
corpus utilizado es que este contiene dicho analisis sintactico de cada una de las criticas sin
embargo este analisis se realiz6 con la version 1.3 del analizador sintactico de Freeling

(Atserias, 2006). El cual actualmente se encuentra en la versién 3.1.

Se opt6é por generar el analisis sintactico de las criticas con la version actual de
Freeling (Atserias, 2006).



Para este proceso se utilizo el recurso denominado “FreeLing Dependency parser
Web Service v.3” del proyecto PANACEA Bel (2012). Se obtuvieron los archivos con los
arboles de dependencias de cada una de las criticas del corpus con la version 3.1 del

analizador sintactico de Freeling (Atserias, 2006).

import arff

import glokb,os

from ClaseExtraccion import Extraccion
from ClasePolaridad import Polaridad
data=[]

temporal=[]

nombres=[]

#nombresDos=|[

documentos=[]

diccionario={}

a = open| v 1
extraer=Extraccion(a)
pol=Polaridad()

pol.ocbtenerRank()

def extraerValores(a):
contador=0
nombres.append | 1

for linea in a:
bigrama=extraer.bigramalirff (linea)
documento=extraer.documentolArff (linea)
frecuencia=extraer.frecuenciirff (linea)
llave=bigrama.=strip|()+ +documento.strip()
diccionario[llave]=frecuencia
if (bigrama not in nombres):

nombres.append (bigrama)

if (documento net in documentos) :
documentos. append (documento)

def generarDatos|():
documento=0
for % in documentos:
del temporal[0:len(temporal)]
temporal.append (®)
for v in nombres:
frecuencia=obtenerFrecuencia (x, v)
frecuencia=float (frecuencia)
if = y:
temporal.append | frecuencia)

temporal.appendipol.polaridad (x) )
print (len(temporal))
data.append|list (temporal) )
break:



def obtenerFrecuencialx,v):
frecuencia=0
documento=x.stripl()
bigrama=y.strip/()
llave=bigrama+ +documento
if diccionario.has_key(llave):
frecuencia=diccionario[llawve]
el=sea:
frecuencia=0.0

return frecuencia

extraerValores(a)
generarDatos ()

arff.dump | rdata, relation= ,names=nombres)
Figura 8. Programa para generar

4.8 Métodos de construccion de las funciones de puntuacion bipolar

Como se desprende de la seccidn anterior, la funcién de puntuacién bipolar en una
escala bipolar es una transformacion lineal de una funcion impar con un valor de argumento
cero en el centro de la escala. La mayoria de las escalas de calificacion tradicionales pueden
considerarse como casos particulares de funciones de puntuacion bipolar cuando la funcién
de puntuacion es lineal. En esta seccion, consideramos diferentes metodos heuristicos de
construccion de funciones de utilidad bipolar (puntuacion) que son, generalmente, no

lineales.

4.8.1 Funciones de utilidad bipolares basadas en la distribucion de las
calificaciones de usuario

Considere un método heuristico de construccion de funciones de utilidad bipolar
basado en la distribucion de las puntuaciones bipolares obtenidas de las calificaciones del
usuario. Para simplificar, considere las categorias en una escala bipolar centrada K = (-m,
., -1, 0, 1, ..., m). Supongamos que el usuario ha realizado valoraciones de N elementos
con frecuencias P = (P-m, ..., P-1, Po, P1,..., Pm) con P-n + ...+ Pm = N, donde Py, k
e {-m, ..., m}es la frecuencia de la categoria de la escala K. El algoritmo propuesto tiene

los siguientes pasos.
1. Frecuencias de simetria:

PS, :@, forall k=-m,..., m.



2. Calcule la funcion de distribucién acumulativa:

Um=0, U= U+ C|PSr1—PSk +d, K=oty M = Lo (1)

Donde c¢ es alguna constante de escala y d = 0 if PSk+1 # PS¢ for all
k=-m,...,m—1, de otra forma d > 0 es igual a alguna pequefia constante no negativa. La
constante d se afiade para asegurar que todas las categorias tendran puntuaciones diferentes

y la funcion de utilidad sera estrictamente creciente.

3. Normalizar la funcion de utilidad para obtener los valores de funcion de utilidad
en el rango [0, M], or [-M, M], M > 0 y, si es necesario, moverlo desde la escala K = {—m,
...,m}alaescalaJ= {1, ...,2m + 1} sustituyendo indices por (20).

