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Resumen

En soluciones recientes para el andlisis de sentimientos automatizado se han utilizado diversas herramientas para
extraer caracteristicas de un texto que van desde la representacion de cada palabra hasta caracteristicas que
combinan informacién semantica y léxica del texto. Sin embargo, es técnicamente imposible para un clasificador
automatizado hacer diferencia entre aquellas caracteristicas que otorgan informacién sobre la polaridad del texto
y aquellas que no, para lo cual se han disefiado diferentes métodos para realizar selecciéon de caracteristicas
utilizando informacion estadistica. Puesto que la mayoria de estos métodos son el tipo voraz, en muchas ocasiones
fallan en eliminar caracteristicas ruidosas y descartan otras que pueden servir para la clasificacién, por esto se han
disefiado métodos alternativos que optimicen la tarea de seleccion, En este trabajo se propone la implementacion
de un algoritmo basado en Evolucién Diferencial, experimentos preliminares muestran que los resultados son
competitivos con otras propuestas del estado del arte.

Palabras clave: Evolucién diferencial, andlisis de sentimientos, seleccion de caracteristicas.

1. Introduccion timientos intenta identificar la informacion subjetiva que
indique la polaridad del documento, que en el caso de

. o B . clasificacién binaria puede ser positiva o negativa.
| analisis de sentimientos (también conocido co-

mo mineria de opiniones) es un problema de El andlisis de sentimientos dista de ser un problema
clasificacién de textos, donde dado un conjunto  trivial, en un estudio realizado por [1] se reporta
de clases se busca determinar a cual clase pertene- que expertos en clasificacién llegan a un 80%
ce un texto dado. Sin embargo, a diferencia de otros  acuerdo entre ellos o precision (es decir, el 80%
problemas de clasificacion de textos, el analisis de sen-  de los documentos fueron clasificados de la misma
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manera, esto quiere decir que para un experto el otro
clasific6 con ese porcentaje de precision), por lo tanto
cualquier sistema automatizado que pueda lograr empa-
tar o sobrepasar este nimero se considera como bueno.

Existen diversos métodos para la clasificacion auto-
matizada, [2] y [3] presentan una lista detallada de los
utilizados hoy en dia, entre estos se encuentran el uso
de clustering, Entropia Maxima, redes bayesianas, SVM
(Maquina de Vectores de Soporte), redes neuronales,
arboles de decision, regresion lineal. De estos SVM y
redes bayesianas naif (NB) son de los que obtienen
mejores resultados de precisién sin sacrificar el costo
computacional.

Los clasificadores automatizados no pueden enten-
der el texto directamente como lo hace una persona,
por lo cual es necesario representar la informacién
explicita e implicita en un formato entendible para
la maquina. A esta tarea se le llama extraccion de
caracteristicas, donde se obtiene cada elemento que
sera utilizado para la clasificacion (palabras, patrones
de frase, signos de puntuacion, etcétera) y dependiendo
del clasificador se traducen a un formato con el cual
este pueda trabajar (ej. en el caso de SVM los textos
se presentan como un vector de indices los cuales
apuntan a las caracteristicas extraidas). En [4] se
presenta una lista de las diferentes caracteristicas que
pueden ser extraidas de un texto. En este trabajo nos
enfocamos en aquellas que se pueden obtener con
herramientas que no dependan de intervenciéon humana
como lo son los diccionarios morfo-sintacticos, sino de
herramientas de extraccion directa de caracteristicas
como lo son n-gramas, signos de puntuacion, largo de
oraciones y etiquetado morfoldgico.

