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Resumen

Numerosos estudios que abordan el
Anélisis de  Sentimientos,  mediante
clasificadores  basados en aprendizaje
automatico, se enfrentan a la necesidad de
etiquetar manualmente los datos de
entrenamiento o utilizar conjuntos de datos
publicos pre etiquetados. Estos enfoques
presentan desafios significativos, como la
laboriosidad del etiquetado manual, la
ambigledad en la clasificacion de emociones
y la falta de recursos en idiomas distintos al
inglés.

Con el proposito de agilizar el desarrollo
de clasificadores de emociones en textos en
espafol, basados en aprendizaje automatico
supervisado, esta tesis propone y ejecuta una

metodologia para la captura, etiquetado vy
validacién del contenido, con el fin de
acelerar el proceso de construccion del
conjunto de datos. Ademas, se desarrollan
clasificadores  basados en aprendizaje
automatico utilizando los datos recopilados y
se compara su rendimiento con el de
clasificadores  entrenados  con  datos
etiquetados manualmente. Por ultimo, se
evalla el impacto de la informacion
contextual en el rendimiento de los
clasificadores construidos.
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Motivacion

La interaccion humana en las redes
sociales es ahora un aspecto fundamental de
la vida cotidiana, facilitando la expresion de
opiniones y emociones sobre una amplia
gama de temas. Este flujo constante de
interacciones ofrece una valiosa fuente de
informacion para comprender eventos,
productos y servicios. ElI Analisis de
Sentimientos y la Computacion Afectiva han
surgido como é&reas de investigacion clave
para abordar esta avalancha de datos sociales.
Estas disciplinas se centran en comprender y
procesar las emociones humanas,
aprovechando la interaccion  humano-
computadora y las sefiales multimodales [1-
4].

Sin embargo, a pesar del crecimiento en
esta area, la mayoria de las investigaciones se
han centrado en el inglés, dejando un vacio
significativo para otros idiomas, como el
espafiol. La falta de recursos etiquetados en
espafiol ha impulsado la necesidad de
métodos mas eficientes para construir
conjuntos de datos de Anélisis de
Sentimientos. La supervision distante (DS
distant supervision por sus siglas en inglés) ha
surgido como una alternativa prometedora,
permitiendo la recopilacion automética de
datos etiquetados [5]. Sin embargo, la calidad
de estos conjuntos de datos es un desafio,
especialmente dada la naturaleza subjetiva de
las emociones.

En este contexto, este trabajo de tesis
propone una metodologia para la construccion
y validacion de recursos de Analisis de
Sentimientos en espafol, centrandose en la
detecciébn de emociones basicas [6]. Se
reconoce la importancia de la validacion de la
calidad de los conjuntos de datos recopilados
mediante DS, especialmente en lo que
respecta al nivel de consenso entre las

etiquetas asignadas y el rendimiento de los
clasificadores  basados en aprendizaje
automatico (ML machine learning por sus
siglas en inglés).

Ademas, se destaca la necesidad de
fomentar la deteccion de emociones en
espafiol, un area que ha recibido menos
atencion en comparacion con la clasificacion
de polaridad. La creacion de conjuntos de
datos etiquetados especificamente en espafiol
es un primer paso crucial para avanzar en esta
direccion [7]. Finalmente, se plantea la
cuestion de si la informacion contextual (I1C)
asociada a los datos etiquetados puede
mejorar el rendimiento de los clasificadores,
lo que sugiere wuna posible éarea de
investigacion futura [8].

Aportes y contribuciones

Esta tesis constituye una contribucion
significativa al campo del Andlisis de
Sentimientos al presentar una metodologia
detallada para la creacion de recursos
especificos de emocion baésica, centrandose
particularmente en el idioma espafiol, aunque
su aplicabilidad se extiende a otros idiomas.
Enfatiza la importancia de abordar la tarea de
deteccion de emociones bésicas debido a las
carencias existentes en este ambito para el
espafol.

La metodologia propuesta se fundamenta
en el uso de técnicas de DS, lo que permite
una recopilacion eficiente de  datos
etiquetados, minimizando la intervencion
humana y posibilitando la obtencion de
conjuntos de datos mas grandes en
comparacion con los obtenidos mediante
etiquetado manual. Sin embargo, para
garantizar la calidad de estos conjuntos de
datos, se incorpora una fase de validacion que
incluye un muestreo del conjunto de datos, el
etiguetado manual de la muestra y la



comparacion de las etiquetas asignadas
manualmente con las originales, utilizando
métricas de consenso, como el Kappa de
Fleiss [9].

