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ANALISIS DE SENTIMIENTOS DE TEXTOS CORTOS EN
ESPANOL, UNA REVISION DEL ESTADO DEL ARTE

SENTIMENT ANALYSIS FOR SHORT TEXT IN SPANISH, A REVIEW OF
STATE OF THE ART

Jessica Gabriela Valladares Cedillo!, Julio Ricardo Proafio Orellana?

RESUMEN

Actualmente las redes sociales son el medio
de comunicacion mas utilizado por los
usuarios en general. El analisis automatico
de las opiniones y comentarios emitidos en
temas de interés como, por ejemplo:
ciencia, tecnologia, politica, etc., requieren
una revision exhaustiva que gracias al
analisis de sentimientos se logra determinar
lo que los usuarios quieren expresar. En la
actualidad existen una gran cantidad de
herramientas que permiten realizar este
analisis de sentimientos para textos cortos.
Sin embargo, la mayoria se enfoca en el
idioma ingleés.

Este articulo tiene como objetivo el estudio
de herramientas y Corpus utilizados para el
analisis de sentimientos de textos en
espafol mediante un estudio del estado del
arte. Entre los resultados mas importantes
se encontr6 que el corpus mas utilizado es
el TASS, Ademés se realizd6 una
comparacion entre los métodos utilizados,
entre  ellos se pueden  destacar
SentiWordNet, Bayes, iSol, siendo el mas
eficiente SVM.

Palabras clave: Procesamiento de lenguaje
natural (PLN), mineria de textos, analisis de
sentimientos, mineria de opiniones.

ABSTRACT

In general, social networks are currently
used by wusers for communication,
comments, and opinions. So, the automatic
analysis of them on topics of interest
requires an exhaustive review by machines.
With sentiment analysis, it is possible to
determine what users want to express.
Currently, many tools allow this sentiment
analysis to be carried out for short texts.
However, most of them are focused on the
English language.

This article aims to study the tools and
Corpus used to analyze sentiments of texts
in Spanish through state of art. Among the
most important results, it was found that the
most used Corpus is the TASS. In addition,
a comparison was made between the
methods used, including SentiWordNet,
Bayes, iSol, the most efficient being SVM.

Keywords: Natural Language Processing
(NLP), Text Mining, Sentiment Analysis,
Opinion Mining.
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1. Introduccién

El uso de redes sociales en los
ultimos afios se ha incrementado de tal
manera que los wusuarios interactdan
practicamente en tiempo real, expresando
sus emociones, sentimientos, comentarios,
opiniones, con respecto a cualquier tipo de
situacion o publicacion. Existen paginas
dedicadas a la recoleccion de opiniones
como blogs y foros, aunque la mayoria de
los CORPUS recolectan  palabras
directamente de Twitter.

El andlisis de sentimientos se enfoca
en determinar de manera automética la
polaridad del texto, es decir, si este expresa
un sentimiento negativo o positivo o si a su
Vez no expresa ningun sentimiento (neutro),
lo cual para las pequefias o grandes
empresas es de mucha ayuda puesto que el
andlisis de sentimientos colabora de manera
significativa en el proceso de toma de
decisiones. Para realizar este anélisis
existen dos enfoques principales que son el
enfoque LEXICO o seméantico y el de
aprendizaje automatico (ML). Cada uno se
compone de distintas técnicas que permiten
clasificar palabra dandoles una polaridad
(positiva, negativa, neutra) [11].

1.1 Proceso para mineria de texto

Para realizar el anélisis de
sentimientos el texto debe pasar por un
preentrenamiento, proceso descrito a
continuacion.

1) Normalizacion del texto

Consiste en normalizar el texto en
solo minusculas.
2) Tokenizacién

Consiste en separar cada palabra de
la oraciéon individualmente, incluye los
signos como puntos y comas, creando asi el
diccionario de datos o listado de palabras.
3) Limpieza de informacion
(Normalizacion)

Consiste en eliminar los signos de
puntuacion como los puntos, comas, tildes,
interrogacion, admiracion, entre otros.