La alta dimensionalidad del espacio de caracte-
risticas, hace deseable la implementacién de una
seleccion previa de las mismas que no sacrifiquen
la precision de clasificacién, por lo tanto, una vez
obtenidas las caracteristicas se realiza un proceso
de seleccién previa a la clasificacién para eliminar
aquellas caracteristicas de ruido que no solo distan
de ser representativas de una clase sino que también
afectan negativamente a la clasificaciéon en tiempo y
precision. Las técnicas mas comunes de seleccion
de caracteristicas son aquellas que estdn basadas
en frecuencia de aparicion de las caracteristicas
(ej. tf-idf), en informacién mutua (ej. ganancia de
informacién), y en pruebas de estadistica (ej. y> o Chi
Cuadrada). La primera se utiliza principalmente para
pre-procesar el texto eliminando las caracteristicas

que por frecuencia de aparicion son muy comunes en
ambas clases como para determinar la pertenencia
a una de ellas (ej. el uso de pronombres y articulos
generalmente no es indicativo de que un texto sea
positivo 0 negativo), la segunda utiliza informacién
individual de cada caracteristica y su valor de entropia
en un arbol de decision para determinar si es un buen
divisor de clases, y la Ultima aplica pruebas estandar
de estadistica de valor esperado y valor obtenido para
determinar la dependencia que hay entre la presencia
de una caracteristica y la pertenencia de un texto a una
clase. En [5] se establece una correlacién entre estos
tres métodos, ya que bajo ciertas condiciones arrojan
resultados similares.

En la Seccion 2 de este documento se presentan los
antecedentes que inspiraron el método que aqui se pre-
senta, en la Seccién 3 se describe el método basado
en Evolucién Diferencial y en la Seccién 3.3 se exponen
los resultados. Finalmente, la Seccién 4 presenta las
conclusiones obtenidas a partir de los resultados obser-
vados y trabajo futuro para el desarrollo del algoritmo.

2. Trabajo relacionado

El analisis de sentimientos comienza a principios de
los afios 90 como una tarea manual de clasificacién. Sin
embargo, a partir del afio 2000 se considera el nacimien-
to de la version moderna del andlisis de sentimientos
con el surgimiento de los primeros trabajos que utili-
zan clasificadores y herramientas automatizadas para
la clasificacién, trabajos como el de [6], [7] y [8] entre
otros vienen a formar la base para el trabajo presente
y han inspirado en gran parte los estandares de com-
paracion de resultados (ej. En [7] se define por primera
vez el corpus de prueba utilizado por un gran nimero
de trabajos recientes). En esta seccidn se presenta de
manera superficial aguellos trabajos que tienen una re-
lacién directa con el Algoritmo de Seleccién basado en
Evolucion Diferencial (ASED).

2.1. Corpus de texto

Como ya se menciona al inicio de esta seccién, en
[3] y [7] se presenta un conjunto de documentos (cor-
pus de texto) que consiste en 2000 criticas de cine en
inglés extraidas de la pagina de internet IMDB y etique-
tadas 1000 como positivo y 1000 como negativo (version
2.0 del corpus). Este corpus ha sido utilizado en sus
diferentes versiones en varios trabajos de analisis de
sentimientos y facilita la comparacién de resultados con
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sistemas que no se encuentran disponibles pero que
han sido probados con este corpus.

2.2. Seleccion de caracteristicas basada en Algo-
ritmos Genéticos

En [4] se presenta el algoritmo EWGA (Algoritmo
Genético con Peso de Entropia por sus siglas en inglés).
Aunqgue no es la primera vez que se utiliza el computo
evolutivo en la clasificacion de textos (ver [9]), este es
de los primeros trabajos publicados acerca del uso de
los mismos para la seleccion de caracteristicas para
clasificacién supervisada.

El EWGA utiliza una representacién binaria del indivi-
duo donde la posicion de los valores en el vector indican
el indice de la caracteristica en cuestion y el valor 1 den-
tro del vector indica que la caracteristica es utilizada y
el 0 que esta se descarta. La poblacion es construida al
azar y uno de los individuos es generado con el método
de ganancia de informacién con un umbral de 0.0025 y
procede a realizar los siguientes pasos:

1. Obtener los pesos de las caracteristicas utilizando
la funcion de ganancia de informacién (1G)

Incluir las caracteristicas elegidas de acuerdo a un
umbral de IG para formar el primer individuo de la
poblacién y los n-1 individuos restantes generarlos
de manera aleatoria.