Se puede demostrar que el método propuesto construye una funcion de puntuacién
bipolar que satisface la propiedad de bipolaridad.

La idea detrds del método propuesto para la construccion de la funcion de utilidad
bipolar es la siguiente: "Cuanto mayor sea la diferencia entre las frecuencias de dos

categorias vecinas, mayor sera la diferencia en las utilidades de estas categorias".

La figura 9 muestra un ejemplo sintético de construccion de funciones de utilidad
bipolares basadas en la distribucion P = (5, 35, 48, 60, 30, 20, 2) de categorias de escala
bipolar de 7 puntos en N = 200 calificaciones de usuario. A la izquierda estan las
distribuciones originales y simétricas, y ahi esté la funcion de utilidad bipolar construida a
partir de la distribucion simetrizada. En (21) se utiliza d = 0 porque en la distribucion

simetrizada dos categorias vecinas tienen frecuencias diferentes.
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Figura 9. Construccion de la funcion de utilidad bipolar basada en la distribucion
simétrica de las categorias de las escalas bipolares obtenidas en N = 200 puntuaciones de

usuarios, d =0
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Figura 10. Construccion de la funcion de utilidad bipolar basada en la distribucion
simétrica de las categorias de las escalas bipolares obtenidas en N = 200 puntuaciones del

usuario, d = 5.

La figura 2 representa un ejemplo sintético de construccion de funciones de utilidad
bipolares basadas en la distribucién P = (50, 40, 0, 10, 20, 20, 60) de categorias de escala
bipolar de 7 puntos en N = 200 puntuaciones de usuario. A la izquierda se encuentran las
distribuciones originales y simétricas. Justo alli es la funcion de utilidad bipolar construida

a partir de la distribucién simetrizada. En (21) se utiliza d = 5 porque en la distribucion



simetrizada dos categorias vecinas tienen frecuencias iguales. En ambos casos usamos ¢ =
1. Todas las funciones de utilidad bipolar se normalizan para tener valores en el intervalo
[0,100].

4.8.2 Funciones de utilidad basadas en generadores
Considere el método de construccion de CBSF U en la escala bipolar K = (-m, ..., -

1,0,1, ..., m), m>0. La funcién de utilidad bipolar sobre J puede ser construida ademas por
(18) Y (20). Sea G un valor real positivo y g:{0, ..., m} — [0, G], es una funcion
estrictamente creciente tal que g (0) =0, g (m) = G. Esta funcion se llamara Un generador
de la funcion W: K — [— G, G] definido por:

W(K)=g(k) forallk e {0, ..., M}, e, (22)
W()=—g(=k)forall k e {—m, ..., =1} o (23)

Esta claro que la funcién W construida por este método es la funcion de puntuacion
bipolar centrada. En el enfoque basado en modelos para modelar las preferencias del
usuario podemos definir el generador g por una funcién paramétrica y usarlo para la

definicion de funciones paramétricas de utilidad bipolar sobre K o sobre J.

Abajo hay dos generadores paramétricos de funciones de utilidad bipolares
inspiradas por la negacion Sugeno paramétrica utilizada en la légica difusa [Sugeno 1974],

aqui (p>-1):

g, =KD g m, (24)
M4 PK e
Gk _
gz(k)_m, K= 0, ey M e e (25)

La figura 3 representa las formas de CBSF W en la escala bipolar centrada de 7 puntos K =
(-3,-2,-1,0, 1, 2, 3) obtenidos de los generadores (24) y (25) para diferentes valores de el
parametro p. Para p = 0 ambos generadores son lineales: gi(k) = g2(k) = Gk/m.

El generador para p positivo y el generador g>(k) para p negativo pueden utilizarse
para modelar funciones de utilidad bipolares cuando cuanto méas fuertes sean las categorias

positivas 0 negativas de la escala menor sera la diferencia entre las utilidades de las



categorias vecinas Las puntuaciones estan situadas mas cerca de los limites de la escala,

vease la Fig. 3). Para dicha funcion de utilidad bipolar para la escala de 7 puntos

L = (absolutamente horrible, muy malo, malo, no bueno ni malo, bueno, muy bueno,
excelente), no habré grandes diferencias entre las utilidades de las categorias "muy bueno™ y
"excelente”. Por el contrario, el generador gi(k)para p negativo y el generador g(k) para p
positivo pueden usarse para modelar funciones de utilidad bipolares de tal manera que
cuanto mas fuertes sean las categorias positivas 0 negativas de la escala mayor serd la
diferencia entre los valores de utilidad de Las categorias vecinas (las puntuaciones estan
situadas mas cerca del centro de la escala). En la Ultima escala la categoria "excelente™

tendra mucho mas utilidad que la categoria "muy buena”.