Es relevante destacar que la metodologia
propuesta no solo se enfoca en la creacién y
validacion de los conjuntos de datos, sino que
también aborda la implementacion de
clasificadores de emocion bésica basados en
ML. Esta es una contribucion significativa, ya
que la mayoria de los trabajos existentes
carecen de una metodologia clara para este
proceso en el contexto del espafriol.

Descripcion general del proceso

En la Figura 1 se presentan las distintas
etapas del proceso para el Andlisis de
Sentimientos desarrollado a lo largo de esta
tesis.

Dicho proceso se basa en la arquitectura
general para sistemas de mineria de texto
[10], e incluye las etapas recopilacion,
preprocesado y validacion de conjuntos de
datos junto con la seleccion de formatos de
representacion y algoritmos de clasificacion.

En la primera etapa del proceso, se realiza
la recopilacion de los datos, seleccionando

Tareas de
preprocesamiento

Recopilacion
del dataset

Validacién

dataset representacion

Seleccion Seleccion
del formato de del algoritmo

de clasificacion

Figura 1: Descripcion general del proceso para el Analisis de Sentimientos desarrollado.

El resultado final de la aplicacion de esta
metodologia es la generacion de un conjunto
de datos etiquetado y validado, que puede ser
utilizado como punto de partida para futuras
investigaciones en el campo del Analisis de
Sentimientos en espafiol. Ademas, al
incorporar IC mediante la DS, se observa una
mejora en el desempefio de los clasificadores
implementados, lo que resalta la eficacia de
esta metodologia en la generacion de recursos
de alta calidad para el anélisis de emociones
en textos en espafiol y potencialmente en
otros idiomas.

una fuente que contenga mayoritariamente
textos en espafiol en la variante de Argentina,
y que permita asociarlos de manera sencilla a
un marcador asimilable a una emocion basica.
De esta manera, se busca construir un
conjunto de datos con un tamafio de muestras
considerable (en la escala de los cientos de
miles), utilizando el enfoque conocido como
DS. Para la seleccion de la fuente de datos,
también se considera que la misma incluya IC
asociada al contenido, de manera de utilizarla
posteriormente para intentar mejorar el
desempefio del clasificador basado en ML a
construir.



A continuacién, se realizan las distintas
tareas de preprocesamiento sobre el conjunto
de datos: tokenizacion, filtrado de muestras
por longitud, filtrado y descarte de muestras
en otro idioma y filtrado de comentarios
pertenecientes a trolls. Una vez realizadas
dichas tareas, se compara el desempefio de
clasificadores basados en ML utilizando el
conjunto de datos original (esto es, sin tareas
de preprocesamiento) y el revisado, de
manera de establecer la efectividad de las
tareas desarrolladas para los  datos
recopilados. Este paso resulta necesario
debido a que no necesariamente todas las
tareas de procesamiento resultan efectivas
independientemente del conjunto de datos.

Posteriormente, debido a que el conjunto
de datos fue construido mediante un enfoque
de DS, se encara una validacion sobre las
etiquetas asignadas al contenido. En esta
etapa, no resulta posible validar la totalidad
de las muestras dado que el tiempo que
insumiria tal proceso diluiria las ventajas de la
DS. Por el contrario, se realiza una validacion
estadistica tomando un conjunto reducido de
muestras, las cuales se clasifican de manera
manual por un grupo de psicologos, para
luego calcular la métrica Kappa de Fleiss para
las etiquetas asignadas por los psicologos
entre si y entre las anteriores respecto a la
etiqueta original de contenido.

Por ultimo, se selecciona un formato de
representacion de textos, que sirva como
entrada para el clasificador basado en ML
para el cual también debe seleccionarse un
algoritmo. En ambos casos, se pondera un
formato y algoritmo que sean susceptibles de
ser mejorados con el uso de IC, pero a su vez
que sea posible comparar la mejora en el
desempefio con otros estudios presentes en la
bibliografia.