Evaluar y seleccionar las soluciones basandose en
la funcién de aptitud

Cruzar los pares de soluciones de tal forma que
se maximice la diferencia total de IG entre las dos
soluciones

Mutar las soluciones basandose en el peso IG de
la caracteristica para definir la probabilidad de mu-
tacion dénde el valor de IG es la probabilidad de
que mutedeO0aly1-IGdequemutede1a0
Repetir los pasos 3-5 hasta alcanzar el criterio de
paro

La aptitud del individuo es la precisién de clasificacién
obtenida utilizando el método de 10 pliegues (10-fold)
con un clasificador SVM con un kernel lineal, en [7] y en
[2] se halla mas informacién con respecto al papel que
tienen los diferentes tipos de kernel en un SVM. Cabe
notar que con este método se realizan g X n clasifica-
ciones donde g es el numero de generaciones y n el
numero de individuos en la poblacién. Ademas, el paso
4 requiere del calculo de la diferencia de IG cuyo costo
serd en el orden del largo del vector. Sin embargo, la
seleccién de caracteristicas se considera un problema
fuera de linea, por lo que el costo computacional no es

tan relevante siempre y cuando sea razonable a consi-
deracion de quien lo esté implementando. Otro detalle
del EWGA es que en el paso 5 se van a descartar todas
las caracteristicas cuyo valor de 1G es 0. Aunque no
hay una justificacion formal del porque se deban con-
siderar las caracteristicas que no tienen ganancia de
informacién, tampoco lo hay para no hacerlo.

2.3. Comparacion de métodos del estado del arte

En la Tabla 1 se muestran los resultados comparati-
vos de distintos métodos de seleccion de caracteristicas,
donde Base se refiere a la clasificacion sin seleccion de
caracteristicas, |G es utilizando el método de Ganancia
de Informacion con un umbral de 0.0025, GA son los
resultados del Algoritmo Genético de [4] sin utilizar Ga-
nancia de Informaciéon, SVMW es utilizando el método
de Maquina de Vectores de Soporte con pesos (véase
[1]) y EWGA es el algoritmo descrito por [4] con una
poblacién de 50 individuos por 200 generaciones. Los
resultados de [8], con grupos de apreciacion, y de [7]
se obtuvieron sobre una version previa del corpus de
1300 criticas de cine. Los resultados de EWGA parecen
ser muy favorables ya que no solo tiene buena precision
sino que también disminuye de manera efectiva el nd-
mero de caracteristicas totales sobre el cual se realiza
la clasificacion. Sin embargo, EWGA aldn no ha sido
probado con texto nuevo que no haya formado parte del
entrenamiento, cabe notar que el uso de SVM de 10
pliegues ayuda a determinar el desempefio de un mode-
lo ante texto que no formé parte del entrenamiento, pero
por el diseno del algoritmo en el que la clasificacion se
realiza un niumero de veces y esta rige la aptitud del
individuo, es imposible conocer si el algoritmo realmen-
te esta mejorando la precisién para un caso general o
solo para los documentos que estan siendo evaluados
dentro del mismo. Es decir, es necesario probar la pre-
cisién del método con texto que no formé parte de las
evaluaciones de aptitud.

Técnica Precision | No. Caracteristicas

Base 87.95 % 26,870

1G 92.50 % 2,316

GA 92.55 % 2,017

SVMW 92.86 % 2,000

EWGA 95.55 % 1,752
Whitelaw [8] | 90.20 % -
Pang [4] 87.20 % -
Tabla 1. Comparacién de métodos
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3. Seleccion de caracteristicas basada en Evolu-
cion Diferencial

En [10] se describe la heuristica de Evolucion Dife-
rencial, la cual es una versién modificada de Algoritmos
Genéticos. La diferencia principal consiste en que la mu-
tacién se realiza antes del cruce, y utiliza una mutacién
definida por:

ui(t) = xi; (1) + Bxiy (1) = xi5(1)) e)

Esta consiste en agregar al valor de un individuo
tomado al azar (x;, (1)), la diferencia de los valores de
otros dos individuos (x;(¢) — x;,(¢)) multiplicado por
un factor de escalamiento (8) para generar un vector
mutado llamado vector de prueba (u;(¥)), que sera
posteriormente utilizado para cruzarlo y generar el
individuo hijo. La variable t indica el indice dentro del
vector del individuo.