4) Filtrado de
(stopwords)

Consiste en eliminar todas las
palabras que no tengo un significado
relevante, entre estas los articulos como
“a”, “de”, “la”, “el”, entro otros
5) Lematizacion

Consiste en contar las palabras que
se repiten en el diccionario de datos a partir
de su raiz linguistica, lo primero que hace
es devolver el verbo a su tiempo natural, es
decir, convierte todas las palabras que en
contexto signifiqguen lo mismo, por
ejemplo: si se desea saber cuantas veces
aparece la palabra “cerrado” debemos
contar la cantidad de veces que se
encuentran las palabras “cerrar”, “cierra”,
“cerrado”; esta transformacion de la palabra
se define como DERIVACION o
STEMMING.[25]
1.2 Analisis del texto

Existen tres niveles de analisis de
textos:
1. Analisis a nivel de documentos:
Determina si un documento expresa
sentimientos positivos, negativos 0 neutros.
2. Analisis a nivel de frases: Determina si
una frase estd expresando una opinidn
(frase subjetiva) o describe una informacion
concreta (frase objetiva).
3. Analisis a nivel de entidad o palabra:
Determina el tema sobre el cual se estd
opinando segun las palabras. [25]

palabras vacias

Nivel de
documento

Nivel de
frase

Nivel de
entidad

Figura 1.Niveles de analisis del texto.



1.3 Proceso de validacion
Para realizar la validacion en [5] se
propone generar una matriz de confusion
que observamos en la Tabla 1, en la que se
colocan predicciones vs realidad; que
permite verificar las palabras que han sido
clasificadas de manera correcta, mediante
las formula de precision, recuperacion y F-
medida, en la que, precision determina los
errores cometidos en la sustitucion e
insercion, dividiendo el nimero de palabras
correctamente identificadas como
verdaderas positivas (VP) para la suma de
éstas mas las identificadas como falsas
positivas (FP), es decir, aquellas palabras
que se clasificaron como positivas pero
resultaron ser negativas.
VP

PT@CiSiéTl(P) = m

€y

La recuperacion determina cuantas
palabras fueron predichas correctamente
como positivas (VP) divido para la suma de
estas mas las falsas negativas (FN), es decir,
aquellas que se clasifican como negativas,
pero resultaron ser positivas, esta
comparativa es llamada matriz de confusién
(ver Tabla 1)

VP
Recuperacion(R) = VPTFN (2)
Tabla 1. Matriz de confusidn

Positivo Negativo
Positivo Verdadero  Falso

positivo negativo
Negativo Falso Verdadero

negativo negativo

F-medida combina precision vy
recuperacion para determinar si existe un
equilibrio de mediciones en el aprendizaje
o0 analisis de las palabras.

E o 2*xP xR 3
"= PrR) 3)
1.4 Diccionarios, técnicas y enfoques;

conceptos

Corpus: Diccionario de palabras
recolectadas de un conjunto de opiniones
con fines investigativos.

SEL: Diccionario de palabras
conformada por alrededor de 2036
palabras, obtenidas principalmente de
tweets compartidos por los usuarios, que
determina si una palabra utilizada con
frecuencia expresa uno de los 6 Iéxicos (P+,
P, NEU, N, N-) considerados en SEL
mediante el factor de uso efectivo (FPA).

LWIC: Diccionario compuesto por
alrededor de 12656 palabras clasificadas
entre los 4 léxicos considerados (P, NEU,
N, Ninguno), cuenta con 464 categorias,
destacandose entre ellas la categoria de
procesamiento afectivo en la que determina
si una palabra expresa un sentimiento
positivo 0 negativo.

Raiz de una palabra es la parte que
no cambia de ésta y permite formar otras
palabras con significados acordes, ejemplo:
FLOR es la raiz de la palabra y podemos
generar: FLOReria, FLORecer, FLORIsta,
etc.

Estilometria:  Disciplina  que
permite un andlisis automatizado del
corpus.

2. Metodologia

2.1 Descripcion de la metodologia
Para la realizacion de este estudio se hace
una revision estandar de literatura tomando
como base la revision de literatura
sistematica, que consiste en la seleccion de
articulos de repositorios que contengan la
informacion que permita responder a las
preguntas de investigacion, para lo cual se
siguen pasos divididos en 3 fases:

1) Busqueda

2) Seleccion

3) Resultados.



* Preguntas de investigacion )
« Alcance de revision
RGN - Criterios de inclusion y exclusion )
\
« Seleccion articulos primarios
« Criterios de analisis
J
A
« Extraccion e identificacion de datos
Resultados « Analisis de resultados )

Figura 2.Fases de investigacion

2.1.1 Fase 1

A continuacion, se definen los términos
descritos en la tabla 3 que permiten realizar
la busqueda con la ayuda de expresiones
booleanas AND y NOT que definen la
cadena de busqueda, por ejemplo,
Sentiment Analysis “AND” Spanish,
Mining opiniéon “NOT” english.

Tabla 2. Palabras clave

Espafiol Inglés Significado/objetivo

Analisis de Sentiment Determinacion del

sentimientos  Analysis  tono emocional de un
conjunto de palabras
o frases.

Procesamient Natural Proceso de las

0 natural de language  comunicaciones

lenguaje processing humano-maquina.

