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RESUMEN

El andlisis de sentimiento es una tarea de investigacion en el campo del
Procesamiento del Lenguaje Natural cuyo objetivo principal es determinar la
polaridad de sentimiento de un texto. El andlisis de sentimiento ha obtenido
buenos resultados en el idioma inglés. Sin embargo, las métricas en espafol
aun son bajas. La presente tesis propone tres modelos basados en aprendizaje
profundo para abordar la tarea de andlisis de sentimiento de tuits en espafiol.
El objetivo es mejorar los resultados obtenidos por métodos anteriores. Pa-
ra ello, se ha realizado el preprocesamiento de los datos y la generacion de
representaciones de palabras que seran las entradas de los modelos. Seguida-
mente, se implementaron las redes neuronales recurrente, convolucional y un
hibrido de ambos. Para evaluar los modelos propuestos, se utiliz6 el corpus
InterTASS con cuatro clases. La métrica principal que se considero es la exac-
titud. Los resultados muestran que los modelos propuestos son competitivos

frente a previos métodos de referencia.

Palabras clave: Aprendizaje Profundo, Andlisis de Sentimiento, Red

Neuronal Convolucional, Red Neuronal Recurrente, Tuits en Espafiol
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ABSTRACT

Sentiment Analysis is a task in Natural Language Processing, whose
main objective is to determine the sentiment polarity of a text. Sentiment
analysis has obtained excellent results in English. However, the metrics in
Spanish are still quite low. This thesis proposes three models based on deep
learning to solve the Spanish tweets sentiment analysis task. The objective
is to improve the results of prior methods. To do so, we perform the pre-
processing of the data and the generation of word representations which will
be the inputs of our model. Then, we implement the recurrent and convolu-
tional neural network and a hybrid model of both. To evaluate the proposed
models, we use the InterTASS dataset with four classes. The principal metric
that we consider is the accuracy. The results show that the proposed models

get competitive results against reference baselines.

Keywords: Deep Learning, Sentiment Analysis, Convolutional Neural

Network, Recurrent Network. Spanish Tweets
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

Debido al creciente uso de internet, a diario se generan millones de datos en forma
de texto en diversas redes sociales y blogs. Estos datos contienen informacion valiosa la
cual no puede ser procesada manualmente debido a su gran cantidad. Gracias al aumento
de poder computacional, se han desarrollado algoritmos mds complejos en el drea de
el cual permite poder tratar texto de forma automdtica y rapida. Debido a que la
semdntica y sintdctica de un texto son complejas, se ha subdividido en multiples
tareas con fines especificos. Algunas tareas de son: resumen automatico de textos,
traduccidn de idiomas, extraccion de relaciones, analisis de sentimiento, reconocimiento

del habla, clasificacién de articulos por semdntica, entre otros.

El anélisis de sentimiento es una tarea que ha cobrado mucha importancia para la
comunidad cientifica y empresarial. Asi, el andlisis de sentimiento puede ser utilizado
para realizar diagndsticos de una poblacién con respecto a temas especificos. Tales diag-
nésticos pueden ser aprovechados por empresas u organizaciones a fin de mejorar sus

productos o servicios, o por otros investigadores para hacer estudios sociales.

El analisis de sentimiento es una tarea de clasificacion de textos. Dado un texto, se

debe determinar la polaridad a la que pertenece. Generalmente esta clasificacion considera
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tres categorias: positiva, negativa y neutra. Sin embargo, también se considera andlisis de
sentimiento a la clasificacién en otras clases tales como: alegria, tristeza, etc. Esta tarea

se puede realizar a niveles de oracion, de documento, o de aspectos,

El analisis de sentimiento ha sido tratado utilizando distintos métodos desde su

introduccién como tarea de NLPl Actualmente, los mejores resultados han sido obtenidos

por métodos basados en aprendizaje profundo (Zhang, Wang, y Liu, 2018)). Sin embargo,

los resultados en espafiol atin estdin muy por debajo de los obtenidos en inglés. Ademas,
no se pueden utilizar modelos entrenados con textos en inglés para el procesamiento de

texto en espafiol debido a que las reglas gramaticales varian entre idiomas.

La presente investigacion aporta una posible solucién a este problema mediante
el uso de varios modelos de aprendizaje profundo. Especificamente, se toma en cuenta
a la Red Neuronal Convolucional (Convolutional Neural Network, [CNN)), Red Neuronal
Recurrente (Recurrent Neural Network,[RNN) y sus variantes. Ademads, se establece como

un antecedente para futuros trabajos de similar naturaleza.

La presente tesis se relaciona principalmente con el articulo revisado por pares A

Deep Learning Approach for Sentiment Analysis in Spanish Tweets (Vizcarra, Mau-|

ricio, y Mauricio, 2018)) ver Anexo A.

Los posteriores capitulos se han organizado de la siguiente manera: El Segundo
capitulo contiene una revision literaria de conceptos, definiciones y antecedentes de la in-
vestigacion. En el Tercer capitulo se detalla los métodos utilizados. En el Cuarto Capitulo
se presenta los resultados de la investigacion y la comparacion de los resultados frente a
otros modelos utilizando los mismos recursos y métricas. Finalmente en el quinto y sexto

capitulo se presentan las conclusiones y recomendaciones a considerar, respectivamente.
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1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo general

Desarrollar un modelo basado en aprendizaje profundo para el andlisis de senti-
miento de tuits en espafiol que obtenga resultados competitivos frente a anteriores méto-

dos utilizando los mismos recursos y métricas.

1.1.2 Objetivos especificos

= Implementar un algoritmo de preprocesamiento que mejore la calidad de las entra-

das para los modelos de aprendizaje profundo.

» Implementar modelos basados en aprendizaje profundo que potencialmente puedan

resolver la tarea de anélisis de sentimiento de tuits en espaiiol.

= Evaluar los modelos propuestos en relacion a anteriores métodos, considerando mé-

tricas estandar.
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CAPITULO II

REVISION DE LITERATURA

Este capitulo contiene literatura para familiarizar al lector con el tema de investiga-
cién. La primera seccién (2.1)) comprende la introduccién a los términos y conceptos que
serdn mencionados a lo largo de la tesis. La segunda seccién (2.2)) incluye los anteceden-
tes que dieron origen a esta investigacion. Los antecedentes se encuentran categorizados

en nacionales e internacionales.

2.1 BASE TEORICA

Esta seccién contiene una revision de definiciones de los términos que se utilizan en
las siguientes secciones y capitulos. Primero, se abarcan los temas relacionados a la va-
riable de andlisis de sentimiento de tuits en espafol. Seguidamente se definen los métodos

relacionados al aprendizaje profundo.

2.1.1 Analisis de sentimiento
2.1.1.1 Procesamiento de Lenguaje Natural

El NLPl es un drea de investigacién en ciencia de la computacién e inteligencia

artificial relacionada con el procesamiento del lenguaje humano (Lane, Howard, y Hapke,
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2019). Desde una perspectiva cientifica, el [NLPitiene como objetivo modelar mecanismos

cognitivos en el lenguaje escrito, y en tareas humanas que implican el comprender y

manipular el lenguaje humano (Deng y Liu, 2018).

Por otro lado, el INLPIno es un campo de estudio nuevo, sino que comenzo6 a estu-
diarse desde que surgi6 el interés humano por desarrollar una interaccién fluida entre un
humano y un computador. Si se desea especificar un punto de inicio, este podria ser el

momento en que Alan Turing propuso en su articulo Intelligence (Machinery, [1950) un

test para determinar si una entidad es un computador o un humano.

Actualmente, se puede medir la importancia del [NLP| gracias a los beneficios obte-
nidos por sus aplicaciones. La gran cantidad de informacién existente ptblica o privada,
que, en conjunto a la mejora en la potencia de calculo de los ordenadores posibilita que

los computadores puedan procesar el lenguaje natural humano.

Niveles de Analisis en NLP Fl trabaja utilizando diferentes métodos y técnicas
para interpretar el lenguaje humano. Los niveles en esta drea ayudan a comprender y
analizar oraciones secuenciales. Por otro lado, para desarrollar un modelo de [NLPno es
necesario implementar todos los niveles, sino se determinan los niveles que deben ser

desarrollados en el algoritmo en concordancia a las funciones del modelo (Covington,!

\Grosz, y Pereiral [1994)). Estos niveles son:

a) Nivel de analisis morfoldgico: en este nivel se extraen las raices, sufijos, prefijos
y otros elementos de las palabras. El objetivo de este nivel es entender como se

constituyen las palabras como la unidad més pequefia denominada morfemas.

b) Nivel de analisis sintactico: se analiza la estructura de las oraciones en base a un
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modelo gramatical. El objetivo es conocer el como se unen y ordenan las palabras

para formar oraciones.

c) Nivel de andlisis semantico: se analiza la semantica para proporcionar sentido
a las oraciones y otorgarles un significado, ademds busca resolver los problemas

estructurales y léxicos que pudieran surgir.

d) Nivel de analisis pragmatico: se analiza textos compuestos por mas de una ora-
cién, tomando de referencia aquellas oraciones inmediatamente anteriores y su re-

lacién entre ellas.

Un ejemplo de la implementacion de un solo nivel es el trabajo de |Abdel-Monem,|

'Shaalan, Rafea, y Barakal (2019), en el cual se desarrollé un modelo de traduccién auto-

matico multilingiie donde solo se implement6 el nivel de anélisis morfol6gico.
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NLP

DOutput Texto

Elaborado por el equipo de trabajo

En la figura [2.1] se puede observar el flujo de trabajo en [NLP| con sus diferentes
niveles de andlisis anteriormente descritos. Usualmente al inicio del flujo, el texto es pro-
cesado por una técnica denominada tokenizacion. Con la tokenizacion se identifica las
unidades minimas de informacién conocidas como tokens, dividiendo las oraciones en

unidades mds pequeias que como las palabras, signos de puntuacién y otros elementos.
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Tareas de Las aplicaciones tipicas del [NCP| incluyen (Pouyanfar et al., 2019

'Yang, Luo, Chueng, Ling, y Chin,[2019)): etiquetado del discurso, reconocimiento de enti-

dades, traduccidn automdtica, busqueda de respuestas, andlisis de sentimiento, correccion

automadtica de errores, extraccion de informacion, bisqueda y recuperacioén de informa-

cién, clasificacion de texto, generacion de lenguaje natural, entendimiento del lenguaje

natural, analisis 1éxico, resumen de textos, entre otras. En el Tabla@ se aprecia una lista

categorizada de las aplicaciones de segtin Hapke, Lane, y Howard (2019).

Tabla 2.1: Aplicaciones de

Tarea Web Documento Auto-completado
Edicién ortograffa gramar estilo
Dialogo chatbot asistencia planificacién
Escritura indice concordancia tabla de contenidos
E-mail filtro de spam clasificacién priorizacién

Extraccién de texto

resumen

extraer conocimiento

diagnéstico médico

Leyes inferencia legal buscar precedentes  clasificar de citaciones
Noticias deteccién de eventos comprobar hechos ~ composicién del titular
Atribucién deteccion de plagio literatura forense entrenamiento

Analisis de Sentimiento

seguimiento moral

resefia de productos

atencion al cliente

Prediccion

finanzas

elecciones

marketing

Escritura

guiones de peliculas

poesia

letra de canciones

Fuente: [Hapke et al.| (2019)
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Algunas de las tareas de [NLPImas importantes en la literatura son:

a) Analisis de sentimiento

Se trata del andlisis de textos con el objetivo de procesar y analizar las actitudes,

opiniones, sentimientos y la subjetividad del texto de las personas (H. Liu y Zhang],

2018).

b) Extraccion de informacion

Esta tarea se encarga de analizar un texto a fin de extraer informacion estructurada o

semiestructurada que sea de interés. Por ejemplo [Elton et al|(2019) en su investiga-

cién, usaron articulos y reportes cientificos para extraer los conocimientos practicos

mas relevantes.

¢) Traduccion automatica

La traduccién automatica se trata de realizar la traduccidn de textos de un lenguaje
a otro, para realizar esta tarea existe diversos tipos de técnicas el cual se definird

segtin el contexto de la traduccién y de su enfoque.

d) Recuperacion de Informacion

La recuperacion de informacion abarca de distintas subtareas como son: organizar,
almacenar, recuperar y evaluar informacién archivada en documentos textuales. Pa-

ra realizar esta tarea, se hace uso de métodos estadisticos y (Voorhees|, [1999).

Esto con el fin de que el usuario que haga uso de esta tarea encuentra informacién

de manera mas eficaz.
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2.1.1.2 Analisis de sentimiento

El andlisis de sentimiento es el proceso computacional para la identificacién y cla-
sificacion del sentimiento, opinidn, evaluacidn, actitud, valoracidn, afecto, emociones,

subjetividad, deteccion de sarcasmo y otros que un sujeto expresa sobre una entidad en

particular (Zhao, Liu, y Xu, |2016)), y a su vez, lo asocia al lenguaje. Esta tarea principal-

mente se realiza mediante el andlisis del lenguaje escrito, por lo que es un tema activo
en[NLPL Sin embargo, también ha sido abordado de otras formas como el reconocimien-

to de emociones basadas en las expresiones faciales en una modalidad visual y auditiva

(Angadi y Reddy, [2019).