Originalmente fue disefiado para problemas de opti-
mizacién continuos, sin embargo, en [9] se presentan
distintas técnicas para aplicar Evolucién Diferencial a
problemas de permutacién, una de esas técnicas es el
de modificar ligeramente la formula de mutacion para
obtener solo valores enteros y que sean validos para la
permutacién al no repetir resultados dentro de un mis-
mo vector. Puesto que en el algoritmo para seleccion
de caracteristicas, solo importa mantener los valores
dentro de un intervalo valido que va de 1 al nimero total
de caracteristicas, y que los valores sean enteros. La
repeticion de indices se puede lidiar de manera exter-
na eliminando las repeticiones de un indice previo a la
clasificacion.

3.1. Representacion del individuo

Una de las diferencias entre este algoritmo y el pro-
puesto por [1] es la manera en la que se representa el
cromosoma del individuo. Una de las desventajas obser-
vadas en la representacion binaria para este problema
en especifico es que mientras mas caracteristicas son
descartadas, estas seran sustituidas por un 0 binario, lo
cual producira cromosomas con la mayoria de los genes
apuntando a caracteristicas que no se van a utilizar. Pa-
ra tratar de solucionar este problema, se ha propuesto
una representacién de numeros enteros con longitud
variable, cada vector o cromosoma incluird los indices
directos de cada caracteristica (Figura 1). No es la pri-
mera vez que se utilizan vectores de longitud variable
en algoritmos genéticos o evolucién diferencial (ver [12]
y [13]), ademas esto no solo produce vectores de menor
tamafo sino que puesto a que la posicién del gen no

a) Diccionario b) Binario

Caracteristica
LA
EL:
MANZANA
PERA
ROJA
VERDE
AZUL
ES
NO
PERRO

indice
1

c) Entero de longitud variable

3 8 1 5

V| (N|lo|u|s|lw(N

i
o

Figura 1. Representacién del individuo

influye en el indice de la caracteristica, permite reali-
zar ordenamiento aleatorio ( esto es cambiar el orden
en que aparecen los indices dentro del vector) y otras
operaciones que permiten prevenir la convergencia pre-
matura del algoritmo. Existe la probabilidad de que dos
o mas individuos tengan los mismos indices pero en
diferente orden, se espera compensar esto con la ca-
pacidad de exploracién del cruce, donde dos individuos
iguales puedan moverse a puntos distintos, ademas
se incluyeron mecanismos que procuran mantener la
diversidad en la poblacién agregando caracteristicas
aleatorias a individuos similares.

3.2. Algoritmo basado en Evolucion Diferencial
El algoritmo ASED realiza los siguientes pasos:

1. Inicializar la poblacion de manera aleatoria y afadir
un individuo generado con ganancia de informa-
cion.

Evaluar la aptitud de cada individuo

Realizar la mutacion de los individuos

Realizar el cruzamiento entre los individuos y su
respectivo vector de prueba

Evaluar la aptitud de los individuos hijo

Elegir entre el hijo y el padre aquél que tiene una
aptitud mas alta para la siguiente generacion
Repetir hasta alcanzar el criterio de parada o nu-
mero de generaciones

e

En el Algoritmo 1 se observa el pseudocodigo del
método propuesto. En este algoritmo los parametros
de entrada son el nimero de individuos en la poblacion
(n), nimero de generaciones (Gen), probabilidad de
cruzamiento (p.), el valor del factor de escalamiento (3),
y el umbral de Ganancia de Informacién (delta).
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11 Algoritmo: DifferentialEvolution(n, Gen, p., 8, 6)
Entrada: Nimero de individuos (7), nimero de genera-
ciones (Gen), probabilidad de cruce (p.), valor de escala-
miento (8) y umbral de Ganancia de Informacién (8)
Salida: Individuo con mejor aptitud de clasificacién
t« 0;
InitializePopulation(n, C(0));
f(C(0)) « EvaluatePopulationFitness(C(0))
while r<Gen do
for x; € C(¢r) do
u; «— Mutate(C(?), x;, B);
x"; « Crossover(u;, x;, p.);
f(x";) « EvaluateFitness(x";);
if f(x")>f(x;) then
Cit+1)« C(t+1)U{x"}
else
Cit+1)—Ct+1)U{x}
end if
end for
end while
return BestFitness(f(C(¢)))