Construccién y  validacion  del

conjunto de datos

Se optd por utilizar la red social Facebook
como plataforma principal para construir un
conjunto de datos de emocion bésica, con el
objetivo de que las reacciones de Facebook
reflejen las emociones expresadas por los
propios usuarios. Dada la enorme cantidad de
usuarios activos en Facebook en ese
momento, se considerd una fuente de datos
ideal para este proposito. Ademas, se
eligieron cuidadosamente 13 portales de
noticias populares en Argentina, como Clarin,
La Nacion y Paginal2, para recopilar una
variedad de contenido. Se recolectaron titulos
de noticias, descripciones, comentarios Yy
reacciones de los wusuarios para cada
publicacién. La asociacién entre los
comentarios y las reacciones permitid
vincular la emocién expresada por el usuario
con la noticia en cuestion. Esta asociacion se
bas6 en la correspondencia entre ciertas
reacciones (como "ANGRY" y "SAD") y las
emociones béasicas propuestas por Ekman
[11].

Se recopilaron un total de 20,996,169
comentarios en la fase inicial, pero solo se
seleccionaron  aquellos con reacciones
asociadas para su utilizacién como etiquetas.
De las reacciones disponibles, "LOVE",
"HAHA", "ANGRY" 'y "SAD" se
consideraron para el conjunto de datos,
mientras que "WOW?" se excluyd debido al
debate sobre su inclusion como emocion
bésica. Los comentarios asociados con la
reaccion "LIKE" también se excluyeron, ya
que su significado es ambiguo. En caso de
multiples comentarios del mismo usuario en
una publicacion, se seleccioné el comentario
mas antiguo para asociarlo con la reaccion,
considerando que reflejaba mejor su estado
emocional al leer la noticia. Tras estas



consideraciones, el nimero de comentarios
etiquetados se redujo a 1,716,413.

Posteriormente, se aplicaron técnicas de
preprocesamiento, como la tokenizacion y
filtrado de comentarios en otros idiomas o de
longitud insuficiente. La tokenizacion se
realizé utilizando la clase TweetTokenizer de
NLTK para eliminar tokens no dtiles y
stopwords en espafiol. Los comentarios con
menos de tres tokens validos se filtraron,
reduciendo el numero a 1,261,783. Se valido
el idioma de los comentarios, eliminando
aquellos que no estaban en espafiol, lo que
redujo el total a 1,035,045. Ademas, se aplico
un proceso de validacion cruzada utilizando
Google Translate para confirmar

los resultados obtenidos. Se eliminaron
comentarios  potencialmente de trolls,
identificados como aquellos que se repetian
frecuentemente en varias publicaciones.
Después de este filtro, quedaron 1,020,557
comentarios Gtiles para el analisis.

Después de seleccionar y filtrar el
contenido relevante del conjunto de datos, es
esencial abordar la etapa de validacion para
asegurar la fiabilidad de las etiquetas
asignadas. Para ello, se emple6 la métrica
Kappa de Fleiss, comunmente utilizada en
conjuntos de datos construidos manualmente,
para medir el nivel de consenso entre las
etiquetas asignadas. Se considera un nivel de
consenso moderado en la escala de Kappa de
Fleiss como criterio para determinar la
idoneidad de los datos para la construccion de
clasificadores basados en ML.

Dado que la validacion manual completa
de los datos seria impracticable 'y
contraproducente, se optd por una muestra
representativa. Este enfoque se ha utilizado en
investigaciones previas, donde se tomaron
muestras que representaban menos del 0.02%

del total del conjunto de datos para su
validacion. Siguiendo este principio, se
estimé el tamafio de la muestra necesario y se
llevé a cabo un proceso de re etiquetado por
especialistas en psicologia. Finalmente, se
compararon las etiquetas originales con las
proporcionadas por los especialistas para
calcular los valores de Kappa de Fleiss y se
determino si se cumple con el requisito de un
consenso moderado.

Meétrica Acuerdo

Fleiss Kappa global 0,4426

Fleiss Kappa ANGRY vs todos 0,4071

Fleiss Kappa HAHA vs todos 0,4415

Fleiss Kappa LOVE vs todos 0,5452

Fleiss Kappa SAD vs todos 0,4081

Tabla 1:Acuerdo entre los etiquetadores humanos y la
etiqueta original del conjunto de datos.