El término de andlisis de sentimiento y mineria de opinién son usados indistinta-
mente para el andlisis automadtico de opiniones sobre una entidad en particular. Seguin la
Real Academia Espafiola, se define sentimiento como el estado afectivo del dnimo, mien-
tras que la opinién se define como el juicio o valoracién que forma una persona respecto
a un asunto en particular. Sin embargo, el término usado en los estudios en el idioma es-
pafiol es andlisis de sentimiento, el cual es una clara referencia al dnico workshop sobre
el campo en espafiol Taller de Anélisis de Sentimiento en la SEPLN (TASS)), que desde

el 2012 esta bajo la responsabilidad de la Sociedad Espafiola para el Procesamiento del

Lenguaje Natural (SEPLN).

El andlisis de sentimiento se centra principalmente en opiniones que expresan O

implican sentimientos positivos o negativos. Una definicién ampliamente extendida entre

la comunidad cientifica es la enunciada por los investigadores |Pang, Lee, et al.|(2008) que

definen el analisis de sentimiento como:

"Tratamiento computacional de las opiniones, sentimientos y fenéomenos subjetivos en

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




Universidad

TESIS UNA - PUNO L4 Nacional del
Altiplano

textos."

El andlisis de sentimiento se puede realizar en general, de dos maneras (D’ Andrea,

Ducange, Bechini, Renda, y Marcelloni, [2019):

a) Opinion Regular, el cual se divide en:

= Directa, determina una opinion positiva o negativa sobre una entidad/elemento

en especifico.

» Indirecta, da una opinién ambigua que afecta a una entidad/elemento.

b) Comparacion, se hace una opinién relacionando las similitudes o diferencias entre
dos o mas entidades u elementos, esta comparacion suele hacerse entre aspectos

que ambas partes poseen.

Usualmente, para identificar un sentimiento se extrae los siguientes atributos:

= Polaridad: en donde el sujeto expresa una opinién positiva o negativa.

= Subjetividad: que representa el objeto del que se estd argumentando.

= Actor: la persona o la entidad el cual expresa la opinion.

Por ejemplo, en el lanzamiento del teléfono movil " Iphone 11". Un usuario, realiza

un tuit mencionando que el teléfono le gustd. El actor es la persona que realizé el tuit, la

polaridad es positiva y la subjetividad es alta.

Opinién La informacién de un texto puede clasificarse principalmente en: hechos y opi-

niones. Un hecho es la expresion objetiva sobre algo. Una opinién expresada de manera
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textual generalmente es subjetiva ya que describe los sentimientos, emociones y valo-
raciones de una entidad hacia un tema. Ademads, una opinién textual comparte algunas
caracteristicas claves con una opinién que son, el objetivo y la polaridad. Una oracion
objetiva u subjetiva, se clasifica segin su subjetividad. Por otro lado, una oracién positiva,

negativa o neutra, se clasifica mediante su nivel de polaridad.

Muchos estudios (H. Liu y Zhang, 2018)) han observado que una opinién esta ex-

presada por adjetivos, seguidos por verbos y expresiones compuestas. Esta observacion
clasifica a los adjetivos como la base de una opinién. Sin embargo, si solo se considera a

los adjetivos surgen otros problemas los cuales son analizados por su polaridad.

Una palabra, al igual que una oracién, puede ser positiva, negativa o neutra, pero
esto depende de su contexto. Por ejemplo, si se considera el adjetivo alto. Si se habla de
la duracién de vida de una bateria, tiene una orientacion positiva; mientras si se refiere al

precio de la misma bateria tendria una orientacion negativa.

Aplicaciones del analisis de sentimiento El andlisis de sentimiento es un tema de gran
interés el cual posee muchas aplicaciones ya desarrolladas. En los dltimos afios, ha sido
usado por empresas, organizaciones, usuarios individuales los cuales realizan estudios
sobre opiniones de personas para incrementar sus beneficios. La principal razén es que
pueden ser usados para aplicaciones como: servicio al cliente, marketing, puntuacién de
productos, comentarios, relaciones publicas, etc. En efecto, son muchas las empresas que
desarrollan herramientas para el andlisis de sentimiento, tales como: Google, Microsoft,
Amazon, eBay, SAS, Oracle, Adobe, Aylien, Bloomberg, NVidia, Facebook, Pinterest,

Twitter, entre otras.

Asimismo, las aplicaciones del andlisis de sentimiento se han diversificado en dis-
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tintos campos posibles como son: salud, turismo, consumo, servicios, eventos sociales,
y hasta elecciones politicas. Ademds de sus aplicaciones en tareas de la vida real, tam-
bién existen otras aplicaciones que estdn orientadas a investigaciones. Los cuales usan

informacién no estructurada extraida de foros, blogs y redes sociales.

Por ejemplo: Apple desea saber la opinién de su publico objetivo después del lan-
zamiento de su teléfono mévil " Iphone 11". Para ello, se disponen a realizar andlisis de
sentimiento a nivel de aspecto en Twitter. Con ello, obtienen un reporte de las opiniones
acerca de las caracteristicas de su producto; que servird de referencia para reorientar sus

estrategias de marketing.

Niveles El andlisis de sentimiento, bajo un enfoque granular, proporciona un marco con-

ceptual para tareas de clasificacion en el aprendizaje profundo (L1, Yuan, Wu, Xue, y Hu,

2019; [H. Liu y Zhang|, 2018; Zhang et al., [2018). Como es el caso de los clasificado-

res de imagenes, los cuales basados en informacién granulada hacen uso de técnicas de

reconocimiento de los patrones de dicha imagen.

Figura 2.2: Clasificacion de imagen y texto usando informaciéon granulada

B E-

Ese nuevo celular es ffiliy falo! I:> NEGATIVO

Elaborado por el equipo de trabajo

En la imagen [2.2] se puede apreciar la clasificacién tanto de imagen, como de texto
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usando informacién granulada. En el caso de la imagen se hace el reconocimiento de un
ave, en el caso del texto se realiza la clasificacién por polaridad siendo catalogada como

negativa.

En el campo del NLP un texto puede granularse en distintas unidades siendo su

unidad bésica la palabra (Zhao et al.,2016). En combinacién con el andlisis de sentimiento

basicamente se cuenta con tres niveles de granularidad : nivel de documento, nivel de

oracion, nivel de aspecto.

a) Nivel de documento, determina si un documento completo tiene una opinién ge-

neral positiva o negativa.

b) Nivel de oracion, clasifica la opinion de cada oracion individual de un documento.
Para esta tarea, primero se clasifica si la oracién es subjetiva o objetiva. Por lo
general, las oraciones objetivas son establecidas como una opinidén neutral, y las

oraciones subjetivas son clasificadas como opiniones positivas o negativas.

c) Nivel de aspecto, consiste en varias subtareas como son: extracciéon de aspecto,
extraccion de entidad y finalmente la clasificacion de sentimiento. Un aspecto se
refiere a un conjunto pequefo de palabras que definen a una entidad. Por ejemplo,
de la oracion: “Respecto al Restaurante Mandarin: el buffet criollo estuvo excelente,
pero la atencion pésima.” Se tiene al Restaurante Mandarin como la identidad, y
como aspectos al buffet y la atencidn. La clasificacion por aspectos deja a entender

cuales son los aspectos por los que una persona prefiera un elemento mas que otro.
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Métodos clasicos Son muchas las metodologias de extraer y clasificar un sentimien-
to. La mayoria coincide que la forma general debe ser organizada siguiendo los pasos

mostrados en la Figura 2.3}

Figura 2.3: Metodologia general para el analisis de sentimiento

Extraer Informacion

Jd L

", i

W S

N

. Y
Preprocesamiento

b -

Identificar el Sentimiento

y

b A

RESULTADO

Elaborado por el equipo de trabajo

Preprocesamiento Antes de clasificar un texto es necesario realizar un preproce-
samiento. El objetivo es limpiar el ruido. Esta tarea es importante aun més cuando lo datos

son extraidos de redes sociales ya que estos suelen contener palabras con errores gramati-
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cales o de caligrafia. Bidsicamente, esta tarea se dedica a la eliminacién de espacios vacios,
eliminacién palabras repetidas, normalizacién de palabras mayusculas, eliminacion de til-
des, eliminacién de nimeros, eliminacidén de retuits, normalizacién de de risas, enlaces,

hashtags, normalizacién de jergas.

Identificar el sentimiento Se trata de localizar la o las palabras posibles que con-
tengan un sentimiento. Para realizar esta tarea se cuenta con reglas, algoritmos generales,

y entre otros.

Clasificacion de un sentimiento Una clasificacion de polaridad puede ser en las
categorias: positivo, negativo y neutro. Los pasos utilizados para resolver la tarea de ana-
lisis de sentimiento varian segin el método que se plantea aplicar; ya sea cldsico, de

aprendizaje automadtico o aprendizaje profundo.

2.1.1.3 El problema con el analisis de sentimiento

Los problemas en su mayoria que se presentan en el andlisis de sentimiento son
heredados del NLP, sin embargo, son problemas propios del campo los cuales deben ser

solucionados por los investigadores para poder obtener mejores resultados.

La connotacion, es uno de los problemas en andlisis de sentimiento que se refie-
re al significado de una palabra el cual varia segin el contexto. Por ejemplo, el verbo

" comer"no tiene el mismo significado que la frase " es pan comido".

Otro problema, es la deteccion de sarcasmo e ironia los cuales incluso no son
detectados por humanos en ocasiones. Por ejemplo, "jEstupendo, mi bateria cada dia dura

menos!". El sentimiento por la bateria no es positiva sino negativa.
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2.1.1.4 Analisis de sentimiento en Twitter

Twitter es un microblogging que permite a sus usuarios enviar mensajes cortos sobre
cualquier tema en un maximo de 280 caracteres llamados tuits o tweets. Twitter posee de
una gran popularidad mundial, esto debido a su sencillo manejo, a que publica mds de
65 millones de tuits al dia y abarca diversos temas de interés. Por lo que, Twitter ha sido
usada en una variedad de propdsitos. Los mensajes en Twitter son publicos y para tener
acceso a su informacién no es necesario presentar ningtn tipo de identificacion. Por lo
tanto, Twitter representa una gran fuente de informacion que puede ser aprovechada por

los miles de usuarios de internet.

En tal sentido, el andlisis de sentimiento en Twitter es una tarea que se dedica a
determinar la polaridad de sentimiento de los mensajes publicados a través de esta red
social. En efecto, el andlisis de sentimiento en Twitter ofrece a las organizaciones una

forma rdpida y eficaz de monitorear el sentimiento publico respecto a la marca, negocio,

direccion, entre otros (Saif, He, y Alani, [2012).

2.1.1.5 Analisis de sentimiento en tuits en espaiol

El objetivo de esta tarea consiste en determinar la polaridad de un tuit en espaiiol.
La polaridad tiene una escala de cuatro niveles: P, N, NEU y NONE. La mayor dificultad
que tiene esta tarea es el andlisis de texto informal. Esto conlleva a errores de ortografia
y el uso de emoticonos, asi como la falta de contexto debido al limite en la longitud de

caracteres.

Pese a que [TASS| no publica un corpus nuevo cada afio, existen cuatro corpus que

son usados para el entrenamiento y para la evaluacién del modelo como clasificador.
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a)

b)

d)

Corpus general del [TASS! incluye 7219 tuits en espaifiol, escritos por personalida-
des y celebridades conocidas dentro del mundo de la politica, economia, comuni-

cacion y cultura. Incluye 60798 tuits de testing.

Social-TV Corpus, este corpus fue recolectado durante el 2014 en la final de Copa
del Rey en Espaia entre el Real Madrid y F.C. Barcelona. Durante aquel partido, se
generaron mds de un millén de tuits en el lapso de 15 minutos antes del partido hasta
15 minutos después de culminado. Los tuits generados fueron filtrados quedando
un total de 2773 tuits. La polaridad en este corpus consta de tres niveles: positivo,
negativo y neutro. Para el entrenamiento se tiene 1773 tuits y para la validacion

1000 tuits.

Corpus of Spanish Tweets for Opinion Mining at aspect level about Politics
(STOMPOL), este es un corpus para el andlisis de sentimiento a nivel de aspectos.
El tema abarcado en los tuits es la campafia politica en las elecciones regionales
y locales del 2015 en Espafia. Los tuits fueron recolectados del 23 al 24 de Abril
enfocdandose temas de interés electoral: economia, sanidad, educacién, propio par-
tido y otros aspectos. Respecto a la polaridad, se consideraron tres niveles: positivo,
negativo y neutro. El corpus consiste de 1 284 tuits, dividido en dos partes 784 tuits

para el entrenamiento y 500 tuits para la validacion.

International TASS Corpus (InterTASS), en este corpus la polaridad se anota en
cuatro niveles: P, N, NEU y NONE. Estd compuesto por 1008 tuits para el entrena-

miento, 506 tuits para la validacién y 1899 tuits para test.

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




Universidad

TESIS UNA - PUNO Nacional del
Altiplano

2.1.1.6 Meétricas

Para determinar el rendimiento de un algoritmo es necesario contar con medidas, en
el caso del analisis de sentimiento se considera cuatro posibles estados los cuales podemos
visualizar en la tabla [2.2] en el caso de una correcta o incorrecta clasificacion, pudiendo

tener un etiquetado acertado o no. Para entender estos cuatro estados sea una Clase X.

= Verdaderos Positivos (True Positives, TP), que han sido etiquetados de manera

correcta y pertenecen a la Clase X.