(PNL)

Mineria de Opinion Interpreta el contexto

opinion mining 0 emocion de una
frase.

Determina si existe
un nuevo significado
en el texto.

Mineria de Text
textos mining

Preguntas de investigacion

La definicibn de preguntas de
investigacién son una guia base para la
recopilacion de articulos a estudiar, se
definen preguntas de revision de la
literatura (SLRP).

v SLRP1: ;Como se construyen los
corpus o data set que permitan realizar
el SA 'y cual es el mas utilizado?

v SLRP2: (Cual es el enfoque mas
utilizado para SA?

v/ SLRP3: ;Cuales son las técnicas que
maés se utilizan para el SA y bajo que
enfoque?

v SLRP4: ;Qué técnica y enfoque
demuestra mayor eficacia?

Alcance de revision

Existe gran cantidad de informacion
en cuanto a andlisis de sentimientos, sin
embargo, al tratarse del idioma espariol esta
informacion es aln escasa, se realizé el
estudio del estado del arte de articulos que
brindaron informacion de analisis de
sentimientos de textos en espafiol
encontrados en repositorios de acceso
abierto y de suscripcion que permiten
realizar una buena investigacion que aporte
a trabajos futuros.

Se realiz6 una revision de literatura
estandar tomando como base la revision de
literatura sistematica para complementar la
investigacion.

Criterios de inclusién y exclusién

Incluir articulos cuya investigacion
se base en el analisis de sentimientos en el
idioma espafiol, desde el afio 2009 hasta el
afio 2021.

2.1.2 Fase 2

Se realiz6 labUsqueda en 5 repositorios (ver
Tabla 4) que proporcionaron articulos que
garantizan  contar con informacién
suficiente para dar respuesta a las preguntas
establecidas en el SLRP.

En la busqueda se
recopilaron 60
articulos,  escritos,
tesis y publicaciones

referentes al tema de articulos  que
Anélisis de incluyen y
sentimientos, se e excluyen reduciendo
O consideraron rangos 4= la  cantidad
> de busqueda del afio == articulos que se van a
- 2009 al afio 2021 Y= estudiar a 23, para lo
y— debido a la escases O que se aplican los
o de informacion T criterios de inclusion
@ acerca de analisis de C  yexclusién
E sentimientos de -
.— textos en espafiol. (@)]
— (D]
o w

Figura 3. Filtros de busugeda y seleccién de articulos.

Se procedié con la
lectura de resumenes
de cada articulo para
determinar aquellos



Tabla 3. Repositorios de blsqueda
Tipo articulo
Scopus Revistas
Revistas y
conferencias

Research Gate

E_mer_ald Revistas, tesis
insgith
Web of science Revistas
Science Direct Revistas

2.1.3 Fase 3

Extraccion de datos

Se gener0 una matriz de referencias (ver
tabla 10 en anexo 1) en la cual se detallo el
afio del articulo, autor, ideas principales,
enfoques y técnicas utilizados por los
autores.

En la tabla 4 se detalla los enfoques y
técnicas utilizadas encontradas.

Tabla 4. Enfoques y técnicas
ENFOQUE TECNICA
Machine Learning CNN
Naive Bayes
SePLN
SVM
Bayesnet
TwilBert (Bert)
Isol
Esol
Léxico Tass
Sentiword
Word2vec
SGS
Inegi

Identificacion de datos

Se enumeran los articulos utilizados
para la revision de la siguiente manera:
[1].12].[3],[4].[5].[6],[71.[9].[10].[11],[12],
[13],[14],[15].[16],[17].[18].[19],[20],[21],
[22],[23],[24].

En la Tabla 5 se listan los articulos
seleccionados para la revision del estado
del arte, en donde el id identifica la
referencia del articulo, el data set indica el
diccionario que fue utilizado en dicho
articulo, se describen también el afio y la
técnica utilizada por el autor para realizar el
analisis de sentimientos.

Tabla 5. Articulos relacionados

Articulos relacionados

#Id Afo Dataset Técnica
[1] 2014 CORPUS Naive Bayes
and SVM
[2] 2016 Twitter ANEW
[3] 2009 Corpus SO
Calculation -
SVM
[4] 2017 Twitter INEGI and
TASS’15
[5] 2017 Corpus LWIC
[6] 2018 Twitter SEPLN
[7]1 2016 POS(Movie Machine
and Learning
product) (ML)
[9] 2018 Twitter SMO -
BayesNet-J48
[10] 2017 Twitter CNNy
word2vec
[11] 2016 Twitter CNN/SVM

[12] 2013 CORPUS  SentiWordNet

[13] 2020  Twitter TWILBERT
(BERT)
[14] 2019 Twitter TASS
[15] 2014  Twitter TASS
[16] 2015 WEB SentiWordNet
iSol
eSol
[17] 2020 Corpus -
[18] 2020 Corpus Machine
Learning
[19] 2019 Twitter iSol
[20] 2021 Corpus TwilBert
(Bert)
[21] 2013 Corpus SentiText
[22] 2020 Corpus Naive Bayes
[23] 2017 Corpus LIWC & Sel

[24] 2016 Twitter

Anélisis de resultados

En este Gltimo paso se responden las
preguntas planteadas para la revision de la
literatura.