En el enfoque basado en modelos para el analisis de las opiniones de los usuarios se
pueden ajustar los pardmetros de las funciones de utilidad para obtener las mejores

soluciones en la salida del modelo.

CBUF W with parametric generator g,=k(1+p)/(m+pk)  cBUF W with parametric generator g2=k/(m-+pm-pk)

Figura 11. Ejemplos de CBSF U en escala bipolar centrada en 7 generados por

generadores g1(k) (izquierda) y g2(k) (derecha) para diferentes valores del parametro p.



4.8.2 Seleccion paso a paso de los valores del generador

A continuacién se muestra el pseudocddigo del método general de construccion del
generador de funcion de utilidad bipolar dado por (22) y (23). La funcion Determine
depende del método especifico, por ejemplo: seleccion aleatoria, basada en la optimizacion

de algunos criterios, etc.

9(0)=0; g(m) = G;

para k=1:m-1

Determine ue(g(k-1),G)

g(k)=u;

fin

5. METODOLOGIA DE EVALUACION

En esta etapa se evaluara en primera instancia la eficiencia de la etapa del anélisis

sintactico para lo cual se utilizara la medida de Attachment score. La cual segun Vilar

(2013) se ha convertido en un estandar de evaluacion para este analisis y su
cometido es medir el porcentaje de palabras a las que se les ha asighado correctamente el
padre en el arbol de dependencias. Se dispone de dos variantes de esta métrica, segun se
tenga en cuenta el tipo de dependencia asignada o no y se describe de la siguiente manera:

e LAS (Label Attachement Score): Métrica que mide el porcentaje de las
palabras as laque tanto el padre como el tipo de dependencia fueron
asignadas correctamente.

e UAS (Unlabeled Attachment Score): Métrica que solo tiene en cuenta que el
padre de la relacion de dependencia esté bien asignado.

e LAS2 (Label Acuracy Score): Mide solo que el tipo de dependencia haya

sido correctamente anotados.

Para la evaluacion del método de clasificacion se utilizara la tecnica de K-fold cross
validation. Consiste en dividir todos los datos en 10 o k volimenes. Se utilizara el primer

volumen para la evaluacion de los resultados del sistema, y los volimenes de 2 a 10 para el



entrenamiento, después se elige el volumen dos para la evaluacion y los otros nueve

volUimenes para el entrenamiento y asi sucesivamente (Sidorov, 2013).

El baseline se tomara a partir de la propuesta de Pang and Lee (2002) en la cual se
realiza la deteccion de la polaridad a través de técnicas de aprendizaje automéatico como son
naive bayes, maximum entropy classification y support vector machine (SVM). Para el
caso de comparacion se tomaran los resultados obtenidos por el clasificador de SVM los

cuales son los de mejor precision reportados en el estudio.

Se toma como baseline ya que es de los trabajos iniciales que incorporan
aprendizaje automatico, utilizan un corpus para el entrenamiento y evaluacion de criticas a
peliculas de cine anotado manualmente por los autores, el cual se describié en el apartado
de recursos léxicos de este documento, la similitud de los datos de entrenamiento y técnicas

de clasificacion son las que motivan su uso como baseline.

Otra de los factores por lo cual se selecciona este trabajo es su importancia en el
estado del arte, el articulo de Pang and Lee (2002) cuenta con 2811 citas en google scholar,

lo cual muestra que es un referente para cualquier trabajo de mineria de opinion.

5.1 Medidas de correlacion en el conjunto de perfiles bipolares

Demostremo que el coeficiente de correlacién producto-momento de Pearson

SR, (D) i) (26)

COTT (X, Y ) = i o ettt
[P0 S, 009>

A menudo utilizados en los sistemas de recomendacidn para medir la similitud entre
los perfiles [***] puede ser engafioso si las opiniones se miden en las escalas bipolares.
Supongamos que tenemos los siguientes perfiles de utilidad con las calificaciones de 10
items en la escala bipolar de 7 puntos J = {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7} con la funcion de utilidad

estandar U(j) = j para todo j en j
x=(7,55,7,7,7,5,7,55),
y=(5,7,7,5,5,5,7,5,7,7),

z=(3,1,1,3,3,3,1,3,1,1).