= Falsos Positivos (False Positives, FP), que fueron etiquetados en la Clase X, pero

esta clasificacion es incorrecta.

= Verdaderos Negativos (True Negatives, TN), aquellos que no pertenecen a la Clase

X, y su clasificacion es correcta.

= Falsos Negativos (False Negatives, FN), son aquellos que fueron etiquetados de

manera incorrecta y deberian pertenecer a la Clase X.

Tabla 2.2: Visualizacion de los estados de clasificacion.

Positivo (1) Negativo (0)

Positivo (1) TP FP

Negativo (0) FN TN

Fuente: https://towardsdatascience.com/understanding-confusion-matrix-a9ad42dcfd62
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Al evaluar la calidad de un trabajo en andlisis de sentimiento se cuenta con métricas
ya definidas las cuales son: Exactitud (Accuracy), Precision (Precision), Exhaustividad

(Recall), Valor F1 (F1 score).

Exactitud esta medida es el nimero de ejemplos positivos clasificados correcta-
mente dividido por el nimero de total de ejemplos etiquetados por el modelo. Exhaus-
tividad es el nimero de ejemplos positivos clasificados correctamente dividido por el
numero total de ejemplos positivos en los datos. Valor-F1 es usado medir la eficiencia de
un modelo y corregir el error de distancia en los casos de exactitud y exhaustividad. Para
ello el Valor F1 combina las dos medidas anteriores ponderadas por el parametro 3, por

lo general el valor de B tiene un valor igual a 1 tanto en exhaustividad como en precision

(Sokolova y Lapalmel, 2009)

Baséandonos en los cuatro anteriores estados, podemos definir las medidas como se

muestra en el siguiente Tabla[2.3}

Tabla 2.3: Calculo de las métricas de analisis de sentimiento

Métrica Formula
. TP +TN
Exactitud TP+ EP + TN + FN
.« ., TP
Precision TP + TP
. . TP
Exhaustividad TP+ FN

_ * Precision* Exhaustividad
Valor Fl FB =+ ﬁ (B * Precisi6n) + Exhaustividad

Elaborado por el equipo de trabajo.
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2.1.2 Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo es un método de aprendizaje automatico que ha obteni-
do mejores resultados que los métodos clasicos en distintas dreas de aplicacion. En esta

seccidn, se presenta conceptos de los términos relacionados al aprendizaje profundo.

2.1.2.1 Aprendizaje automatico

El aprendizaje automadtico es una rama de la inteligencia artificial, la cual se caracte-
riza porque sus algoritmos aprenden de los datos. Los algoritmos de aprendizaje automa-
tico se basan en modelos matemdticos y se plantean para resolver una tarea especifica.
El proceso de aprendizaje de un algoritmo es comtinmente llamado entrenamiento. El
conjunto de datos de los cuales se aprende se denomina dataset o corpus. Estas bases de
datos contienen un conjunto de n ejemplos o entradas. Cada entrada es representada co-
mo un vector de caracteristicas, en el que cada elemento describe un atributo de la entrada

(Ruder, 2019). Estos ejemplos son independientes entre si y conforman la distribucién

Pdata-

La base de datos utilizada para el aprendizaje se divide en tres partes: datos de
entrenamiento, datos de prueba y datos de validaciéon. El conjunto de entrenamiento
es donde se aplica el algoritmo de aprendizaje. Los datos de validacion se utilizan para
medir el progreso del aprendizaje durante el entrenamiento. Y los datos de prueba se
utilizan para medir el desempefio final del algoritmo entrenado. Los datos de validacion

y prueba no se utilizan para entrenar el algoritmo.

Para evaluar las capacidades de un algoritmo de aprendizaje automético, se debe

realizar una medida cuantitativa de su desempefio (Goodfellow, Bengio, y Courville,
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2016). A esta medida se le denomina generalmente métrica y varia segiin la tarea que

se desea resolver.

2.1.2.2 Tipos de aprendizaje

Se puede clasificar a los algoritmos de aprendizaje automatico segin la forma de
aprendizaje, lo cual hace cambiar también los datos que el algoritmo necesita para apren-
der; principalmente, la clasificacién consiste en aprendizaje supervisado y aprendizaje

no supervisado.

En el aprendizaje supervisado se optimiza la probabilidad de que una distribucion
de datos pertenezca a una etiqueta determinada. De este modo, su conjunto de datos
de entrenamiento contiene un ejemplo asociado a una etiqueta. Esta etiqueta es la que se
desea aprender a predecir. Asi, la etiqueta es discreta en tareas de clasificacion, y continua

en problemas de regresion.

El aprendizaje no supervisado trata de aprender las etiquetas de cada ejemplo sin
tener acceso a ellas. Para tal efecto, sus algoritmos se enfocan en descubrir las similitudes
y diferencias entre los datos de entrenamiento, para asi poder agruparlos en sus respectivas

clases.

2.1.2.3 Funcién objetivo

Los algoritmos de aprendizaje automatico necesitan una funcién objetivo que deben
minimizar o maximizar para aprender. Lo que se desea maximizar es la probabilidad de
predecir la etiqueta correcta (p,,.4.;) dada una entrada, esto es equivalente a minimizar el

término en negativo. De acuerdo a (2019)), es la funcién objetivo de la Estimaci6n
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de Méxima Verosimilitud (Maximum Likelihood Estimation, MLE)

Omre = argmin—E, 5, (108 pimoder (X3 0)] 2.1
0

Ademds, siguiendo a (2019)) esto es equivalente también a minimizar la en-

tropia cruzada entre la distribucion correcta pgq, y la salida del algoritmo p;;pqe;

GMLE = argéninH(ﬁdataa pmodel) (22)

Cuando la funcién objetivo debe ser minimizada se le llama también funcién de

costo o pérdida.

2.1.2.4 Descenso de gradiente

Para que el algoritmo pueda aprender, se debe optimizar una funcién objetivo. Asi-
mismo, el descenso de gradiente optimiza los parametros de un modelo de aprendizaje
automaético con respecto al minimo de una funcién de costo. Estos pardmetros son tam-

bién llamados pesos en una red neuronal y coeficientes en una regresion lineal.

El proceso iterativo de optimizacién consta de dos partes principales: primero, se
calcula la gradiente de la funcién de costo en el punto actual, obteniendo la pendiente. Se-
guidamente, se actualiza los pardmetros del modelo en la direccion opuesta a la gradiente

calculada. Este proceso se repite hasta obtener un costo minimo.

La Figura [2.4) muestra el proceso de descenso de gradiente considerando solo un
parametro. Cabe resaltar que las funciones de costo respecto a los pardmetros usadas en

los algoritmos de aprendizaje automdtico son mucho més complejas, dependiendo del
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nimero de pardmetros del modelo y de la complejidad de la tarea.

Figura 2.4: Procedimiento del descenso de gradiente
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Fuente:

La actualizacién de los pardmetros 0 estd definida como

0=0+aVe(0) (2.3)

donde J(0) es la funcién de costo a minimizar, Vg es la gradiente con respecto a los
pardmetros y ¢ es la tasa de aprendizaje del modelo. La tasa de aprendizaje define en
cudnto se van a actualizar los pardmetros. Es por esta razon que es muy importante definir

una tasa de aprendizaje adecuada para lograr la optimizacién de los pardmetros.

En la Figura[2.5]se muestra la variacién en el proceso de optimizacion de pardmetros
al cambiar la tasa de aprendizaje. Una tasa de aprendizaje muy grande hara que el modelo
diverja y sea muy variable, en contraste, una tasa de aprendizaje muy pequeiia hard que el

modelo aprenda muy lentamente.

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




Universidad

TESIS UNA - PUNO L4 Nacional del
Altiplano

Figura 2.5: Optimizacion usando diferentes tasas de aprendizaje

Costo Costo Costo

Paso del
Aprendizaje

Valor Inicial Inicio Inicio
Random

Fuente: (2017)

La actualizacion de pardmetros y cdlculo de la gradiente se pueden realizar de varias

formas.

= El descenso de gradiente por lote, también llamado por batch, calcula la gra-
diente de la funcién de costo y actualiza los pardmetros usando todos los ejemplos
del dataset. Esto es mds costoso computacionalmente, debido a que se calculan las
gradientes para cada ejemplo del dataset a la vez. Sin embargo, hace que el entre-

namiento sea mas estable.

= El descenso de gradiente estocastico procesa el costo y hace la actualizacién usan-
do un tnico ejemplo. De este modo, este procedimiento se repite para cada ejemplo
en el dataset. Esto es menos costoso, pero puede producir mds ruido en el entrena-

miento y hacerlo inestable.

= El descenso de gradiente por mini-lotes, denominado también por mini-batches,
realiza un procesamiento de varios ejemplos a la vez, tomando en cuenta una can-
tidad mayor a uno y menor a la del dataset. Es el tipo de descenso de gradiente
mas utilizado. Debido a esto, se ha hecho comun llamarlo dnicamente descenso de

gradiente por lotes o por batches.
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2.1.2.5 Red neuronal

La red neuronal es el método base del aprendizaje profundo. Una red neuronal es
un conjunto de funciones lineales intercaladas con funciones de activacion no lineales. La
unidad bdsica de una red neuronal es la neurona. Una neurona realiza una combinacioén
lineal de sus entradas y una funcién de activacién. Al conjunto de neuronas que reciben el
mismo grupo de entradas se le denomina capa. Las neuronas de una misma capa también

generan salidas que servirdn como entrada de la siguiente capa.

Figura 2.6: Ejemplo de un perceptrén multicapa

Capa oculta
Capa salida
Capa entrada

Fuente: |Vivas, Martinez, y Pérez| (2014)

La Figura [2.6] muestra la arquitectura de un perceptrén multicapa. Esta es la red

neuronal més representativa y consta de tres tipos de capas:

= [a capa de entrada recibe la representaciéon numérica de los datos que se procesa-

2

ran.

= La capa intermedia o capa oculta realiza una combinacién lineal de las salidas de
la anterior capa y luego ejecuta una funcién de activacion. Cabe sefalar que una red

puede tener varias capas ocultas en su arquitectura.

= La capa de salida de la misma forma recibe como entradas el resultado de la ante-
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rior capa. Sin embargo utiliza una funcién de activacion diferente. Generalmente las
funciones de activacion de la capa de salida realizan una normalizacién las salidas

en una distribucién de probabilidades.

El proceso que consiste en la entrada a la red, el cdlculo secuencial de todas las
capas ocultas de la red hasta obtener un resultado de la capa de salida se conoce como

propagacion hacia adelante.

2.1.2.6 Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo es un método dentro del aprendizaje automdtico, el cual

aprende caracteristicas de los datos de forma jerdrquica. Al respecto, LeCun, Bengio,

y Hinton| (2015) indican que las caracteristicas de menor nivel se agrupan para formar

caracteristicas de alto nivel. Asi, para aprender caracteristicas de alto nivel se debe haber

aprendido las caracteristicas de menor nivel. De este modo, se conforma una jerarquia de

caracteristicas que, de acuerdo a|Goodfellow et al.| (2016)), es profunda y de ahi proviene

su nombre.

Al procesar una imagen con aprendizaje profundo, las primeras capas de la red neu-
ronal aprenden las caracteristicas mds simples tales como vértices y bordes. Las siguientes
capas aprenden las agrupaciones de estas carécteristicas, formando representaciones mas

complejas. De esta forma se logra abstraer todo lo que contiene la imagen.

El perceptron multicapa es la arquitectura mds bésica y representativa en el aprendi-
zaje profundo. A partir de este modelo, se han generado modificaciones y nuevos modelos

de acuerdo a la naturaleza de los datos y a la tarea a resolver.
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2.1.2.7 Retro-Propagacion

En la seccién anterior, se ha mencionado acerca del uso de la gradiente para la op-

timizacion de los pardmetros en un algoritmo de aprendizaje automatico. En ese mismo

contexto, la red neuronal utiliza la retro-propagacion (Rumelhart, Hinton, Williams, et|

1988) para optimizar sus parametros. La retro-propagacion utiliza las derivadas par-

ciales y la regla de la cadena del cédlculo con un orden especifico de operaciones.

Sea una red neuronal de profundidad D con pardmetros W,b € 0 que procesa una
entrada x y produce una salida y. W; y b; son los pesos de la capa i € {1,...,D}. La funcién
de costo L(¥,y) es calculada usando las etiquetas y. La propagacién hacia adelante estd
definida como:

ai =Wihi—1+b;
(2.4)

/’li =0 (al-)
donde hg = x y ¥ = hp. Para calcular las gradientes en cada capa, se comienza con la capa

de salida.