En la linea 2, la poblacién es inicializada tomando in-
dices al azar del conjunto de caracteristicas. Esto puede
tener como consecuencia la generacién de individuos
de distintas longitudes. En la linea 3 se afiade un indivi-
duo extra que es construido utilizando un filtro basado
en ganancia de informacién con un umbral delta. El mé-
todo EvaluatePopulationFitness() (linea 4) obtiene la
aptitud de cada individuo de la generacién 0 haciendo
pruebas de clasificacién. En las lineas 5 a 16 se realiza
la mutacion (linea 7) y cruzamiento (linea 8). Ademas, el
método EvaluateFitness() (linea 9) obtiene la aptitud de
un solo individuo, mientras que el método BestFitness()
(linea 17) obtiene el individuo con la mejor aptitud obte-
nida en una generacién y todo se repite hasta terminar
el numero determinado de generaciones.

3.3. Mutacion

Para la mutacién se utiliza el procedimiento descrito
en esta misma seccién. Para enfrentar el problema de
individuos de diferentes longitudes, el factor de escala-
miento (8) es multiplicado o dividido por 10 segln sea el
caso para lidiar con los indices que rebasan al individuo
de menor longitud. En la Figura 2, se muestra un ejem-
plo gréfico de lo que sucede con el vector de prueba,
donde a incluye los valores que fueron obtenidos sin
modificacién a la ecuacion, b se obtuvieron multiplican-
do por diez el factor de escalamiento para compensar
la falta del primer valor y ¢ son los valores que fueron

xil [ 2 [ s [ ] s | B=05
xiz [s [ 29 [ 30 [ a2 [ as | 50 [ e0 |
\_Y_/‘
xl'3 ‘ 1 [ 21 | 37 | 44 ] 51 ‘ (o}
u; = xg, + B(xg, — x4i,)
Uu; [1 [ 19 [ 37 [ 55 [ 30 |
\ I
a b

Figura 2. Mutacién

descartados como excedente.

3.4. Cruzamiento

El cruzamiento se realiza en base al valor de ga-
nancia de informacién. En la Figura 3, se observa un
ejemplo de cruzamiento con probabilidad de 0.7 de cru-
ce. El elemento con mayor ganancia de informacion
tiene una probabilidad pc de ser afiadido al individuo
contra 1-p. del que tiene menor ganancia. Si ambos
valores son iguales tienen una probabilidad de 0.5, y si
hay diferencia de longitud entre el vector de prueba y el
vector padre, la probabilidad de agregar los elementos
sobrantes es de 0.5.

x [ClIsl=] I - |

16 (x)

u; (t)
16 (uy(t)) [oz Lowo [ oo [ 0 [ 04 |

p.=0.7

Figura 3. Cruzamiento

4. Evaluacion

Los detalles para la experimentaciéon son los siguien-
tes:
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Lenguaje de programacion: Java JDK (version
7.21)

Plataforma de desarrollo: Eclipse Juno (4.2.2)
Sistema operativo: Windows 7 46 bits SP1
Procesador: Intel Core i5 2.67GHz