Los perfiles x y y tienen s6lo puntuaciones "positivas” (mayores que neutras C = 4)
y la medida de asociacion razonable debe dar la asociacion positiva entre ellas: A(x,y) > 0
pero el coeficiente de correlacion dado : corr(x,y) = —1. Los perfiles x y z tienen
puntuaciones casi opuestas (“positivas” vs "negativas") y la medida de asociacion razonable
debe dar la asociacion negativa entre ellas: A(x,z) < 0; pero el coeficiente de correlacion

dado corr(x,z) = 1.

Por lo tanto, necesitamos introducir medidas de correlacion (asociacion) que, como
el coeficiente de correlacion, pudieran medir asociaciones positivas y negativas entre
perfiles de calificaciones en escalas bipolares pero que no tengan inconvenientes del
coeficiente de correlacion de Pearson como en el ejemplo anterior. Tales medidas se
consideran a continuacion. Se basan en los resultados generales discutidos en Batyrshin
(2013), Batyrshin (2015).

Sea | una escala bipolar (I = J or I = K) con la negacion N y con el centro C. El
vector x = (x1, ..., XM), xs € I, s = 1, ..., M, de elementos de la escala bipolar I se
denominara un perfil de calificacion. El vector CX = (C, ..., C) de la longitud M se
denominara perfil central del conjunto X de todos los perfiles de calificacion de la longitud
M. Denota la negacion del perfil x como sigue: NX(x) = (N(x1), ..., N(xM)). Es claro que NX
es una involucion en X, es decir NX (NX(x)) = x, para todos los perfiles de X y CX es el
punto fijo Unico de N, tal que NX (CX) = CX. Si en la escala bipolar | se define la funcién
de utilidad bipolar U entonces el vector U X (x) = (U (x 1), ..., U (x M)) se llamara un perfil

de utilidad del perfil de clasificacion x.

Supongamos que un usuario evalla 6 elementos en la escala de clasificacion bipolar
J={1, 2, 3, 4, 5} por el vector de valores x = (3, 5, 2, 4, 1, 3). El perfil central del conjunto
X de todos los perfiles de calificacion de la longitud 6 estara dado por el vector CX = (3, 3,
3, 3, 3, 3). La negacion del perfil x estara dada por el siguiente vector N (x) = (3, 1, 4, 2, 5,
3). Si en la escala bipolar J se define la funcion de utilidad bipolar U(J) = {-10, -3, 0, 3,
10}, entonces el perfil de utilidad del perfil de clasificacion x sera dado por el vector: U (
X) = (0, 10, -3, 3, -10, 0). (Si no es confuso, aqui usamos las mismas letras N y U para

designar las funciones definidas en J y en X).



Definiremos a continuacion la medida de correlacion Au(x,y) en funcién de los
perfiles de utilidad U(x) y U(y) para los perfiles de calificacion dados x e y con la misma
longitud. En aplicaciones, cuando los perfiles de usuario tienen diferentes longitudes, los
vectores x e y pueden contener Unicamente calificaciones de elementos que tienen

evaluaciones de ambos usuarios.

Definicion 2. Sea X el conjunto de todos los perfiles de la longitud M con
calificaciones de la escala bipolar | con la negacion N y el centro C. Sea U una funcion de
utilidad bipolar definida en I. Una medida de correlacion (asociacion) en el conjunto V = X
\{CX} es una funcion Au: V x V — [—1, 1] satisfaciendo para todo x, y € V las siguientes

propiedades:

Au(x,y) = Au(y,X) (SIMELria) ..ooveeeee e, (27)
Au(x,x) =1, (Reflexividad).........ccooeiiiiiiiii (28)
Au(X,N(y)) = — Au(x,y). (Relacion INVersa)..........ccoevvereineiniiiiiienanns (29)

La medida de correlacion Ay serd llamada C-separable si satisface las siguientes

propiedades:

Au(x,y) > 0 si para todas las s=1,..., M esto es cumplido por Xs, ys> C or xs, ys< C,....... (30)
Au(x,y) < 0 si para todas las s=1,..., M esto es cumplido por ys< C < Xs or xs< C <ys...(31)

Las propiedades (27) - (29) utilizadas en la definicion de la correlacion (asociacién)
medida se han introducido en Batyr (2013, 2015) como la generalizacion de las propiedades
del coeficiente de correlacion de Pearson en cualquier conjunto con involucion N. Como se
mostro, El coeficiente de correlacion puede ser extremadamente engafioso al medir las
asociaciones entre los perfiles de clasificacion en las escalas bipolares. Las propiedades (3)
- (31) se introducen aqui para evitar los problemas con el coeficiente de correlacién
discutido al principio de esta seccion. Véase también la propiedad de separabilidad C en
[0,1] considerada en Batyr (2015).

De (28) y (29):

AUGN(X)) = = L e (32)



Definicion 2 se puede extender para el conjunto V en todos los perfiles X que
reemplaza la propiedad (28) por el siguiente:
AUGGX) T L, T X 7 X et (33)

En este caso se cumple para todo x en X:

AUGGCX) = AU(CKX) = 0.t e e (34)

Consideremos los métodos de construccion de medidas de asociacion de medidas de
correlacion en el conjunto de perfiles con valores bipolares basados en métodos discutidos
en Batyrshin (2013).

Proposicion 2. Sea | una escala bipolar (I = J o | = K) con el centro C, X un
conjunto de perfiles x = (x,..., xm) de la longitud M, xs € I, s =1, ..., M, con el perfil
central Cx=(C, ..., €), y U es una funcion de puntuacion bipolar en I, entonces la siguiente
funcién es medida de correlacion C separable en X \{CX}:

Ay (6 y) = 2 ZMLIF () + FORI = IF () = FOITeeiiiicec (35)
where
U(x,)-U(C)

DACICENCT

F(x) =

yt>1.

Se puede comprobar facilmente que se cumplen las propiedades (27) - (31) para
(35). Si la funcién de puntuacién bipolar U en (36) esta centrada, es decir U(C) = 0,

entonces (36) se simplifica como sigue:

U(x,)

et

La Proposicién 2 implica lo siguiente

F(x) =

Corolario 1. Si en las condiciones de la Proposicion 2, if t = 2 in (35), (36),
entonces la siguiente funcion es medida de correlacion C-separable en X\ {CX}:



3 (U () -U(C)U(y,)-U(C)

A (xy) = ——= T (38)
\Z_‘,(U(Xs)—U(C))Z \/Z(U(ys)—U(C))z
Si la funcidn de puntuacion bipolar U en (38) esta centrada, entonces:
D U(x)U(Ys)
A, (x,y) = cos(U (x),U(y)) = — . (39)

\/SZ_}U (x) \/iu (v.)"

Debido a que la formula (37) y (37) requieren un menor nimero de operaciones que
las formulas (36) y (38) en el célculo de la correlacion Au(x,y) entre el gran numero de
pares de perfiles (x, y) se recomienda reemplazar la funcion de utilidad bipolar U Definida
en la escala bipolar I por la funcion de utilidad centrada U-U(C) y luego calcular las

correlaciones entre perfiles correspondientes por (35),(37) o (39).

Calculemos la correlacion Au(x,y) entre los perfiles de las clasificaciones x =
(7,5,5,7,7,7575,5),y = (5,7,7,5,5, 5,7,5,7,7), z = (3,1,1,3,3,3,1,3,1,1) a partir de la escala
bipolar J={1, 2, 3, 4,5, 6, 7} considerados al principio de esta seccién. Para la funcion de
utilidad estandar U(J) = J, obtenemos U(x) = x, U(y) =y, U(z) = z. Podemos calcular la
correlacion entre tres perfiles por (38). Sin embargo, como hemos sefialado anteriormente,
es mas eficiente reemplazar la funcién de utilidad bipolar U por la funcién de utilidad
centrada Uc()=UQJ) - U(C)=J -4 =K = {-3,-2,-1,0, 1, 2, 3} y utilizar esta funcion
de utilidad centrada en (39). Obtenemos: Au(X,y) = 0.6, Au(y, z) = —1, Au(x, z) = —0.6.
Estos valores corresponden a nuestras proposiciones A(x,y) >0 and A(x,2)<0
consideradas al comienzo de esta seccion, y la nueva medida de correlacion (38) no
presenta los inconvenientes del coeficiente de correlacion de Pearson. Tenga en cuenta que
tenemos z = N(y), y por esta razon, segun la propiedad (29) de la medida de correlacion
obtenemos: Au(X, z) = Au(x, N(y)) = —Au(X, y) = —0.6; De acuerdo con la propiedad (32),
obtenemos Au(y, z) = Au(y, N(y)) = —1.