Se responde cada pregunta de
manera cualitativa o cuantitativa segin ésta
se encuentre planteada.

3. Resultados



De acuerdo con lo investigado, existe una
gran cantidad de CORPUS utilizados para
realizar el analisis de sentimientos, la
mayoria de los corpus estdn compuestos por
publicaciones de twitter, otras se obtienen
de foros, blogs y péaginas dedicadas a
recoleccion de opiniones de distintas areas
como turismo, restaurantes, finanzas, entre
otros [17]; algunos corpus que existen son
COAH, COAR, TASS, entre otros, siendo
el méas grande TASS ya que contiene mas
de 70000 tweets (ver Tabla 6), creado en el

afio 2012 con su ultima version en el 2020.
Tabla 6. Corpus

Corpus Sector Recurso Cant.
Opiniones
HOpinion Turismo TripAdvisor 17934
Grueso Turismo TripAdvisor 2202
COAH Turismo TripAdvisor 1816
Coste Publicaciones Twitter 34634
informales
COPOS Salud Opiniones 743
web
COAR Restaurantes TripAdvisor 2202
TASS Tweets Twitter Mas de
(TV- Politica, 70000
entre otros) tweets
clasificados
en distintas

areas.

Cuenta con dos tipos de evaluaciones
basada en 6 y 4 clasificaciones [11] a las
cuales se le han otorgado rangos [5] (ver

tabla 7).

Tabla 7. Clasificacion de polaridad
CLASIFICACION DE POLARIDAD

RANGO SENTIMIENTO SIMBOLOGIA
5 Muy positivo P+
4 Positivo P
3 Neutro NEU
2 Negativo N
1 Muy negativo N+
Ninguno NONE / NINGUNO

En  [5],[6],[11],[24],[20],[13],[14].[15],
[21] los autores analizan el corpus TASS
utilizando los Iéxicos SEL y LIWC; dos
diccionarios que estan comprendidos por
alrededor de 2036 y 12656 palabras y raices
clasificadas en éstas 4 dimensiones:

1. Proceso lingistico estandar.
2. Proceso psicoldgico.

3. Relatividad.

4 Preocupaciones personales.

Al no contar con caracteristicas
linglisticas completas utilizan variables
estilométricas, las cuales permiten

cuantificar la frecuencia con la que la
palabra es utilizada, siendo LIWC el méas
eficiente puesto que devuelve indicadores
que permiten clasificar palabras segln su
polaridad (Positiva, negativa o neutra) [25].

Ademés, se comparan los
algoritmos de aprendizaje automatico (ML)
SVM, J48 y NaiveBayes [22], entre los
cuales destaca SVM ya que generaliza
espacios de caracteristicas de alta
dimension y facilita la categorizacion de
texto al eliminar la necesidad de uso de
funciones y ademas de ser un algoritmo
robusto.

Ademas de las palabras, los
llamados “emoticonos” [11]. Son también
tomados en cuenta para el andlisis de
sentimientos, puesto que actualmente la
mayoria de las personas utilizan estos
simbolos para expresar 0 comunicar un
sentimiento, los emoticonos son también
clasificados segun su polaridad en
positivos, negativos 0 neutros, siguiente un
conjunto de reglas [11] que permite
determinar lo que un wusuario quiere
expresar (ver tabla 8).

Tabla 8. Regla de emoticonos
REGLA DE EMOTICONOS
POS NEG REGLA CLASIFICACION
) ( Sélo Positivo
: : positivos
) i( Més Positivo
-) ( positivos
(- )1 que
:D D: negativos
:D D-:  Igual Neutro
:P 7-( positivos
:-P -1 que
negativos
Mas Negativos
negativos
que
positivos
Sélo Negativos
negativos