VyJ = V3L(3,y) (2.5)

Después de eso, se calcula la gradiente de la funcion previa a la activacion usando a regla
de la cadena

Vi =V @0 (a) (2.6)

Por esa razoén las funciones de activacion deben ser diferenciables. Seguidamente se cal-
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cula las gradientes para los pardmetros W; y b;

VW(,-)J = V)?J h(i_l)—r + /’LVW

(2.7)
Vb(i)‘] = V};J—f—lvb(i)
Finalmente se propagan las gradientes a la siguiente capa de activacion.
Vind =WOT Vg (2.8)

2.1.2.8 Funciones de activacion

Las funciones de activacidon, también llamadas funciones de transferencia, son las
que definen la salida de una neurona. Estas funciones son no lineales y deben ser dife-
renciales para optimizacién. Una funcién de activacion puede ayudar en el aprendizaje de
distribuciones complejas y proveer predicciones acertadas. Dentro de los tipos de funcio-

nes de activacion se encuentran:

ReLU La funcién Unidad Lineal Rectificada (Rectified Linear Unit, [Rel.U) o funcién
rampa, fue utilizada por primera vez en el drea de inteligencia artificial por
(2010). Esta funcion es similar a una funcion identidad, sin embargo utiliza un limite
inferior definido en cero para los nimeros negativos. Matematicamente, la funcion RelLU]

se define como:

£(x) = mdx(0,x) (2.9)

Donde x es la entrada. Si x < 0,R(x) =0y x > 0,R(x) = x.
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Sigmoidea La funcién sigmoidea fue propuesta por primera vez por Verhulst| (1838) y

se ha utilizado en el campo del aprendizaje automatico debido a su derivacién simple.
Esta funcién es mayormente utilizada en las neuronas de salida para realizar clasificacién

binaria. La funcién sigmoidea se define por la siguiente férmula:

B 1
C l4e*

f(x) (2.10)

Donde la funcién toma de entrada cualquier niimeros real y su salida se sitda en un

intervalo de [0,1].

Softmax La funcién softmax fue propuesta por (1990). Esta funcién es similar
a la sigmoidea debido a la normalizacion que aplica. Esta funcién no solamente realiza
un mapeado de los valores entre cero y uno, sino que también hace que los valores nor-
malizados sumen un total de uno (1). Esta funcién se utiliza como salida probabilistica
en problemas de clasificacion con multiples clases. La funcidén softmax se define de la

siguiente forma:

(2.11)

Donde z es un vector de las entradas de la capa de salida y i indexa a las unidades

de salidacomoi=1,2,3,....j
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2.1.2.9 Modelo en aprendizaje profundo

Actualmente, no existe una definicién exacta para un modelo en aprendizaje pro-
fundo. Sin embargo, suele ser interpretado como una representacion matematica de un
proceso del mundo real. Por lo general, un modelo para aprender lo hard mediante un
entrenamiento haciendo uso de grandes conjuntos de datos etiquetados y arquitecturas de

redes neuronales. Algunas de las definiciones de un modelo de aprendizaje profundo, son:

= Para [TensorFlow| (2019) en su guia para principiantes en Aprendizaje Profundo.

Define un modelo como la relacién entre las caracteristicas y la etiqueta.

= En el contexto de redes neuronales, un modelo de acuerdo conJones|(2017) consiste
en capas de redes interconectadas a través de sus pesos que en consecuencia alteran

las entradas.

= Segiin Amazon| (2019), un modelo de aprendizaje profundo es un modelo matema-

tico. Dicho modelo genera predicciones utilizando padrones extraidos de sus datos.

Amazon a su vez subdivide un modelo de aprendizaje profundo en tres tipos:

e Modelo de clasificaciéon binaria predice resultados binarios. Para entrenar

este tipo de modelo se utiliza la regresion logistica.

e Modelo de clasificacion multiclase busca generar predicciones de multicla-
ses, es decir, predecir mds de uno de dos resultados. Para entrenar este tipo de

modelo se utiliza la regresion logistica multinomial.

e Modelo de Regresion predice un valor numérico. Para entrenar este tipo de

modelo se utiliza la regresion lineal.
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Para crear un modelo de aprendizaje profundo se debe seguir una serie de procedi-
mientos los cuales se pueden ver en la Figura[2.7] en donde previamente se debe crear una
fuente de datos. Posteriormente, se crea el modelo el cual surge tras ejecutar el algoritmo
de aprendizaje profundo sobre los datos utilizados para el entrenamiento con el fin de

aprender.

Figura 2.7: Definicion de un modelo de aprendizaje profundo

ALGORITMO DE
APRENDIZAJE PROFUNDO

> > ok

MODELO DE
DATA ENTRENAMIENTO APRENDIZAJE PROFUNDO

Elaborado por el equipo de trabajo

Se puede crear un nuevo modelo de aprendizaje profundo usando el mismo algorit-
mo con datos distintos. También, es posible crear un modelo diferente usando los mismos

datos, pero utilizando un algoritmo de aprendizaje profundo distinto.

Para construir un modelo de aprendizaje profundo, es necesario observar y analizar
el problema que se plantea resolver y los datos que se utilizardn para entrenar la red neu-
ronal. Esto se debe a que la arquitectura y complejidad de la red se disefia exclusivamente

por las caracteristicas del problema y la naturaleza de sus datos.

Tener una métrica para el modelo es muy importante, debido a que es la Unica
forma de evaluar el desempefio del modelo y plantear mejoras a su disefio. La eleccion
de la métrica que se utiliza depende principalmente del problema o tarea que se plantea
resolver. Por ejemplo, el error cuadratico medio es una buena métrica para un problema

de regresion, sin embargo no es una buena métrica para un problema de clasificacion.
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2.1.3 Herramientas de desarrollo

Para disefiar un modelo de aprendizaje profundo es necesario utilizar un lenguaje
de programacion que tenga la versatilidad para manejar distintos tipos de datos de for-
ma eficiente. De este modo, C++ es uno de los lenguajes de programacioén més eficientes
al momento de realizar algoritmos y por otro lado Java es uno de los mas ineficientes,
por lo tanto, C++ se consideraria una buena opcién. Sin embargo, también es necesario
contar con el respaldo de una comunidad activa que contribuya desarrollando paquetes y
librerias para tal lenguaje. Estas librerias sirven para que los desarrolladores e investiga-
dores no tengan la necesidad de implementar todos los algoritmos desde cero y se puedan
concentrar en realizar mejoras. Actualmente, las librerias que tienen mayor actividad y
popularidad en el desarrollo de redes neuronales son: Pytorch, TensorFlow y Keras. To-
dos ellos son desarrollados en el lenguaje de programacién Python. En el presente trabajo

de investigacion se utiliz6 el lenguaje de programacién Python.

2.1.3.1 Python

Python es un lenguaje de programacién simple pero potente que gracias a sus
funcionalidades es 6ptimo para tareas de procesamiento de datos lingiiisticos. Original-
mente Python fue disefiado a principios de 1990 por Guido van Rossum en el Centrum

Wiskunde & Informatica como sucesor de un lenguaje de programacién llamado ABC

(Van Rossum y Drake Jr, 2009). Actualmente, es gratuito y se puede descargar desde:

https://www.python.org, en donde también se puede acceder a la documentacién e inter-

actuar con su comunidad.

Su réapido y facil desarrollo ademds como su evaluacion lo hace menos complejo
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comparado a otros lenguajes de programacion, lo cual, lo convierte en un lenguaje de

programacion sencillo de usar para principiantes y expertos en (Thanakil, [2017).

Asimismo, Python al ser un lenguaje de programacion multiparadigma es accesible para
distintos estilos de programacion como la programacién orientada a objetos. Otra ventaja
es su entorno el cual fue heredado de un interfaz escrito en C, C++ y otros lenguajes lo

cual permite una programacion e interfaz paralela.

Ademads, Python tiene un nicleo pequeiio y puede ampliarse importando librerias
externas. Python tiene muchas librerias orientadas para casi todas las tareas en un pro-
yecto de Inteligencia Artificial. Estas librerias ayudan al ahorro de tiempo a los progra-
madores en la codificacién de algoritmos bdsicos. Las librerias de redes neuronales que

actualmente cuentan con actualizaciones y soporte son:

= TensorFlow: Es la libreria de c6digo abierto desarrollada por Google. Esta libreria
se especializa en el manejo de datos matemdticos que se usan en aprendizaje au-
tomdtico como las redes neuronales. Entre sus funcionalidades principales, se en-
cuentra la implementacién de diferenciacion automaética y de la retro-propagacion.

Utiliza un grafo estatico que permite acelerar el aprendizaje.

= Pytorch: Es la libreria de c6digo abierto para aprendizaje automatico desarrollado
por Facebook Al. Se basa en la libreria Torch (implementada en el lenguaje de pro-
gramacion Lua). Tiene funcionalidades muy similares a TensorFlow. A diferencia
de TensorFlow, Pytorch utiliza un grafo dindmico que le permite flexibilidad en el

proceso de aprendizaje.

= Keras: Es una libreria de alto nivel de cédigo abierto para redes neuronales. Se

utiliza como un frontend de TensorFlow, lo que permite una rapida implementacién

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




Universidad

TESIS UNA - PUNO & Nacional del
Altiplano

de redes neuronales profundas. Sin embargo, no brinda libertad para hacer mejoras

o implementar médulos nuevos.

A fin de tener libertad en la implementacién para poder realizar mejoras y mas
experimentos en los modelos, se descartd Keras. Para tener un adecuado manejo de datos
y un grafo estatico para definir las operaciones adecuadamente, en esta tesis se utilizé la

libreria TensorFlow.

2.1.3.2 Tensorflow

Tensorflow (Abadi et al, [2016) es una libreria que maneja un flujo de trabajo ba-

sado en sesiones, placeholders y variables (pesos) para aprender. Asimismo, estd opti-
mizada para el procesamiento y entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico en
varios dispositivos computacionales: Unidad Central de Procesamiento (Central Proces-
sing Unit, [CPU]) multicore, Unidad de Procesamiento Griéfico (Graphics Processing Unit,

GPU)), y Unidad de Procesamiento Tensorial (Tensor Processing Unit, [TPU)).
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Figura 2.8: Creacion de una red neuronal en TensorFlow

Defincion de las entradas
(tf.placeholder)

k4

Defincion de los pesos de la
red
(tf.variable)

h

Creacion de la red
(tf.nn.*)

k4

Entrenamiento de la red
(tf.session)

Elaborado por el equipo de trabajo

El procedimiento que se sigue para la creacion y entrenamiento de una red neuro-
nal en TensorFlow se describe en la Figura[2.8] donde "tf.® la libreria TensorFlow. Los

procesos mencionados en la Figura [2.8]se describen a continuacién:

= Definicion de entradas: Como primer paso, se define la forma de la matriz de en-
tradas a la red. Para ello, la clase tensorflow.placeholder se utiliza para colocar las
entradas de la red, estas entradas no son modificadas en el momento de la actuali-

zacion de pesos.

= Definicion de los pesos de la red: La red neuronal posee pesos los cuales se irdn

modificando durante el entrenamiento. La clase tensorflow.variable implementa
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una matriz que se ve afectada por la actualizacién de pesos.

= Creacion de la red: Luego de definir las entradas y los pesos de la red, se configu-
ran las operaciones que se realizardn en la propagacion hacia adelante hasta obtener
una salida. En esta etapa también se define el algoritmo de optimizacion que se uti-
lizara, las métricas que servirdn para monitorear a la red y otros hiperparametros. El
paquete tensorflow.nn implementa un conjunto de varias operaciones de distintos

tipos y complejidades.

= Entrenamiento de la red: Finalmente se realiza la creacion de la sesién, la ini-
cializacion de variables y el entrenamiento de la red. La clase tensorflow.session

maneja el entrenamiento de una red neuronal en TensorFlow.

2.2 ANTECEDENTES

2.2.1 Antecedentes nacionales

Ramos, Rafael, y Huamani (2017) realizaron un estudio de clasificacion de tuits.

Tal clasificacion se realiz6 bajo dos criterios: clasificacion de subjetividad y andlisis de
sentimiento. Para ambas tareas, utilizaron clasificadores basados en mdquinas de vectores
de soporte (SVM) y para la clasificacién de subjetividad agregando reglas creadas ma-
nualmente. Utilizaron dos clasificadores para cada tarea, uno para el texto del tuit y otro
para su localizador de recursos uniforme (URL). Se infiere que el clasificador de URL
ayude a mejorar los resultados debido a que existen usuarios mas propensos a expresar
alguna clase de opinidn especifica. Sin embargo, no existe antecedentes que utilicen URL

como parte de la clasificacion.
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Olivares| (2016) reporté los beneficios alcanzados en el andlisis de sentimiento ha-

ciendo uso de ontologias de dominio, para lo cual, analiz6 el estado del arte respecto al
aprovechamiento de la variedad expresiva orientado a la representacion de las emociones
humanas. Concluyendo, que al aplicar ontologias de dominio a distintas investigaciones
de andlisis de sentimiento obtenemos 9 conflictos y 22 beneficios. Finalmente, de ellos
resalta 3 beneficios: soporte en representaciones estructuradas de opiniones, respecto a la
polaridad mayor precision e integridad y soporte en la representacion de modelos emo-

cionales complejos.

2.2.2 Antecedentes internacionales

Souma, Vodenska, y Aoyama (2019) exploraron el poder predictivo del andlisis de

sentimiento usando el aprendizaje profundo y definiendo las polaridades de sentimientos
en funcién al stock de un producto antes y después de la publicacién de la noticia del
producto. Para tal tarea, usando un corpus de Wikipedia y Gigaword de 2014 los cuales
fueron convertidos en Word Embeddings utilizando la técnica de vectores globales (Glo-
Ve) los cuales fueron usados como entradas en la arquitectura hibrida de aprendizaje pro-
fundo entre una [CNN|y una RNNI con celdas de Memoria de Corto y Largo Plazo (Long
Short-Term Memory, LSTM)) para el entrenamiento de datos. Sus resultados muestran
que el método de creacion de datos de entrenamiento propuesto es eficiente frente a otras
noticias similares. Ademds, proponen cambios a las entradas de la red y otros modelos

basados en aprendizaje profundo como futuras mejoras a su modelo.