La medida de correlacién (38) obtenida aqui como caso particular de (35) generaliza
el coeficiente de correlacion restringido considerado en [32] (vease la formula (5)) usando
en (38) la funcion de utilidad estandar de 7 puntos U = J con centro C = 4 y U(C) = 4.



Considere (38) en la forma (39) cuando la funcién de utilidad U es reemplazada por su
forma centrada U — U(C). Como se puede ver, la formula (39) es una funcion no lineal
sensible a la presencia de valores de utilidad respectivamente altos para los mismos

elementos en ambos perfiles x e y.

Considere un ejemplo para la escala de 7 puntos: K = {3, -2, -1, 0, 1, 2, 3}.
Supongamos que uno utiliza la funcion de utilidad estandar U(K) = K, y dos usuarios tienen
los siguientes perfiles de clasificacion de cuatro items en la escala K: x = {1, 1, 1, 1}, y =
{1, -1, -1, —1}. Debido a U(K) = K, los perfiles de utilidad correspondientes tendrén los
mismos valores U(x) = x, U(y) = y. Puesto que los perfiles son opuestos: N(x) = v, la
correlacion (39) entre ellos tiene el valor A(x,y) = —1. Supongamos que un nuevo elemento
tiene la calificacion 2 de ambos usuarios. Entonces obtenemos los nuevos perfiles: x* = {1,
1,1,1, 2} y*= {-1, -1, -1, —1, 2} Como se puede ver, la adiciéon del mismo valor 2 a
ambas clasificaciones cambia drasticamente el valor de correlacion de -1 a 0. Esta situacion
se puede evitar si usamos la funcion de utilidad bipolar no lineal. Sea U(1) = 1 and U(2) =
1.5. Entonces obtenemos los siguientes perfiles de utilidad: x* = {1, 1, 1, 1, 1.5}, y* = {1,
-1, -1, —1, 1.5} con correlacion A(x*, y*) = —0.28. Como se puede ver, el cambio del valor
de correlacion de -1 a -0,28 no es tan drastico para la funcion de utilidad bipolar no lineal

considerada como para la funcion de utilidad lineal estandar.

Consideremos otro ejemplo de perfiles con calificaciones de la escala de calificacion
de 7 puntos K. Supongamos que usamos la funcién de utilidad estandar U(K) = K y dos
usuarios tienen perfiles de calificacion iguales de cinco elementos: x = {1, 1,1, 1, 2}, y =
{1, 1, 1, 1, 2}. Tenemos A(X, y) = 1. Supongamos que para el sexto punto ambos usuarios
tienen las calificaciones opuestas 3 y -3. Para la funcion de utilidad estandar, la correlacion
entre los nuevos perfiles de utilidad x* ={1,1,1,1,2,3}yy*= {1,1,1, 1,2, -3} cambia
drasticamente, Desde el valor A(x, y) = 1 hasta el valor A(x*, y*) = —0.059. Cambiemos la
funcién de utilidad estandar por U(K) = {2, —1.5, —1, 0, 1, 1.5, 2}. Para esta funcion de
utilidad bipolar no lineal, la correlacion entre perfiles cambia de A(x, y) = 1 to A(x*, y*) =

0.22, que no es tan drastica como para la funcion de utilidad estandar.

En los dos ejemplos considerados, se utilizé el método de construccién de funciones

de utilidad bipolar considerado en la seccion 6.3, que define la parte positiva de la funcién



de utilidad centrada y simétricamente la asigna a la parte negativa de la escala con 0 en el
centro de la escala . Del mismo modo, hemos definido secuencialmente U(1) = 1,
U(2) = 1.5, and U(3) = 2. Otro método puede basarse en un generador paramétrico como
(24) o (25). Por ejemplo, utilizando el generador (24) con el parametro p = 1, podemos
obtener resultados similares: para la funcion de utilidad bipolar no lineal U(K) = {2, —1.6,

-1,0, 1, 1.6, 2}, La correlacion entre los perfiles x* y y* tiene el valor A(x*, y*) = 0.24.