Memoria RAM: 6 GB

Modelo: Asus U43F

4.1. Experimentos

Debido a que el algoritmo requiere de un gran nimero
de clasificaciones para obtener el valor de aptitud, y el
tiempo de clasificacion aumenta exponencialmente con
el tamano del corpus se extrajeron distintos conjuntos
del corpus de criticas de cine para realizar las pruebas.
En todas las pruebas se utilizaron n-gramas hasta grado
3 con umbral de aparicién de 5 para las caracteristicas.
Primero se realizd una prueba con 300 criticas de cine
(150 positivas, 150 negativas) para encontrar el valor
optimo de B. Para mantener los parametros lo mas cer-
cano posible a los empleados en [1], las pruebas se
realizaron con un umbral de ganancia de informacién
0=0.0025, con una poblacién de 20 individuos con un
limite de 200 generaciones. En la primer prueba (Figura
4) se hicieron 20 corridas variando el valor de 8 de 0.1 a
2y el valor de precisién mas alto obtenido fue de 98 %
cuando la precisidon base fue de 67 % y ganancia de
informacién obtenia una precisién de 95.6 %. La mejo-
ria es consistente cuando 1<B<2. El nimero base de
caracteristicas es de 20726 entre unigramas, bigramas
y trigramas. Ganancia de informacién obtiene 14000 y
el algoritmo basado en evolucion diferencial obtiene 426
caracteristicas.

La tercera prueba se realizd con 500 criticas de cine
(250 positivas, 250 negativas), precisién base de 82 %,
el resultado obtenido fue de 99.8 % de precisién con
3566 (de 43,521 de base) caracteristicas con 8=1.5.

Método | Precision

Base 73.33%

1G 73.33%
ASED 80 %

Tabla 2. Comparacion preliminar

En la Tabla 2 se presentan los resultados de una
cuarta prueba con el corpus de 300 documentos donde
se extrajeron 30 de estos para que no formaran parte de
la seleccidn, al finalizar el algoritmo se clasificaron estos

Aptitud
0.985

)
o & o
© I ©
S0 ®

o
©
>
&
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©
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0.955

010203040506070809 1 11121314151617 1819 2
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Caracteristicas
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400
350

@ 300
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200

Caracteristic:

@
3

* 100
50
0
0102 03 04 0506070809 1 111213 14 1516 17 1.8 19 2
B

Figura 4. Resultados de primera prueba

30 documentos utilizando el modelo construido por los
270 restantes. Cuando no hay seleccion ninguna (Base)
se obtiene una precision de 73.33 % utilizando el modelo
de 270 documentos para clasificar a 30 restantes. El
filtro basado en ganancia de informacién obtiene una
solucién similar, mientras que la lista de caracteristicas
obtenida por el algoritmo logra el 80 % de precision.

4.2. Comparaciones

Con el fin de comparar este método con otros, la
quinta y ultima prueba se realiz6 con todo el corpus
(2000 criticas de cine), 53.425 caracteristicas de base
con precisién de 81.3% y al final se obtuvieron 2447
caracteristicas con un 93.25% de precision. Aunque
aun es necesario realizar mas pruebas, si comparamos
este resultado con el de la Tabla 1, el método aqui
descrito no dista mucho del propuesto por [1] y utiliza
una poblacién de menor tamafo lo que se traduce en
menor numero de clasificaciones. Sin embargo, este
resultado no es directamente comparable puesto que
no se ha obtenido el mismo ndmero de caracteristicas
base ni de porcentaje de precisién reportado en la Tabla
1.

5. Conclusiones y trabajo futuro

Los resultados obtenidos muestran que el sistema
logra mejorar la precisién obtenida por el método es-
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tadistico que en este caso es el basado en ganancia
de informacién. Ademéds, requiere de un menor nimero
de iteraciones y de individuos en la poblacion que el
algoritmo EWGA propuesto por [1]. Aln es necesario
realizar mas pruebas con el mismo corpus de texto y el
mismo numero de caracteristicas para poder concluir
si el método basado en evolucién diferencial es mejor
que el basado en algoritmos genéticos. Puesto que los
resultados dependen fuertemente de la precision inicial
de ganancia de informacion, hace falta probar este mé-
todo integrando otros del tipo estadistico como lo es
x°. La representacion del individuo como un vector de
nuameros enteros de longitud variable combinado con
las operaciones de mutacién y cruzamiento y el uso
de ordenamiento aleatorio permiten explorar indices
que no estan presentes en la poblacién, aun cuando
los individuos son muy similares, lo cual previene la
convergencia prematura. AlUn es necesario probar es-
te método y otros del estado del arte con documentos
desconocidos por el clasificador.
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