Montanés, Aznar, del Hoyo, y de Big Data (2018) analizaron los modelos actua-

les en el estado del arte del aprendizaje profundo usados para el andlisis de sentimiento.

Partiendo de diversas pruebas realizadas con la intencién de lograr un hibrido con mayor
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efectividad, se obtuvo que este debia ser un modelo hibrido entre una y una red
Los resultados muestran que un algoritmo hibrido entre ambos modelos presenta
una mayor exactitud total (accuracy) en comparacion a cuando son trabajados individual-
mente. Sin embargo, el modelo propuesto no es capaz de generalizar correctamente a los
datos de validacion y test. Mencionan que su modelo, al ser mds complejo, requiere mas

datos de entrenamiento.

Luque y Pérez| (2018) trabajaron en la clasificacién de la polaridad de tuits en el

idioma espaiiol. Se enfocaron en el preprocesamiento y representacion de las palabras.
Entrenaron Word Embeddings basados en subpalabras. Adicionalmente, utilizaron la es-
trategia de aumento de datos basados en traduccidn inversa con el fin de lidiar el so-
breajuste. Sus experimentos con clasificadores lineales muestran resultados competitivos

frente a arquitecturas mas complejas.

'Sobrino Sande| (2018)) explic los fundamentos tedricos, aplicaciones y la relacién

entre NLPly el andlisis de sentimiento, ofreciendo adicionalmente mediante un analisis
de trabajos publicados el estado del arte en espafiol, asi como los métodos utilizados
en estas tareas. En su trabajo se implementaron clasificadores de polaridad basados en
algoritmos de aprendizaje supervisado (excluyendo a modelos de redes neuronales), para
posteriormente comparar los resultados de los métodos més utilizados. Concluye, segun
los resultados obtenidos, que el avance en el drea es notable y admirable. Sin embargo,
las métricas en el idioma espafiol atin son bajas. Ademas, considera que dicha tarea no es
muy aplicada en el sector empresarial y su aplicacion tendria un impacto positivo en el

mismo.

\Gonzalez Barbal (2017)) hizo un estudio de los modelos basados en aprendizaje pro-

fundo y las representaciones de palabras en relacion a la tarea de andlisis de sentimiento

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




Universidad

TESIS UNA - PUNO & Nacional del
Altiplano

y otras derivaciones. Para ello, hizo comparaciones de distintos modelos de redes neu-
ronales cambiando las representaciones de palabras en diferentes corpus. Resaltando lo
que cada representacion aporta al problema. Finalmente, concluye que los modelos im-

plementados obtuvieron resultados competitivos frente a otros enfoques.

2.3 CONSIDERACIONES FINALES

En el presente capitulo se hizo una revision literaria de conceptos y definiciones que
ayudardn al lector a entender los capitulos siguientes. Tales conceptos se agruparon seguin
las dos principales variables de esta tesis. Asimismo, se realizé una revision de algunos
antecedentes a la presente investigacion. En el siguiente capitulo se detalla los métodos

que se aplicaron para resolver la tarea de anélisis de sentimiento de tuits en espafiol.
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CAPITULO III

MATERIALES Y METODOS

En este capitulo se presentan los métodos y modelos de aprendizaje profundo para
resolver la tarea de andlisis de sentimiento. En la primera seccion se enfoca principal-
mente al preprocesamiento de los datos. La segunda seccion contiene la obtencién de
las representaciones de palabras. Finalmente, la tercera seccion contiene el detalle de los

modelos propuestos y la descripcion de sus arquitecturas.

La figura [3.1] muestra a detalle los pasos que se siguieron para la implementacion
del método propuesto. Primero se realizé la implementacion de un algoritmo de prepro-
cesamiento. Posteriormente, se hizo la conversion de las palabras en sus representaciones
matematicas, word embeddings. Finalmente, se implementaron los modelos de aprendi-

zaje profundo propuestos.

Figura 3.1: Proceso de implementacion del método.

Implementacién de

Preprocesamiento Word Embeddings
modelos

e Extraccion del tuit e Word2Vec, GloVe, e Red neuronal

e Analizador léxico FastText recurrente

e  Tokenizador e Entrenado con los e Red neuronal
corpus convolucional

e Modelo convolucional -
recurrente

Elaborado por el equipo de trabajo
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3.1 PREPROCESAMIENTO DE LOS DATOS

La base de datos utilizada en el presente trabajo consiste en una lista de tuits en
un archivo de formato Lenguaje de Marcado Extensible (XML) que tiene la siguiente

estructura:

Listado 3.1: Estructura de la base de datos

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>

<tweets>
<tweet> ... </tweet>
<tweet> ... </tweet>
<tweet> ... </tweet>
<tweet> ... </tweet>
</tweets>

Cada tuit tiene la informacién de su identificador, el usuario que lo escribid, el
contenido del tuit, el idioma, y la polaridad del sentimiento que se etiquetd. Un tuit de la

base de datos posee la siguiente estructura:

Listado 3.2: Ejemplo de tuit

<tweet>
<tweetid>770973163920453632</tweetid>
<user>Deseoliterario</user>
<content>@Lenavg3 Jjajajaja si si. Buscare en Pinterest algo asi gracias :=*</content>
<date>2016-08-31 13:15:00</date>
<lang>es</lang>
<sentiment>
<polarity><value>P</value></polarity>
</sentiment>

</tweet>

Con el objetivo de dar a la red neuronal informacién mds valiosa, se realiz6 el
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preprocesamiento del texto de cada tuit. Para ello, basdndose en Severyn y Moschitti|

(2015) y Navas-Loro y Rodriguez-Doncel| (2017), se cred un analizador 1éxico con el

proposito de lidiar con términos triviales y estandarizar las entradas para la red neuronal.

El analizador 1éxico sigue las siguientes reglas:

= Cambiar todas las palabras a mindscula: para asociar una palabra a su represen-
tacion se debe crear una estructura de datos basada en claves. De esta manera, las
palabras deben estar totalmente uniformizadas para un correcto almacenamiento.
Gracias a esto se recuperan con mayor eficiencia las representaciones de palabras

que se tienen.

= Borrar URLs, espacios en blanco extra, caracteres especiales y palabras repe-
tidas mas de una vez: este tipo de datos no aportan informacién que sirva para
determinar la polaridad de sentimiento que expresa un texto, debido a esto, son

eliminados.

= Reemplazar expresiones de risa (tales como ’jajaja’, ’haha’, ’LOL’, etc.) por
’ja’: también se realiza para estandarizar el texto. De este modo, cualquier expre-

sién de risa se recupera de una unica forma.

= Corregir coloquialismos y vicios del lenguaje comunes en internet (por ejemplo
’por’ en vez de ’x’): estos errores agregan ruido al texto, debido a ello se deben

uniformizar.

= Crear un diccionario de palabras vacias (Stopwords): las palabras vacias son las
mas frecuentes en los textos, por lo que provocan ruido al clasificador y no ayudan
en la definicién de la polaridad de sentimiento en un texto. Por ello, dichas palabras

quedan eliminadas de la etapa de preprocesamiento. Un diccionario de palabras
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vacias suele estar conformado por pronombres, articulos, preposiciones, adverbios
e incluso algunos verbos. En tal sentido, en base al corpus usado las palabras més
comunes son las mostradas en la Tabla[3.1]y en el Anexo B donde se proporciona

la lista completa de palabras vacias que se consider6 en este trabajo.

Tabla 3.1: Fragmento de lista de Stopwords

Stopwords Stopwords Stopwords

2

a acd aca
ahi ahi al
algo algin algun
alguna algunas alguno
algunos alla alla
alli alli ambos
ante antes aquel

Elaborado por el equipo de trabajo.

Sumado al analizador 1éxico. se sustituyd los emoticonos del dataset por una pa-

labra que representara su significado estadistico. Se utiliz6 una clasificacion basada en

modelo emoticons-clusters propuesto porWang y Castanon| (2015)). La Tabla[3.2] muestra

la clasificacion utilizada y las palabras que se consideraron se encuentran en negrita.

La sustitucion de emoticonos se debe a que los emoticonos representan una alta
expresividad y significado en un texto. Esta informacion generalmente es descartada. Un
emoticono puede cambiar la totalidad del sentimiento que expresa un texto. Por ejemplo,
al decir "Mafiana lloverd :(" denota tristeza o pena; sin embargo, al decir "mafiana llovera
:D" denota alegria o esperanza. Cabe resaltar que se realizé la sustitucion por las palabras

en inglés para que no se confundan con las palabras del dataset original.
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Tabla 3.2: Emoticons-clusters y su significado estadistico de[Wang y Castanon

(2015)

Cluster Emoticonos

Significado estadistico

T M &

)):D =)

) ) 5-) =D =D
;P =] XD
()7 C(
D: (/1 e/
P;D:-P:]:p
(:

XP

8)

good thanks happy fantastic lovely wonderful amazing ...
smile friends face music favorite pic kind

coffee pleasure positive exciting healthy ...

miss sorry bad hate sad omg sick late

mad ugh ugly broke

what lol don’t no know think can’t why ever never look ...
love follow please hey wish goodnight ...

stuck shoot fatally

best fun coming week playing top happiness weekend ...

Elaborado por el equipo de trabajo.

Por dltimo, se separa la oracién en palabras para convertirlas en sus representa-

ciones. Esto se debe a que los word embeddings utilizan una sola palabra a la vez para

transformarla en una representacién numérica. El Algoritmo [I[|muestra el procedimiento

de preprocesamiento utilizado.

3.2 REPRESENTACIONES DE PALABRAS

La entrada a la red propuesta consiste en word embeddings. Un word embedding es

una representacion vectorial de una palabra. El término introducido por Bengio, Duchar-|

'me, Vincent, y Jauvin (2003)), y [Collobert et al| (2011)) unificaron una arquitectura para

[NLPy word embedding.
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Algoritmo 1: Preprocesamiento de datos
Datos: Tuit no procesado
Resultado: Lista de tokens procesados
para i en lista de letras hacer
si i es mayuscula entonces
| cambiar a mindscula
fin
si i es cardcter especial o espacio extra entonces
| borrar i
fin

fin
para i en palabras del tuit hacer
seleccionar i hacer
caso URL, palabra repetida, dentro de la lista de StopWords hacer
| borrar i
fin
€aso i es una expresion de risa hacer
| reemplazar i por token Jaja
fin
€aso i representa un vicio de lenguaje hacer
| corregir i
fin
caso i dentro de diccionario de emoticonos hacer
| reemplazar i por su significado
fin

fin

fin

Figura 3.2: Representacion vectorial de una palabra en un plano

r Y A
Hombre
o Rey, Sénerg
Mujer /. Tt -. Reina
~ 3
O L ,f/ﬁ
Rey O / f*g;.é &
Reina ;/ T @“L@
Er _Q'éq_;m
_—plE

\’

(a) Vector de una palabra

(b) Composicién vectorial de
una palabra

Fuente: S. Liu et al.| (2017)
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Por ejemplo, haciendo referencia a la representacion simplificada visual vectorial

de las palabras Rey, Reina, Hombre y Mujer seginS. Liu et al.|(2017)) se obtiene la Figura

[3.2) en el punto (a) se observa la representacion vectorial de las palabras ya nombradas
en un plano de tres dimensiones y en el punto (b) se muestra la representacion vectorial
en dos dimensiones y las relaciones entre las palabras (Rey, Reina, Hombre y Mujer)

respecto a su género y su denominacion respecto a un linaje real.

Por otro lado, al hacer una representacion vectorial de las palabras Rey, Reina, Prin-
cesa, Hombre, Mujer,Realeza y Edad con valores hipotéticos, se obtiene una representa-
cién similar a la Tabla [3.3] En el cual el mapeo de una palabra se extiende a todos los
elementos en el vector, y a su vez cada elemento contribuye a la definicién de las demads

palabras.

Tabla 3.3: Representacion vectorial de una palabra

Rey Reina Mujer Princesa

Realeza 0.99 0.99 0.02 0.98

Masculino 0.99 0.05  0.01 0.02

Femenino 0.05 0.93 0.99 0.94

Edad 0.70 0.60  0.50 0.10

Fuente: Jacome Galarza (2016))

Para obtener los word embeddings que sirvieron de representacion de palabras en

esta investigacion, se aplicaron tres modelos:

= Word2Vec: Word to Vector (Mikolov, Chen, Corrado, y Dean, 2013), es un modelo

basado en el método skipgram. Consiste en el cdlculo de la probabilidad condicional

de predecir una palabra contexto, dada otra palabra central. Utiliza el principio de

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




Universidad

TESIS UNA - PUNO % \Josf Nacional del
Altiplano

estimacion de méxima verosimilitud para entrenarse. Luego del entrenamiento, se

utilizé los vectores centrales de cada palabra como representacion.

= GloVe: Global Vectors (Pennington, Socher, y Manning, 2014), este modelo varia el

skipgram y le agrega otro tipo de entrenamiento. Utiliza ratios de probabilidad entre
2 palabras condicionales y una palabra objetivo central. A diferencia de Word2Vec,
GloVe utiliza el error cuadrético para entrenarse. Al finalizar el entrenamiento, se

usa el vector objetivo central como representacion de palabra.