La muestra resultante fue de 247
comentarios, divididos en diez conjuntos de
24 0 25 cuédruplas. Cada conjunto se utilizé
para crear un formulario en Google con una
tarea de clasificacién por cuadrupla. Este
enfoque permitié una validacion estadistica
efectiva del conjunto de datos sin la necesidad
de un re etiquetado manual completo. Para la
clasificacion manual de la muestra se pidio la
colaboracion de 25 psicdlogos.

Métrica Acuerdo
Fleiss Kappa global 0,4911
Fleiss Kappa ANGRY vs todos 0,4933
Fleiss Kappa HAHA vs todos 0,4989
Fleiss Kappa LOVE vs todos 0,5332
Fleiss Kappa SAD vs todos 0,4240

Tabla 2: Acuerdo entre etiquetadores humanos.

El resultado del proceso de re etiquetado
puede verse en la Tabla 1 y Tabla 2. Aqui se
destaca que todas las métricas se encuentran
en el rango moderado de la escala de Kappa
de Fleiss. Dicho rango fue considerado apto



por otros investigadores para entrenar
clasificadores basados en ML [12 — 13]

Construccién de clasificadores vy
utilizacion de informacién contextual

En la presente seccion, se desarrollan las
dos Ultimas etapas del proceso que se muestra
en la Figura 1. Estas son en primer lugar la
seleccion de un formato de representacion
para el texto y, en segundo lugar, la seleccion
de un algoritmo de ML.

ANGRY

HALIA A

True label

SAD A

TOVE 4 01445 01964  0.1107 BROSEEE

a) Sin IC

Por otro lado, entre los algoritmos de
clasificacion mas comunes, las redes
neuronales recurrentes (RNN) y sus variantes,
como las LSTM, son especialmente dtiles
para el procesamiento de datos secuenciales
en el analisis de sentimientos. Aunque los
conjuntos de datos pueden diferir en su
naturaleza, como los dialogos textuales versus
los comentarios en redes sociales, se
considera que estas diferencias no son
criticas, ya que ambos son formas de
comunicacion o dialogos.
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Figura 2: Matrices de confusion para los resultados de pruebas.

El formato de representacion en el analisis
de sentimientos ha evolucionado, mostrando
limitaciones en enfoques tradicionales como
las bolsas de palabras o caracteres,
especialmente para textos cortos como tweets.
Por ello, muchos estudios recientes han
adoptado embeddings neuronales como
Word2Vec, FastText y GloVe, que capturan
el contexto de las palabras en el mismo
embedding. Aunque inicialmente estos
recursos se desarrollaron para el inglés, se han
creado recursos similares para el espafiol.

La eleccion de utilizar embeddings
neuronales, especialmente GloVe, y redes
LSTM para los experimentos se basa en su
actualidad y en la necesidad de comparar el
desempefio del clasificador con una linea
base. Se tomé como referencia un trabajo
relevante que utiliza una arquitectura similar y
aborda objetivos similares [13]. Sin embargo,
el presente trabajo de tesis se enfoca en medir
el impacto de la DS y la IC en el rendimiento
del clasificador en lugar de construir el
clasificador 6ptimo posible.

Se llevaron a cabo dos experimentos, el
primero para medir el impacto de la IC en una




tarea de clasificacion de emocion bésica y el
segundo para establecer como se comporta un
conjunto de datos recopilado mediante DS en
comparacion con una contraparte clasificada
manualmente. ElI formato de embedding
utilizado fue GloVe, y el algoritmo de
clasificacion seleccionado fue LSTM.

Los vectores de GloVe (proporcionados
por el proyecto Spanish Billion Words
Corpus) se usaron para construir una capa de
embeddings no entrenable. EI tamafio del
vocabulario se limit6 a 20.000 palabras.

clasificador entrenado con los datos de esta
tesis logra un desempefio comparable al
entrenado con datos de etiquetado manual en
términos de F1, pero ademas es méas sensible
al uso de IC.