El modelo encargado de la
clasificacion de emoticonos y palabras es
llamado Cardellino, un modelo pre
entrenado conformado por méas de 1 millon
de palabras, al ser comparado con otro
modelo compuesto por 68.000 tweets
resulta no arrojar resultados precisos, para



realizar esta comparacion se utiliza el
algoritmo de modelo de red neural
‘word2vec’ que maneja vectores que
permiten determinar la polaridad de la
palabra, mientras que para cumplir este
mismo objetivo el modelo TwilBert [13] y
[20] utiliza métricas que se encargan de
eliminar redundancia de palabras y genera
frases coherentes que permiten obtener una
clasificacion precisa de polaridad de
palabras, de la misma forma [21] utiliza una
herramienta propia basada en el Iéxico,
SentiText, el cual se enfoca en una parrafo
0 conjunto de palabras que determinan la
intensidad de afecto de la oracion, es decir,
se calcula el valor global de sentimiento
mediante la diferencia entre la suma de
negativos y la suma de positivos,
multiplicado por la intensidad de afecto.

(T3, 2.54i=Ni+Ti, 2.5si+P{)14
5+(SL—SN)

G5V = (3

Donde 1A representa la intensidad
de afecto de la palabra, SL los segmentos
Iéxico y SN los segmentos neutrales.

La negacion de palabra mejora de
manera notable la calidad de clasificacion
en cuanto a polaridad de las palabras [19],
el uso de un sistema no supervisado permite
clasificar de manera correcta estas palabras
[16] y [19], para realizar esta clasificacion
primero se toma la opinién que debe pasar
por una division de palabras, caracteres y
espacios en blanco (tokenizacion) luego
divide oraciones para luego realizar un
andlisis morfoldgico, sintactico y de
dependencias, es aqui donde se realiza el
tratamiento de la negacion, para esto se
utilizan tres recursos: SentiWordNet, iSOI,
eSol [16] para calcular la polaridad y
clasificar finalmente la opinion.

Se calcula la polaridad de la palabra
para gque a su vez sea invertida mediante las
formulas utilizadas en los recursos
SentiwordNEt, calcula la suma de la
diferencia entre los valores positivos y
negativos obtenidos de cada palabra
basandose en el sentido mas frecuente que
se le da.

n
Z pos —neg (6)
i=0

[ OPINION ]—-[ TOKENIZACION H LEMATIZACION ]

MORFOLOGICO

ANALISIS SINTACTICO

DE
DEPENDENCIA

cALculo TRATAMIENTO DE LA
DE LA OPINIGN DE NEGACION
POLARIDAD
Figura 4.Arquitectura del sistema para tratamiento de
negacion
iSol y eSol, calculan la suma de los
términos, si se clasifican como positivos suma
1 caso contrario resta 1, como resultado eSol
arroja los mejores resultados ya que tiene un
diccionario mas amplio a diferencia de SWN
gue no realiza una clasificacion de manera
apropiada; otros autores concuerdan con que
eSol devuelve resultados méas acertados, estos
son [1] ,que utiliza el corpus COAH, cuyo
enfoque estd basado en las opiniones de los
turistas que se hospedan en hoteles, derivando
eSol a eSolH (eSol hoteles).

A pesar de que la mayoria de los
autores utilizan enfoques basado en Machine
Learning y léxicos, [4] utiliza un enfoque
tradicional que se basa en combinar
tokenizadores para obtener resultados mas
aproximados a la realidad, el uso de estos es
menos complejo que los enfoques léxico y ML
indica [4], sin embargo [18] compara el uso de
tres herramientas basadas en ML y Iéxico vs el
analisis manual de los textos, en donde indica
que cuando se realiza un andlisis manual la
polaridad tiende a ser negativa y que SAET es
la herramienta mas efectiva para determinar
este tipo de polaridad al ser basada en un
enfoque Iéxico, a su vez Text Analytics y

IBMWatson determinan polaridades
mayormente positivas y neutras
respectivamente.
4. Discusion

SLRP1: ¢Como se construyen los corpus o
data set que permitan realizar el SA y cual
es el mas utilizado?



De acuerdo con los resultados se
determina que el corpus TASS es el méas
utilizado, este es dividido en secciones
segun el parea de investigacion como
politica, ciencia, tecnologia entre otros, sin
embargo, para otras areas de interés como
las hoteleras el corpus COAH es el més
apropiado para analizar los sentimientos de
los comentarios expresados por los
usuarios, en el siguiente grafico se observa
la diferencia de cantidad de palabras de los
distintos diccionarios.

Cantidad de palabras en diccionarios (CORPUS)

TASS I

COAR W

COPOS 1

Coste NN

COAH W

Grueso H
HOpinion G

0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000
Figura 5. Diccionarios

SLRP2: ;Cual es el enfoque mas utilizado
para SA?