= FastText: (Bojanowski, Grave, Joulin, y Mikolov, 2017)), es una extensién del mé-

todo Word2Vec. Trata a cada palabra como una composicién de grupos de n letras.
De esta forma obtiene los vectores de una palabra mediante la suma de los vecto-
res de los grupos de letras que contiene. Esto ayuda a generar mejores embeddings
de palabras raras o que no estén dentro de un vocabulario establecido. Para obte-
ner los vectores de los grupos de letras utiliza un entrenamiento muy similar al de

Word2 Vec.

Para el entrenamiento de los embeddings se compuso un dataset que agrupaba los
corpus "General", "Social TV", 'STOMPOIL' e 'InterTASS!'. De este modo, se aplicaron
los 3 métodos en el dataset unificado. Finalmente, se obtuvo tres representaciones vecto-
riales para cada palabra, que marcaban el punto de partida para la el entrenamiento de los

modelos de aprendizaje profundo.

3.3 MODELOS

En esta seccion se presentan los modelos de aprendizaje profundo utilizados para

resolver el problema.
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3.3.1 Red neuronal recurrente

Inicialmente propuesto por Rumelhart et al. (1988) y presentado también por Elman

(1990), es el modelo de aprendizaje profundo por excelencia para los datos secuenciales.
Gracias a ello, ha obtenido muy buenos resultados resolviendo tareas de Se basa en
la ejecucion de las mismas operaciones secuencialmente, es decir, su grafo computacional
es ciclico. En lineas generales, el valor de las representaciones va cambiando a medida
de que se recibe mas entradas. En [NLP| la red procesa una entrada a la vez y aplica las

mismas operaciones a cada miembro de la secuencia, empezando por el primer elemento.

Debido a que la salida va cambiando con el procesamiento de nuevos elementos,
aumenta la posibilidad de que la salida de la red pueda estar altamente parcializada por
los elementos finales de la entrada. Aunado a esto, si la secuencia es suficientemente
grande puede provocar que las gradientes se vuelvan muy pequefias (desvanezcan) o
muy grandes (exploten). Esto provoca que la optimizacién de pardmetros falle, haciendo

asi imposible el aprendizaje.

Las celdas de [LSTM] propuestas por [Hochreiter y Schmidhuber (1997) son muy

utilizadas para corregir los problemas de una [RNN| Esto se debe principalmente a que

contienen compuertas para manejar la informacion que procesan. Asimismo, la compuerta

de olvido f; (Gers, Schmidhuber, y Cummins, 2000) ayuda a controlar si se debe recordar

u olvidar los datos anteriores.

La Figura 3.3 muestra la arquitectura utilizada en el presente trabajo. La red consta

de dos partes principales: Las celdas[LSTM|y el vector de atencion.
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Figura 3.3: Arquitectura de la red neuronal recurrente
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ATENCION

CELDAS
LSTM
(CAPA N)
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Elaborado por el equipo de trabajo

En cada paso de 1a[RNN] se procesa una palabra del texto de entrada. En este mo-
delo se usa unicamente un tipo de embedding de los 3 disponibles. Las celdas
procesan los embeddings de las palabras de entrada secuencialmente, a esto se le denomi-
na capa oculta. Sin embargo, se agregan mas capas para hacer que la arquitectura tenga
mayor profundidad. De esta manera se procesan las salidas de la capa anterior un numero

determinado de veces.

Como se habia mencionado anteriormente, esta arquitectura puede dar un resultado
muy parcializado por los tltimos elementos de entrada. Debido a esto se utiliza un modelo

de atencidn, el cual pondera las salidas de cada seccion temporal y la utiliza para calcular

la salida final de la red. Esta idea estd inspirada en el modelo de atencién (Bahdanau, Cho,|

y Bengio, [2014)) de modelos secuencia a secuencia (Sutskever, Vinyals, y Le, 2014).

Finalmente se utiliza una funcion softmax en la capa de salida para determinar las
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probabilidades de pertenencia a cada clase P, Neu, N, None.

3.3.2 Red neuronal convolucional

Inicialmente propuesto por LeCun, Bottou, Bengio, Haffner, et al.| (1998)), es un

modelo originalmente disefiado para el procesamiento de imédgenes. Este se basa en la
operacion de convolucion del cual viene su nombre. La operacién de convolucién puede
ser definida como la ponderacion promediada de las partes de una imagen. Tiene dos
elementos principales: una imagen de entrada a procesar y una matriz de convolucién
o kernel que pondera las partes de la imagen. La operacion de convolucidn esta definida

como:

C(m,n) =Y Y I(m—i,m— j)K(i, j) (3.1

i
Donde I es la imagen de entrada, K es el kernel, i, j son las coordenadas del kernel y

m,n son las coordenadas de la imagen. La salida de una convolucién es llamada mapa de

caracteristicas.

Una ventaja del uso de las es que utiliza menos pardmetros que una red neu-
ronal recurrente y un perceptron multicapa. Asimismo, la presenta una propiedad
de invariabilidad con respecto a la ubicacion de elementos en la imagen, lo que significa
que puede reconocer los mismos elementos en las imdgenes sin importar su ubicacion.
Finalmente, las operaciones de convolucién se pueden realizar en paralelo, lo cual acele-
ra el entrenamiento de este tipo de modelos. Por las razones anteriormente expuestas, la

CNNles el modelo por excelencia del procesamiento de imagenes.

En el drea de [NLP] (2014) propuso el uso de las [CNNk para la clasificacion

de textos. Utilizando como base este modelo, se propuso la[CNN] aplicada en la presente
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tesis. La Figura [3.4 muestra la arquitectura del modelo utilizado en el presente trabajo.

Figura 3.4: Arquitectura de la red neuronal convolucional
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Fuente: [Vizcarra et al.| (2018))

La propuesta utiliza los 3 vectores de embedding. Esto es similar al caso de
los canales de color de una imagen (Red, Green, Blue). Seguidamente se realiza varias
convoluciones paralelas de 1 dimension sobre las entradas (en la Figura [3.4] se realizan
convoluciones de kernels 1,2,3,4). Cada convolucion debe captar el significado de k pa-
labras, donde k es el tamafio de la convolucidn. Esto resulta un mapa de caracteristicas por
cada kernel. A continuacidn se realiza una operacién de max-pooling (extraer el elemento
mayor) en cada mapa de caracteristicas. Luego se usan dos capas densas (perceptrén mul-
ticapa). Finalmente, se realiza una funcién softmax para determinar las probabilidades de

las salidas.

3.3.3 Modelo convolucional-recurrente

Este modelo utiliza los 3 algoritmos de embedding. Este modelo realiza convolucio-
nes sobre la entrada y la operacion max-pooling, pero no las capas densas. En vez de eso,
se ejecuta el modelo recurrente sobre las salidas del max-pooling. Finalmente, se aplica la

funcién softmax para determinar la polaridad de sentimiento a la que pertenece la oracién
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de entrada. La Figura 3.5 muestra la arquitectura del modelo.

Figura 3.5: Arquitectura del modelo convolucional-recurrente
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Elaborado por el equipo de trabajo.

3.4 CONSIDERACIONES FINALES

En este capitulo se detallaron los métodos que se aplicaron para resolver la tarea
de analisis de sentimiento de tuits en espafiol. Se hizo una descripcion de los algoritmos
de preprocesamiento. Asimismo, se describieron las arquitecturas de los modelos pro-
puestos. En el siguiente capitulo, se presentan al detalle los experimentos realizados y los

resultados obtenidos.
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CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSION

En este capitulo se presenta los resultados obtenidos de acuerdo a los objetivos
planteados. De esta forma primero se presenta los resultados obtenidos en el preproce-
samiento. Seguidamente, los resultados conseguidos en la implementacién del modelo.
Finalmente, se muestran los resultados alcanzados al evaluar los modelos implementa-

dos.

4.1 PREPROCESAMIENTO

Como primer paso, se cred un script para la extraccion del contenido y la polaridad
del tuit con el fin de crear los conjuntos de datos para entrenar la red neuronal. Esto resulté
en una estructura de pares que contiene un tuit y su polaridad. La figura 4.1] muestra

algunos de los tuits extraidos en pares.

El fragmento de c6digo que realiza el preprocesamiento se presenta en la figura[d.2}
en €l se utiliza la libreria 're’ de python para hacer emparejamientos y detecciones con

expresiones regulares.

Asi, el preprocesamiento de una oracidn de entrada se realiza de la forma mostrada

en la figura|d.3]
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Figura 4.1: Conjunto de tuits extraidos.

content polarity

] Salgo de #VeoTV , que dia mas largoooooo... NONE
1 @PauladelasHeras No te libraras de ayudar me/n... NEU
2 @marodriguezb Gracias MAR P
3 0ff pensando en el regalito Sinde, la que se v... N
4 Conozco a alguien q es adicto al drama! Ja ja ... P
5 RT @FabHddzC: Si amas a alguien, déjalo libre.... NONE
6 Toca @crackoviadeTV3 . Grabacién dl especial N... P
7 Hoy asisitiré en Madrid a un seminario sobre 1... NONE
8 Buen dia todos! Lo primero mandar un abrazo gr... P
9 Desde el escafio. Todo listo para empezar #endi... P
10 Bdias. EM no se ira de puente. Si vosotros os ... P
11 Un sistema econdmico q recorta dinero para pre... P
12 #programascambiados caca d ajust N
13 Buen viernes p
14 “@adri 22 22: #programascambiados es TT gracia... P
15 Noooooos dias! Me he dormidoooooo ya estoy en ... NONE
16 Vvamos a por el viernes (@ Ayuntamiento de Mala... NONE
17 La Universidad confia en De la Calle para enca... P
18 ;Me ayudais a que #indultoneiro sea TT? Por si... P
19 abcdesevilla.es: Recio no tiene «indicios pote... N
20 abcdesevilla.es: Cuatro altos cargos de Empleo... N
21 La marcha atras del PP en posponer devolucidn ... N
22 Viernes negro: Aumenta el paro en Noviembre y ... N
23 Accidente en BUS-VAO A-6 km. 12. Motorista de ... N
24 "La verdadera seriedad es cémica". Niall Binns... P
25 #FF a ti, gue deseas desesperadamente hacerme ... N
26 Mis #FF xa @merpastor x volver a sonreir, a @G... P
27 Agradezco a trabajadores y sindicatos la desco... P
28 #FF a @RdscubreNavidad por ser una gran inicia... P

E

29 "Hasta ahora, los filésofos han tratado de com... NON

Elaborado por el equipo de trabajo.

Figura 4.2: Fragmento de codigo del tokenizador.

def tokenizer(text):

text = str(text)

text = re.sub(r' (https|http) 2 :\/\/O\W|\. [V IN?\=|\N&\S)*=\b', ' ', text)
text = re.sub{r"=7[:|8|=]"'7-7[%]])|3|=|\}]", 'smile’, text)
text = re.sub(r">?[:|8|x|X|=];1'7-7[D|3]|<|>[]", 'laugh', text)
text = re.sub(r">?[:|8]|=]-2[(|<|\[|N{]]1", 'sad',6 text)

text = re.sub(r"=7[:|8|=]"-2[(|<|\[IN{|]I", 'cry', text)

text = re.sub(r"D-?'?[:|8]|=];|X|x]<?", 'horrorified', text)
text = re.sub(r"=?[:|8|=]1-7[0|o|0]", 'surprise', text)

text = re.sub(r"=?[;1-72[\1)]|3|=|\}]", 'wink', text)

text = re.sub(r">7[:|8|=|x|X]-7[P|/|p|p]l", 'playful’, text)
text = re.sub(r"=?[:|8|=|x|X]-?[/|\\|L|S]", 'skeptical®, text)
text = re.sub(r"=7[:|8|=|x|X]-?7[/|\\|L|S]", 'skeptical®', text)
text = re.sub('<["=]*=", ' ', text)

text = re.sub{r'\b-\b', ' ', text)

text = re.sub('[™|][0-9]+', * ', text)

text = re.sub{'[\s!/,\\.?j¢""":/();1+", ' ', text) #”

text = re.sub("[\s!/ \\N.?§i"“":/();1+", ' 1, text)

text = re.sub('[w]+', ' ', text)

text = re.sub('[\s]+', ' ', text.lower())

text = re.sub(r'\b(gg+\b)+', 'por', text)

text = re.sub(r'(.)\1{2,}', r':\l1', text)

text = re.sub{r'\b(d*xd+x*[xd]*\b|\ba*ha+h[ha]*\b|\ba*ja+j[ja]l*|o?l+o+1l+[oLl]*)\b', 'ja', text)
text = re.sub('™\s', '', text)

text = re.sub('@([a-z0-9 ]+)', '@user', text)

text = re.sub(r'\b(x\b)+', 'por', text)

text = re.sub(r'\b(g\b)+|\b(k\b)+|\b(ke\b)+|\b(qe\b)+|\b(khe\b)+|\b(kha\b)+', 'que', text)
text = re.sub(r'\b(xk\b)+|\b(xq\b)+', 'porque', text)

text = re.sub(r'\b(xk\b)+[\b(xg\b)+", 'porque', text)

text = re.sub(r'\b(ai+uda\b)+', 'ayuda', text)

text = re.sub(r'\b(hostia\b)+', 'ostia', text)

text = re.sub(r'\b(d\b)+', 'de', text)

text = re.sub(r'\b(\w+)( \I\b)+', r'\1', text)

#text = re.sub('\b(7:a*(?:ha)+h?|:a*(?:Ja)+j?|(?:l+o+)+1+)\b"', 'Jeje', text)
text = re.findall(r'[™\s!,.?i """ :;]+", text)

text = [w for w in text if w not in stop]
return text

Elaborado por el equipo de trabajo.
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Figura 4.3: Preprocesamiento de una oracion del corpus.

data.at[26, "content"]

'Mis #FF xa @merpastor x velver a sonreir, a @GFVara x ser tan autentico, a @24horas_rne x su subidon y a @Carmende
1Riego x su victoria’'

tokenizer(data.at[26, "content"])

[r#ff",
xa'

.
'@user’,
‘por',
‘volver',
'sonreir®,
'@user’,
‘por',
‘ser’',

'tan'

,
‘autentico’,
‘horas rne’,
‘por', -
'subidon’,
'@user’,
‘por’,
'‘victoria'l

Elaborado por el equipo de trabajo.