Conclusiones

Las principales contribuciones de este
trabajo de tesis incluyen el desarrollo de una
metodologia para el Analisis de Sentimientos
y la creacién de conjuntos de datos de
emocion basica, asi como su aplicacion en el
entrenamiento de clasificadores basados en

SemEval-2019-Task 3* Este trabajo
Sin Con Mejora Sin Con Mejora
Contexto Contexto (%) Contexto Contexto (%)
Accuracy 0,8403 0,8448 0,5355 0,4742 0,5444 14,8039
Precision 0,4755 0,4719 -0,7571 0,4783 0,5570 16,4541
Recall 0,6689 0,7215 7,8637 0,4740 0,5437 14,7046
F1 0,5559 0,5706 2,6444 0,4762 0,5503 15,5607

Tabla 3: Comparativa de desempefio entre clasificadores entrenado mediante distintos conjuntos de datos.

Luego, la capa anterior se conectd con una
capa LSTM de 128 dimensiones con un
dropout de 0,2 para evitar el overfitting. Por
altimo, se afiadi6 una capa densa con la
funcion sigmoide como activacion.

En la Figura 2 pueden verse los resultados
del uso de IC en el proceso de clasificacion.
La matriz de confusion correspondiente al
clasificador entrenado con IC muestra un
mejor desempefio con respecto al entrenado
sin ella.

Por otra parte, en la Tabla 3, puede
compararse el desempefio del clasificador
entrenado con los datos recopilados mediante
DS en el presente trabajo de tesis, contra un
clasificador entrenado con los datos de la
competencia SemEval-2019-Task 3, el cual
fue etiquetado de manera manual. El

ML. Se recopil6 dataset de emocion bésica en
espafiol, superando en tamafio a los existentes
en la literatura.

La  metodologia  permiti6  obtener
conclusiones especificas en cada etapa del
proceso. Se demostré que las tareas de
limpieza y preprocesamiento no garantizan
una mejora significativa en el desempefio de
los clasificadores, aunque son indispensables
para la validacion del conjunto de datos.

Por otro lado, la etapa de validacién
incluyé un muestreo del conjunto de datos y
re etiquetado por expertos, revelando que es
posible lograr un nivel de consenso
moderado, medida por la Kappa de Fleiss,
aceptable para la  construccion  de
clasificadores.



La construccion de los clasificadores
confirm6 su sensibilidad al tamafio del
conjunto de datos, mostrando mejoras
significativas al utilizar 1C. Esto destaca la
importancia de prestar atencion a la captura
de IC en la metodologia. Ademas, se
demostrd que los clasificadores entrenados
con conjuntos de datos construidos mediante
DS pueden alcanzar rendimientos
comparables a los de conjuntos etiquetados
manualmente, como se observa los
experimentos detallados en la seccion
anterior.

Lineas de investigacion futuras

Los pasos futuros de esta investigacion se
centran en diversas &reas clave. En primer
lugar, es necesario probar la metodologia
propuesta para el Analisis de Sentimientos en
una variedad de conjuntos de datos, tipos de
datos de entrada, idiomas y algoritmos de
clasificacion. Esto permitiria verificar la
eficacia de las tareas de preprocesamiento y
determinar si las mejoras observadas son
consistentes en diferentes contextos.

Ademas, se sugiere explorar el uso de
distintos tipos de etiquetas para clasificar
autométicamente el contenido, asi como
también considerar la inclusion de IC para
mejorar el rendimiento de los clasificadores.
Se plantea la necesidad de repetir los
experimentos para distintos idiomas.

Otro  aspecto  importante es la
incorporacion de formatos de entrada
multimodales, como audio, video e iméagenes,
lo que requeriria adaptaciones en todas las
etapas del proceso, desde el preprocesamiento
hasta la construccion de clasificadores.

En cuanto al proceso de validacion de
etiquetas, se sugiere explorar diversas
variaciones en los cuestionarios para medir su

impacto en los resultados del consenso, como
la longitud y el método de re etiquetado.

Para optimizar el desempeiio del
clasificador, se propone experimentar con
diferentes  configuraciones, como las
utilizadas en competencias relevantes y
explorar el uso de informacién semantica y
representaciones novedosas, como BERT.

Es importante reconocer que este trabajo
tiene limitaciones, especialmente en relacion
con el uso de IC en conjuntos de datos de
Andlisis de Sentimientos. Se necesitan mas
pruebas para demostrar la consistencia de esta
mejora y para optimizar ain mas la
metodologia propuesta.
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