Aunque el 24% de autores optan por el
analisis utilizando enfoque Iéxico, el 57%
han comprobado que utilizar un aprendizaje
automatico (Machine Learning) devuelve
mejores resultados a la hora de clasificar
palabras con polaridad positiva, negativa o
neutra, el 14% prefiere utilizar un enfoque
hibrido y tan solo el 5% utilizan otras
técnicas de andlisis de sentimientos.

ENFOQUES
0,
m LEXICON
h HIBRIDO
MACHINE
57%

LEARNING

OTROS

Figura 6.Enfoques
SLRP3: ¢ Cudles son las técnicas que mas
se utilizan para el SA 'y bajo que enfoque?

Las técnicas mas utilizadas se encuentran
bajo el encuentran bajo el enfoque de

Machine Learning, y la técnica que mas se
utiliza es SVM.

12
10

oON B O ®
J48

SMO H

iSol NN

SEL =

CNN
SVM I
NAIVE BAYES I

eSol W

N. Articulos que utilizan
FUZzy

MaxEnt W
SENTITEXT

Técnicas

Figura 7. Técnicas
Tabla 9. Técnicas utilizadas por articulos

Técnica Articulos
J48 [5],[9]
SMO [9]
CNN [6].[10].[11].[19]
11,[3],[7],[10],[11],[12],[1
VM e s
SEL  [24],
NAIVE  [4],[51.[71.[9].[10],[12],[23]
BAYES ,[24]
iSol [1],[25],[16]
eSol [1],[16]
MaxEnt [7]
FUZZY [2].[18]
SENTITE
XT [12],[14][21]
So-Cal  [3],[23]
Bert [13],[18],[20]

SLRP4: ¢ Qué técnicay enfoque demuestra
mayor eficacia?

De la misma forma se realizaron las
comparaciones entre las distintas técnicas
de clasificacion de palabras, sobresaliendo
entre ellas SVM debido a que en cada
comparacion cuenta una medida de
exactitud mas alta que otras técnicas, fueron
comparadas también otras técnicas con
buenos resultados como Naive Bayes,
CNN, SentiWord, ANEW,

El enfoque que demuestra mayor eficacia es
el Machine Learning ya que se analizan
modelos pre-entrenados.

So-Cal

Bert N



5. Conclusiones

El articulo elaborado fue producto
de un andlisis de distintas contribuciones
realizadas entre el 2009 y 2021, se
comparan distintos enfoques y técnicas
utilizados para realizar el analisis de
sentimientos.

Al inicio de la investigacion se
encuentra que no existe gran cantidad de
informacion acerca de andlisis de
sentimientos en espafiol puesto que la
mayoria habla sobre el idioma inglés,
algunos autores hacen una traduccion del
idioma para poder realizar el SA, sin
embargo, se ha detectado que esto no arroja
resultados Optimos en cuanto a la
clasificacion de palabras.

Actualmente el nimero de recursos
léexicos para realizar analisis  de
sentimientos para textos en espafiol han
incrementado, sin embargo, la mayoria de
los autores prefieren utilizar ML ya que en
ocasiones este enfoque devuelve resultados
mas precisos al ser modelos entrenados.

La mayoria de los analisis se han
realizado a nivel de documento o frases méas
que de palabras, ya que de esto permite una
mejor percepcion del sentimiento que se
desea transmitir.

Al final se recomienda un estudio
mas avanzado de recursos que permitan
realizar andlisis de sentimientos de textos
en espafiol sin recurrir a traduccién del
idioma, esto permitira la creacion de nuevos
modelos que arrojen resultados con mejor
precision.
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7. ANEXOS Tabla 10. Matriz de referencia
#Articulo Nombre Autor Afo Idea principal

1 Cross-domain M. D. Molina- 2014 Utiliza Iéxicos esol e isol con el
sentiment Gonzélez, E. corpus COAH, para medir utiliza
analysis using Martinez- precision, recuerdo y F1.

Spanish Céamara, M. T. Calcula la polaridad con la formula:
opinionated Martin- #positivas vs #negativos.
words Valdivia, and

L. A. Urefia-

Lopez

2 Fuzzy P. Rey and D. 2016 *Utiliza ANEW que es un sistema
sentiment Castillo que se enfoca en el anélisis de tweets
analysis using +Para la construccion del sistema se
spanish tweets tuvo en cuenta las  fases

de extraccién, preprocesamiento de
textos, identificacion del sentimiento
y la respectiva
clasificacion de la opinién utilizando
ANEW

*Recogen datos del tweet a las 14
hora por 15 minutos mediante una
API

3 Cross- J. Brooke, M. 2009 Para la traduccion automatica
Linguistic Tofiloski, and utilizan, dos métodos diferentes. El
Sentiment M. Taboada primero fue un diccionario bilingie
Analysis: From en linea, del sitio
English to www.spanishdict.com. Se extrae la
Spanish primera definicion bajo la categoria

sintactica  apropiada, ignorando
cualquier caso donde el inglés o el
espafiol fueran expresiones de
multiples palabras. El segundo
método de traduccion automatica
implica  simplemente  conectar
nuestros diccionarios de inglés en el
traductor de Google y analizar los
resultados. El tercer método consistia
en crear todos los diccionarios desde
cero.