4.2 MODELOS DE APRENDIZAJE PROFUNDO

En esta seccidn se presenta la representacion matematica de cada modelo y detalles

de la implementacién de los modelos.

Se define el tuit de entrada como X = {xj,xp,...,x,} donde x; es un vector que
representa a la palabra v; que se encuentra en un vocabulario definido. La red neuronal

produce una salida § que es contrastada con la clase y € {P,N,NEU,NONE}.

4.2.1 Red neuronal recurrente

La[RNNJimplementada se define de la siguiente forma:
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fi = 0g(Wexi +Ushi—1 +by)

iy = Gy (Wix, + Uihy_1 + by)

0r = Og(Wox; + Uphy—1 +b,) 4.1)
c=fiOc_1+i©0(Wex, +Uchy—1 + be)

hy = 0; ® 6c(cy)

Donde x; € X es la entrada de la celda, W y U son los pesos de la celda y b es el bias. i;
es la compuerta de entrada, o; es la compuerta de salida. %, es el estado oculto de la celda
actual, h,_; es el estado oculto de la anterior celda. ¢; es la memoria de la celda, ¢;_1 es
la memoria de la celda anterior. Los valores de cq y sy son 0. Adicionalmente se hace el
uso de las funciones de activacion sigmoidea (0,) y tangente hiperboélica (o). Finalmente

cuando t = n, se sigue el siguiente procedimiento:

Jn= Gg(fon+Ufhn—l +bf)
4.2)
Cp = fn Ocp—1+in® O-C(chl’l +Uchy—q +bc)

hp=0,© Gc(cn)

donde o; es la funcidn softmax.
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4.2.2 Red neuronal convolucional

La capa convolucional de lalCNN|implementada se define de la siguiente manera:

C(t). = ReLU (Y X (t —i)K-(i) +b) (4.3)
i
donde C es el resultado de la convolucién, k € K es un vector kernel dentro del conjunto
K de vectores utilizados, z es un nimero entero en el intervalo de [0, longitud(K)] y b es
el vector bias. Luego se realiza la operacién de max pooling p y concatenacién concat.

P(Cr) = max(C(t)y)
“4.4)

concat = p(Clo jen(x)]))

Finalmente, se calcula la salida de la red y con las capas densas utilizando las matrices de

pesos Wyei, Wy y los vectores bias bye1,b 72

hfcl = ReLU(p ® chl + bfcl)
4.5)

y= ReLU(hfcl OWrer+ bfcz)

4.2.3 Modelo convolucional-recurrente

Este modelo es un hibrido de los modelos anteriormente presentados y utiliza funciones

similares. La red [CNNHRNN] se define como:
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C(t). = ReLU (Y X (t —i)K-(i) +b)

p(Cy) = max(C(t))
concat = p(Clo jen(k)]))

fi = 0g(Wyrconcat; +Uysh;—1 +by)

(4.6)
iy = 0g(Wiconcat; + Uihy 1 + b;)
o; = 0g(Wyconcat; +Uyh;—1 + b,)
¢ = fi @c—1 +i © o.(Weeconcaty +Uchy 1 + be)
hy = 0; ® 0¢(cr)
Luego, la salida de la red se calcula de la siguiente forma:
¥ =05(hy,) 4.7)

4.2.4 Detalles de implementacion

La entrada de cada red neuronal es de dimensiones [tamafio de minibatch, longitud
de la oracion, numero de canales de embeddings, dimension del embedding]. Para todas
las redes neuronales se utiliza un minibatch de tamafio 55, la oracién mas larga como
estandar (33 palabras), 50 como dimensién de los embeddings. Para las redes y

CNNHRNN] se utilizan tres canales de embeddings y para la red RNNL un canal.

Para la cada convolucion requiere 100 kernels para entrenar y genera 400

mapas de caracteristicas. El perceptron multicapa (capa densa) tiene 200 neuronas y usa la
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funcidn de activacion ReLLU. Las neuronas de salida son cuatro y usan la funcién logistica

de activacion. Se afiadié un dropout del 25 % de probabilidad para evitar el sobreajuste.

Para 1a[RNN] se utiliz6 una capa de celdas[LSTML El modelo de atencién se basa en
la multiplicacion con las salidas. Para el modelo [CNNHRNN]se utiliz6 las configuraciones
del modelo [CNNl Para todos los modelos se utiliz6 la entropia cruzada como funcién de

costo y el optimizador ADAM con una tasa de aprendizaje de le — 4.

Para ejecutar los experimentos se utilizé una PC con las siguientes caracteristicas:
procesador Intel Core 17 3.6 GHz, memoria 16 GB 2400 MHz DDR4 y tarjeta de video
NVidia GTX 1080ti. Finalmente, para realizar la implementacién se usé el lenguaje de

programacién Python y la libreria TensorFlow-1.5.

4.3 EVALUACION DE LOS MODELOS

Para evaluar correctamente los modelos propuestos y hacer una comparacion justa,
es necesario especificar los recursos utilizados y definir las métricas estdndar que se apli-
can. En esta seccion se especifica los detalles del corpus utilizado, el cdlculo de la métrica

y los trabajos referenciales que utilizan tales corpus y métrica.

4.3.1 Corpus

A fin de realizar las pruebas en el presente trabajo se hizo uso de un corpus ya

existente en el idioma espaiol correspondiente al [TASS| 2017 (Martinez-Camara, Diaz-|

\Galiano, Garcia-Cumbreras, Garcia-Vega, y Villena-Roman, 2017). Dicho taller plantea

una serie de tareas relacionadas con el analisis de sentimiento en Twitter. Las tarea 1 se

refiere a la determinacién de polaridad en tuits, la cual se aborda en esta investigacion.
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Los textos en los corpus estédn clasificados en cuatro categorias: Positivo (P), Nega-
tivo (N), Neutro (NEU) y Sin sentimiento (NONE).

Tabla 4.1: Distribucion de tuits en los corpus InterTASS segiin su polaridad

P N NEU NONE Y

InterTASS 318 418 133 139 1008

Corpus General TASS 2464 1877 588 1207 6136

Elaborado por el equipo de trabajo.

Para el entrenamiento del corpus lInterTASS|y el corpus general del [TASS| se ha
distribuido los tuits segtin su polaridad (positivo, negativo, neutro y sin sentimiento) co-

mo se muestra en la Tabla {.1] segtin los datos especificados en el documento resumen

(Martinez-Céamara et al., 2017) del evento [TASS]

4.3.2 Métricas y trabajos referenciales

Para evaluar los modelos propuestos, se consideré6 como métrica principal la exac-
titud del método, es decir, que porcentaje de los tuits fueron clasificados correctamente.
Como se ha mencionado en el capitulo [[T, Tal métrica se obtiene usando la siguiente for-

mula:

. TP + TN + TNeu + TNone
Exactitud = (4.8)
TP + FP + TN + FN + TNeu + FNeu + TNone + FNone
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Donde TP, TN, TNeu y TNone son los ejemplos clasificados correctamente en las catego-
rias Positivo, Negativo, Neutro y NONE respectivamente. FP, FN, FNeu y FNone son los
ejemplos clasificados erroneamente en las categorias Positivo, Negativo, Neutro y NONE
respectivamente. Asi, se considera mejor al método que pueda clasificar correctamente la

mayor cantidad de ejemplos en un grupo aleatorio. Formalmente podemos decir que:

Exactitud — Nuimero de ejemplos clas.iﬁcados correctamente 4.9)
Total de ejemplos

En el presente trabajo de investigacion, por ejemplo en la clasificacién de los sentimientos
de dos clases: positivos y negativos, se obtiene una matriz de confusién de 2 x 2 como se

muestra en la Tabla 4.2l

Tabla 4.2: Matriz confusion de los sentimientos positivos y negativos.

Verdadero (T) Negativo (F)

Verdadero Positivo(TP) Falso Positivo(FP)
Positivo (P) Realidad: Positivo Realidad: Positivo

Clasificacion: Positivo Clasificacion: Negativo

Verdadero Negativo(TN)  Falso Negativo(FN)
Negativo (N) Realidad: Negativo Realidad: Negativo

Clasificacion: Positivo Clasificacion: Negativo

Elaborado por el equipo de trabajo.

Los trabajos referenciales que se consideraron para comparar los métodos propues-

tos son los siguientes:
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= ELiRF-UPV-runl (Hurtado, Pla, y Gonzélez, 2017) Multilayer perceptron utilizan-

do embeddings skipgram.

» RETUYT-svm cnn (Rosa, Chiruzzo, Etcheverry, y Castro, |2017) Clasificador hibri-

do usando las salidas de una[CNN]y una méquina de vector soporte.

» ELiRF-UPV-run3 (Hurtado et al., 2017) Multilayer perceptron utilizando embed-

dings de polaridad.

= jacerong-run-2 (Cerén-Guzman, 2017) Combinacién de 19 clasificadores entrena-

dos en InterTASS corpus.

= jacerong-run-1 (Cer6n-Guzman|,2017) Combinacién de 3 clasificadores entrenados

en InterTASS corpus.

= INGEOTECevodag-001 (Moctezuma et al., 2017) Algoritmo genético.

4.3.3 Configuracion de kernels

Debido a que en una [RNN hay menor cantidad de hiperpardmetros a optimizar, se
puso mayor énfasis a las pruebas de 1a|[CNNl Principalmente en la definicién de Kernels

de convolucion.
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Tabla 4.3: Mejores resultados de exactitud de combinatoria de kernels en el corpus
InterTASS

Prueba Primero Segundo Tercero

Combinacion Exactitud Combinacién Exactitud Combinaciéon Exactitud

1 <1,2> 0.6182 <2,4> 06131 <1,2,3,4> 06125
2 <1,23> 06124 <124> 06112 <1,2> 0.6099
3 <1,2> 0.6163 <1,4> 0.6128 <1,3> 0.6118
4 <1,2> 0.6156 <1,3> 06120 <1,2,3,5> 06114
5 <1,2> 06214 <1,2,3,4> 0.6144 <1,2> 0.6134

Fuente: |Vizcarra et al.| (2018]).

Para definir cudntos y cudles deberian ser los kernels de convolucién en los modelos
basados enCNN], se realizaron dos experimentos. En el primero, se prob6 con las combi-
natoria de {1,2,3,4,5,6,7} kernels sin repeticion. Los resultados de este experimento se

muestran en la Tabla 43|
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Tabla 4.4: Resultados estadisticos de las combinaciones de kernels en el corpus

InterTASS
Kernels Mejor prueba Peor prueba Promedio
<1,2> 0.6219 0.6124 0.6158
<1,3> 0.6163 0.6035 0.6094
<1,2,3> 0.6175 0.6029 0.6126
<1,2,3,4> 0.6118 0.5908 0.6008

Fuente: |Vizcarra et al.| (2018)).

En el segundo experimento, se selecciond a las mejores combinaciones de kernels
de la Tabla 4.3 Luego, para cada kernel, se ajustaron hiperpardmetros para obtener sus

mejores, peores y resultados promedios. Los resultados de este experimento se muestra

en la tabla[4.4

Finalmente, en la Figura[4.4] se muestra el proceso de entrenamiento de la red neu-

ronal convolucional con los filtros de convolucién < 1,2 >.

4.3.4 Comparacion con trabajos referenciales

La Tabla 4.5 muestra los resultados de la exactitud en los corpus InterTASS y Ge-
neral. En el concurso, los datos de entrenamiento y prueba se encuentran en diferentes
paquetes. De esta forma, los resultados mostrados refieren a la exactitud en el conjunto de

test. Los resultados de la presente investigacion estdn marcados en negrita y el estado del
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Figura 4.4: Resultados del entrenamiento de la red neuronal convolucional.