En ambos ejemplos, se disminuyeron los valores de utilidad absoluta de las
categorias cerca de los polos para evitar el cambio drastico del valor de correlacion cuando
ambos usuarios usan clasificaciones casi polares para los mismos items. En general, una
funcién de utilidad paramétrica puede ser heuristicamente ajustada para obtener soluciones
intuitivamente validadas u optimizadas por algin método de aprendizaje maquina, para los
sistemas de recomendacion o toma de decisiones utilizando escalas de clasificacion

bipolares para obtener soluciones con mejor rendimiento.

6. Discusiones y Conclusiones

Las escalas de calificacion aplicadas en diferentes areas de aplicacion suelen tener
estructura bipolar, pero esta bipolaridad entre categorias opuestas de las escalas a menudo
no fue explicita o explotada formalmente. El presente trabajo introduce explicitamente la
propiedad de la bipolaridad en la definicion de la estructura general de las escalas bipolares
verbales, en la definicion formal de la escala bipolar como el conjunto ordenado
linealmente de indices con operacién de negaciéon y en la definicion de la funcién de
puntuacion bipolar en la conservacion de la escala bipolar La simetria de esta escala. En la
descripcion de la estructura general de las escalas bipolares en la Seccidn 3, basamos en el
documento (Batyrshin,1990).

La idea de la definicidn formal de la escala bipolar en el conjunto de indices se basé
parcialmente en el articulo de Herrera(2000) donde las categorias linguisticas de la escala
se presentan por conjuntos difusos. En la seccion 4 consideramos juntos dos conjuntos de
indices mutuamente relacionados donde J = {1,..., 2m+1} es mas tradicional y K= {—m,

.., m} es mas "natural" para la representacion de escalas bipolares con opuestos

Categorias.



La mayoria de las escalas bipolares observadas en el capitulo 3 pueden
representarse como escalas bipolares con estructura general consideradas en ese mismo
capitulo o formalmente como escalas bipolares consideradas en el capitulo 4. El concepto
de puntuacion bipolar o funcion de utilidad definida en la escala bipolar es la mejor
aportacion de este trabajo. Las funciones de puntuacion bipolar incluyen la puntuacién
tradicional de escalas de puntuacion de n puntos por nimeros 1, ..., n como caso particular
y tales funciones de puntuacion se denominan funciones de puntuacion bipolares estandar.
Pero parece mas interesante en lugar de las funciones de puntuacion estandar o en lugar de

las funciones de utilidad lineal considerar funciones de utilidad no lineales.

Estas funciones de utilidad pueden ser dadas como funciones paramétricas y
ajustadas por algin procedimiento de aprendizaje mecanico para obtener resultados
Optimos o buenos en la salida del sistema de recomendacion o toma de decisiones usando
estas escalas bipolares. Las funciones de puntuacién bipolar no lineal pueden ser Utiles en
el modelado de las calificaciones de los usuarios 0 en la utilidad de modelado o la
importancia de las categorias en las escalas bipolares. Las razones para utilizar las
funciones de utilidad no lineal bipolar en la medida de correlacién introducida en el
documento se tratan en el capitulo 5. Los resultados sobre las medidas de asociacion
consideradas en el capitulo 5 se basan en los documentos de Batyrshin (2013) y Batyrshin
(2015).

Se utilizaron los términos de medida de asociacion y medida de correlacion como
intercambiables. Se extendio la propiedad de C-separabilidad de la medida de asociacion
en [0,1] considerado por Batyrshin (2015) en el conjunto de perfiles de utilidad. La férmula
general para la medida de asociacion en los perfiles de utilidad bipolar se basa en la
distancia de Minkowski y en los resultados generales considerados por Batyrshin (2013)
para las series de tiempo. Las férmulas de Thurstone (1928) y Weijters (2010) para
funciones de utilidad bipolar centradas son especificas para las medidas de asociacion
separable en C en perfiles de utilidad bipolar. La formula de Weijters (2010)generaliza la
medida de correlacién considerada en Shardanand(1995) sin funciones de utilidad. En
nuestro trabajo futuro planeamos aplicar los resultados del trabajo en el filtrado

colaborativo y en el anélisis de las calificaciones humanas.
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