4 A case study of E.S. Tellez, S. 2017 Utiliza la metodologia de analisis
Spanish  text Miranda- exhaustivo, transforma y tokeniza el
transformations Jiménez, M. texto con los corpus INEGI vy
for twitter  Graff, D. TASS’15, combina tokenizadores
sentiment Moctezuma, para obtener resultados, indica que
analysis O. S. Siordia, no es necesario utilizar otras técnicas

and E. A. puesto que puede ser
Villasefior contraproducente.




Sentiment M. P. Salas- 2017 LIWC (Linguistic Inquiry and Word
analysis based Zarate, M. A. Count) es una aplicacion de software
on Paredes- que proporciona una herramienta
psychological ~ Valverde, M. eficaz para estudiar los componentes
and linguistic A. Rodriguez- emocionales, cognitivos y
features for Garcia, R. estructurales contenidos en el
Spanish Valencia- lenguaje palabra por palabra
language Garcia, and G.
Alor-
Hernandez
Deep  neural J. Ochoa-Luna 2018 Explora lacombinacion de varias
network and D. Ari representaciones de palabras
approaches for (Word2Vec, Glove, Fas-texto y
Spanish modelos de redes neuronales
sentiment profundas para clasificar textos
analysis of breves
short texts
Sentiment M. Del, P. 2016 Método de  extraccion  de
Classification  Salas-Zarate, caracteristicas hibrido basado en el
of Spanish M. A. Paredes- patron POS y andlisis de
Reviews: An Valverde, J. dependencia.
Approach Limon- *El método de clasificacion de
based on Romero, D. sentimientos que aqui se propone se
Feature Tlapa, and Y. divide en cuatro pasos principales:
Selection and Baez-Lopez (1)extraccion de caracteristicas, (2)
Machine aumentar el espacio de
Learning caracteristicas  semanticas,  (3)
Methods seleccion de caracteristicas y(4)
entrenamiento  del  clasificador.
*Método EAGLES
*Teoria de conjuntos aproximados
(RST)
*Ganancia de informacion (1G) mide
la relevancia de una caracteristica
determinada
Entrenamiento de los clasificadores
(WEKA)
Machine J. A. Garcia- 2018 Se utilizaron tres algoritmos
learning based Diaz, M. P. diferentes para procesar los corpus:
sentiment Salas-Zarate, bow, LIWC y umtextstats. Entonces
analysis on M. L. la combinacion de las caracteristicas
Spanish Hernandez- obtenidas también se estudio por el
financial tweets Alcaraz, R. enfoque bow y LIWC o umtextstats
Valencia- *La combinacion de caracteristicas
Garcia, and J. umtextstats y bow obtiene el mejor
M.  GOmez- resultado en eltres clasificadores. En
Berbis concreto, el mejor algoritmo de

clasificacion fue SMO con una
Medida F del 73,2% y la peor fue J48
con una medida F del 62,8%.




10 Sentiment M. A. Paredes- 2017 EI enfoque de clasificacion de
Analysis in Valverde, R. sentimientos presentado en este
Spanish for Colomo- trabajo se divide en tres modulos
Improvement  Palacios, M. principales: (1) modulo  de
of Productsand D. P. Salas- preprocesamiento, (2) incrustaciones
Services: A Zérate, and R. de palabras y (3) modelo CNN ((red
Deep Learning Valencia- neuronal convolucional). *
Approach Garcia *Utiliza word2vec para incrustacion

de palabras
*Experimenta con tweets positivos y
negativos y obtiene wuna tabla
comparativa

11 Exploring I Segura- 2016 *Analiza emoticonos positivos Yy
Convolutional Bedmar, A. negativos
Neural Quiros, and P. *Para la tokenizacion utiliza NLTK
Networks for Martinez (un paquete de Python-2edad para
Sentiment PNL)

Analysis of *Utiliza método similar to Chikersal

Spanish tweets et al.
(2015) para la preclasificacion de
emoticonos
*Se realizd la clasificacion de tweets
usando scikit-learn
Adopta el  sistemas  TASS
* Diferencia entre modelo tweets y
cardellino

12 Sentiment M. T. Martin- 2013 *Utiliza Machine Learning que es un
polarity Valdivia, E. enfoque supervisado que se basa en
detection in  Martinez- usar una coleccién de datos para
Spanish Cémara, J. M. entrenar a los clasificadores
reviews Perea-Ortega, *Utiliza el corpus muchocine (MC)
combining and L. A compuesto por opiniones en espariol.
supervised and Urefia-Lopez Consta de 3878 criticas de peliculas
unsupervised recopiladas del Sitio web de
approaches muchocine

13 Twitter social J. Pastor- 2020 Recolecta data sety los clasifica.
bots: The 2019 Galindo et al
Spanish
general
election data,”

14 Unsupervised  D. Salcedo 2019

Model for
Aspect-Based
Sentiment
Analysis in
Spanish.

e Modelo no supervisado que
permite escalabilidad
e Sevemal 2016
Utilizan el programa aspectsa
desarrollado en JAVA para analizar
los sentimientos, el txto pasa por 4
capas para determinar polaridad




15 Aspect based O. Araque, I. 2014 Combinan un amplio ndmero de
Sentiment Corcuera, C. rasgos y léxicos de polaridad para la
Analysis of Romén, C. A. deteccidn de sentimiento, junto con
Spanish Tweets Iglesias, and J. un algoritmo basado en grafos para la

Fernando deteccion de contextos

Sanchez-Rada *Reconocimiento de entidad con
nombre (NER)modulo
*Polaridad de palabras utilizando la
negacion para comprobar nivel de
afectacion

16 Negation E. Jiménez 2015 Realiza tokenizacién de palabras,
Scope Zafra, M. realiza analisis morfologico
Identification Cémara, M. sintactico y de dependencias, trata la
in Spanish  Valdivia, and negacion con SWN, isol y esol.
Reviews M. Gonzélez Calcula polaridad.

17 Spanish M. Navas- 2020 Analiza y describe los distintos
corpora for Loro and V. corpus que existen.
sentiment Rodriguez-
analysis: a Doncel
survey

18 Sentiment I. Utitiaj, P. 2020 Comparan tres técnicas junto al
Analysis Tool Morillo, and analisis manual, indica que el analisis
for Spanish D. V. Huanga manual  determina  mayormente
Tweets in the polaridad negativa.

Ecuadorian Utilizan: Text Anakytics e IBM
Context Watson (ML)
SAET (Léxico)

19 Studying the S. M. J. Zafra, 2019 Léxico no supervisado para
Scope of M. Teresa clasificacion de polaridad de
Negation  for Martin palabras escrita negativamente.
Spanish Valdivia, E.

Sentiment M.  Camara,
Analysis  on and L. Alfonso
Twitter Urena Lopez

20 TWilBert: Pre- J. A. 2021 Bert es capaz de analizar palabras
trained deep Gonzalez, L. gque no expresan una realidad
bidirectional F.  Hurtado, (contextualizadas)
transformers and F. Pla TwuilBert supera a BERT multiligie
for Spanish TwilBert evalua, entrena y ajusta
Twitter modelos.

21 Lexicon-Based A. Moreno- 2013 Enfoque basado en Iéxico, utiliza la

Sentiment
Analysis of
Twitter
Messages in
Spanish

Ortiz and C.
Pérez
Hernandez

herramienta Sentitext para analizar el
texto,




22 Improved F. M. Plaza- 2020 Utiliza enfoque Iéxico.
emotion del-Arco, M. Obtiene mejores resultados que
recognition in T. Martin- Naive Bayes en un 6.15%.
Spanish social Valdivia, L. A. Indica que existen recursos léxicos
media through Urefa-Lopez, ademas del inglés que pueden arrojan
incorporation  and R. Mitkov buenos resultados.
of lexical
knowledge

23 Relevance of S.M.Jiménez- 2018 Corpus sfu
the SFU Zafra, M. T.
ReviewSP- Martin-
NEG corpus Valdivia, M.
annotated with D. Molina-
the scope of Gonzélez, and
negation  for L. A. Urefa-
supervised Lopez
polarity
classification in
Spanish

24 A comparison O.J. Gambino 2016 *Utiliza la plataforma TASS, vy
between two and H. Calvo analiza el corpus con 2 Iéxicos
Spanish espafoles distintos, basados en reglas
sentiment y supervisados, se obtiene un mejor

lexicons in the
twitter
sentiment
analysis task

resultado con el Iéxico LIWC que
con SEL, se crea una matriz de
confusion en la cual se muestran los
resultados obtenidos de las clases
neutrales, positivas y negativas, en
donde se comprueba que si el
entramiento e interseccion  del
vocabulario pasa el 50% éste genera
un mejor impacto en el corpus y por
lo mismo un mejor resultado.