© with tf.Session() as sess:
saver = tf.train.Saver()
sess.run(tf.global variables initializer())
for 1 in range(n_epoch}:
®¥_train, y train = WE.get minibatch(batch size, i, x 3d, y d)
if i % 100 == @:
train_accuracy = accuracy.eval(feed_dict={x_input: x_train, y output: y train, keep_prob: 0.5})
print('step %d, eficiencia del training %g' % (i, train_accuracy))
train_functien.run(feed dict={x_input: x_train, y output: y train, keep_prob: 0.5})

# testing
ef_test = accuracy.evallfeed dict={x_input: x_test, y output: y test, keep prob: 1})
print({'eficiencia del test %g' % ef_test)

[+ step 8, eficiencia del training 8.327273
step 180, eficiencia del training ©.454545
step 200, eficiencia del training ©.472727
step 300, eficiencia del training ©.509091
step 400, eficiencia del training ©.454545
step 500, eficiencia del training ©.490909
step 600, eficiencia del training ©.345455
step 700, eficiencia del training ©.454545
step 800, eficiencia del training ©.545455
step 900, eficiencia del training ©.4909089

step 1000, eficiencia del training 0.563636
step 1100, eficiencia del training 0.490989
step 1200, eficiencia del training 0.636364
step 1300, eficiencia del training 0.6

step 1400, eficiencia del training 0.545455
step 1500, eficiencia del training 0.545455
step 1600, eficiencia del training 0.563636
step 1700, eficiencia del training 0.563636
step 1800, eficiencia del training 0.654545
step 1900, eficiencia del training 0.4

step 2000, eficiencia del training 0.618182
step 2100, eficiencia del training 0.545455
step 2200, eficiencia del training 0.545455
step 2300, eficiencia del training 0.6

step 2400, eficiencia del training 0.527273
step 2500, eficiencia del training 0.6

step 2600, eficiencia del training 0.654545
step 2700, eficiencia del training 0.618182
step 2800, eficiencia del training 0.6

step 2900, eficiencia del training 0.690909
step 3000, eficiencia del training 0.618182
step 3100, eficiencia del training 0.709091

eficiencia del test 0.614404
Elaborado por el equipo de trabajo
arte en cada corpus se encuentra marcado con un asterisco (*).

Se incluyeron cuatro pruebas del presente trabajo. Tres de ellos son de cada modelo
utilizando el preprocesamiento indicado en el Capitulo el cuarto se refiere al

modelo que obtuvo mejores resultados sin aplicar el preprocesamiento de los emoticones.

4.4 DISCUSION

Los resultados muestran que la red neuronal convolucional es eficiente en el andlisis

de sentimiento a nivel de tuits en espafiol. Los experimentos mostraron que la combina-
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Tabla 4.5: Resultados comparativos en TASS-2017 para anélisis de sentimiento

Método Corpus

InterTASS General

CNN-EMOTIC 0.615 0.741
CNN 0.593 0.707
RNN-EMOTIC 0.604 0.712

CNN-RNN-EMOTIC 0.558 0.642

ELiRF-UPV-runl 0.607 0.666
RETUYT-svm cnn 0.596 0.674
ELiRF-UPV-run3 0.597 0.725*
jacerong-run-2 0.602 0.701
Jacerong-run-1 0.608* 0.706

INGEOTECevodag-001 0.507 0.514

Elaborado por el equipo de trabajo.

cién de kernels < 1,2 > hace que la red neuronal convolucional obtenga mejores resul-
tados. El kernel 1 es la ponderacion de palabras individuales, el kernel 2 es el andlisis de
grupos de dos palabras. Esto coincide con la descripcion de la tarea, ya que un tuit es un

texto corto.

Los tres canales de embeddings utilizados ayudan a tener una mejor representacion

del texto de entrada. También, las mejoras fueron posibles gracias al preprocesamiento de

emoticones, coincidiendo con el estudio de[Wang y Castanon| (2015)) acerca de la informa-

cién que expresa un emoticon. Esto significé una importante mejora en ambos datasets (de

59.3% -70.7% a 61.58 % - 74.14 % en los corpus InterTASS y General respectivamente).

Finalmente, es importante resaltar que el método basado en [CNN| es mas robusto
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que anteriores métodos, debido a que mantiene la mejor exactitud en ambos corpus. Por
otra parte, los métodos que conforman el estado del arte muestran un buen resultado en un

corpus que se contrasta con su resultado en el otro corpus. Esto se respalda con el estudio

de [Hassan y Mahmood (2017), donde sefiala que los modelos convolucionales obtienen

mejores resultados que los modelos recurrentes en el procesamiento de textos cortos.
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CAPITULO V

CONCLUSIONES

PRIMERA

Con el objetivo de obtener resultados competitivos frente a anteriores métodos, se
ha propuesto tres modelos de aprendizaje profundo que potencialmente puedan resolver
la tarea de andlisis de sentimiento de tuits en espaifiol. Se concluye que los tres modelos
propuestos presentan un nivel de exactitud competitivo frente a métodos que conforman
el estado del arte en los datasets utilizados. Entre ellos, se destaca el modelo basado
en redes neuronales convolucionales, que obtiene 61.58 % - 74.14 % de exactitud en los
corpus InterTASS y General, logrando asi superar a los métodos que conforman el estado

del arte en los dos corpus evaluados.
SEGUNDA

Se ha implementado un algoritmo de preprocesamiento para mejorar la calidad de
las entradas de los modelos de aprendizaje profundo. El algoritmo tiene dos partes prin-
cipales: a) la extraccion del texto y la polaridad del archivo[XMIlde entrada; b) la utiliza-
cién de un tokenizador para eliminar el ruido, extraer emoticonos y separar las palabras.
Los resultados muestran que, gracias al preprocesamiento realizado, el modelo basado en

redes neuronales convolucionales presentd una mejora de 2.2 % y 3.4 % respectivamente
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en los corpus evaluados, lo cual ha permitido superar el estado del arte. Se concluye que
el preprocesamiento de los datos es una etapa critica en los métodos basados en apren-
dizaje profundo. En ese mismo contexto, el preprocesamiento de emoticonos es muy util
en la tarea de andlisis de sentimientos ya que un emoticon representa gran cantidad de
informacion subjetiva en un texto, la cual es valiosa en esta tarea. Al mismo tiempo, el
modelo basado en redes neuronales convolucionales toma ventaja de la obtencién de tres
canales de embeddings para mejorar la calidad de representacién de palabras que tiene

por entrada.

TERCERA

Se han implementado tres modelos basados en aprendizaje profundo, cada uno con
caracteristicas diferentes. El primer modelo se basa en una red neuronal recurrente, ya
que es la red por excelencia del procesamiento secuencial. La implementaciéon contiene
un modelo de atencidn para considerar todas las palabras de entrada, y celdas de memoria
a corto y largo plazo a fin de evitar el desvanecimiento o explosion de gradientes. El
segundo modelo estd basado en una red neuronal convolucional, debido a que extrae y
procesa el significado de varias palabras a la vez. La implementacion realizada incluye
convoluciones en paralelo con el objetivo de acelerar el entrenamiento, operaciones de
max-pooling con el fin de considerar elementos representativos, y contiene un perceptron
multicapa al final para hacer la red mas profunda. La tercera arquitectura es un hibrido
de las dos arquitecturas anteriores que realiza las operaciones de la red convolucional
sustituyendo el perceptron multicapa por una red neuronal recurrente. Se considera una

combinacién de ambas redes con el fin de aprovechar las ventajas de cada una.
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CUARTA

El rendimiento de los tres modelos es diferente uno de otro.

a) Lared neuronal convolucional obtiene exactitudes de 61.5% y 74.1 % que lo coloca
como el mejor modelo en los corpus InterTASS y General. Se concluye que la ca-
pacidad que tiene el modelo de poder procesar grupos de palabras ayuda a mejorar
los resultados previos. Aunado a esto, los kernel de convolucién {1,2} representan
la ponderacién para una y dos palabras respectivamente, lo cual concuerda con la

tarea de analisis de textos cortos como lo es un tuit.

b) La red neuronal recurrente obtiene exactitudes de 60.4% y 71.2% que lo coloca
como el tercer lugar frente a anteriores trabajos de referencia. Uno de los inconve-
nientes que se detectd, es que solamente utiliza una representacion de palabras lo
cual dificulta la mejora de sus resultados, especialmente en tareas con pocos datos

como la de este corpus.

¢) El modelo convolucional-recurrente obtiene exactitudes de 55.8 % y 64.2 %, lo cual
lo ubica en pendltimo lugar de los métodos de referencia. Atn asi, dicho modelo se
puede considerar competitivo, debido a que otros métodos del TASS-2017 obtienen
resultados atin mds bajos. Se concluye que este modelo no tiene resultados a la
altura de sus partes debido a que la salida de los filtros de convolucién no tiene una
relacion secuencial entre si. Esto hace que no se pueda aprovechar las capacidades

de la capa recurrente colocada al final del modelo.
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CAPITULO VI

RECOMENDACIONES

= Al momento de disefiar un modelo de aprendizaje profundo se recomienda revisar
la naturaleza de los datos que se procesaran. Esto ayudaré a elegir la arquitectura
adecuada para la tarea, ademds de dar ideas para la modificaciones a la arquitectura

original.

= Se recomienda priorizar el preprocesamiento de los datos. Debido a que tiene un
alto impacto en los resultados obtenidos. Llama la atencidén que para los experi-
mentos llevados a cabo, el preprocesamiento hizo que los resultados de un modelo

competitivo, lograsen superar el estado del arte.

= Debido al uso de nuevas arquitecturas como los transformers, el procesamiento de
lenguaje natural actualmente se encuentra en una etapa de mejora continua. Se reco-
mienda proponer nuevos modelos a partir de este tipo de arquitecturas. Asimismo,
los modelos pre-entrenados podrian ser de mucha ayuda para este tipo de tareas que

cuentan con un corpus pequefio.

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




Universidad

TESIS UNA - PUNO ' Nacional del
i Altiplano

Referencias

Abadi, M., Barham, P.,, Chen, J., Chen, Z., Davis, A., Dean, J., ... others (2016). Tensor-
flow: A system for large-scale machine learning. En 12th {USENIX} symposium
on operating systems design and implementation ({OSDI} 16) (pp. 265-283).

Abdel-Monem, A., Shaalan, K., Rafea, A., y Baraka, H. (2019). A proposed approach
for generating arabic from interlingua in a multilingual machine translation system.
En Language engineering conference.

Amazon. (2019). Amazon machine learning key concepts. Amazon Machine Learning.
Recuperado de https://docs.aws.amazon.com/machine-learning/latest/dg/amazon-
machine-learning-key-concepts. (01-11-2019)

Angadi, S., y Reddy, R. V. S. (2019). Survey on sentiment analysis from affective mul-
timodal content. En Smart intelligent computing and applications (pp. 599-607).
Springer.

Bahdanau, D., Cho, K., y Bengio, Y. (2014). Neural machine translation by jointly
learning to align and translate. arXiv preprint arXiv:1409.0473.

Bengio, Y., Ducharme, R., Vincent, P., y Jauvin, C. (2003). A neural probabilistic lan-
guage model. Journal of machine learning research, 3(Feb), 1137-1155.

Bojanowski, P., Grave, E., Joulin, A., y Mikolov, T. (2017). Enriching word vectors with

subword information. Transactions of the Association for Computational Linguis-

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




Universidad

TESIS UNA - PUNO ' Nacional del
: Altiplano

tics, 5, 135-146.

Bridle, J. S. (1990). Probabilistic interpretation of feedforward classification network
outputs, with relationships to statistical pattern recognition. En Neurocomputing
(pp. 227-236). Springer.

Cer6n-Guzmdn, J. A. (2017, September). Classifier ensembles that push the state-of-the-
art in sentiment analysis of spanish tweets. En Proceedings of tass 2017: Workshop
on semantic analysis at sepln (tass 2017) (Vol. 1896). Murcia, Spain: CEUR-WS.

Collobert, R., Weston, J., Bottou, L., Karlen, M., Kavukcuoglu, K., y Kuksa, P. (2011).
Natural language processing (almost) from scratch. Journal of machine learning
research, 12(Aug), 2493-2537.

Covington, M. A., Grosz, B. J., y Pereira, F. C. (1994). Natural language processing for
prolog programmers. Prentice hall Englewood Cliffs (NJ).

D’ Andrea, E., Ducange, P., Bechini, A., Renda, A., y Marcelloni, F. (2019). Monitoring
the public opinion about the vaccination topic from tweets analysis. Expert Systems
with Applications, 116, 209-226.

Deng, L., y Liu, Y. (2018). Deep learning in natural language processing. Springer.

Elman, J. L. (1990). Finding structure in time. Cognitive science, 14(2), 179-211.

Elton, D. C., Turakhia, D., Reddy, N., Boukouvalas, Z., Fuge, M. D., Doherty, R. M.,
y Chung, P. W. (2019). Using natural language processing techniques to extract
information on the properties and functionalities of energetic materials from large
text corpora. arXiv preprint arXiv:1903.00415.

Géron, A. (2017). Hands-on machine learning with scikit-learn and tensorflow: concepts,
tools, and techniques to build intelligent systems. O’Reilly Media, Inc.

Gers, F. A., Schmidhuber, J., y Cummins, F. (2000). Learning to forget: Continual pre-

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




Universidad

TESIS UNA - PUNO ' Nacional del
: Altiplano

diction with Istm. Neural Computation, 12(10), 2451-2471.

Gonzilez Barba, J. A. (2017). Aprendizaje profundo para el procesamiento del lenguaje
natural (Tesis de Master). Universitat Politecnica de Valencia.

Goodfellow, I., Bengio, Y., y Courville, A. (2016). Deep learning. MIT Press. (http://
www .deeplearningbook.orq)

Hapke, H. M., Lane, H., y Howard, C. (2019). Natural language processing in action.
Manning.

Hassan, A., y Mahmood, A. (2017). Deep learning approach for sentiment analysis of
short texts. En Control, automation and robotics (iccar), 2017 3rd international
conference on (pp. 705-710).

Hochreiter, S., y Schmidhuber, J. (1997). Long short-term memory. Neural computation,
9(8), 1735-1780.

Hurtado, L.-F.,, Pla, F., y Gonzilez, J.-A. (2017). Elirf-upv en tass 2017: Andlisis de
sentimientos en twitter basado en aprendizaje profundo. En Proceedings of tass.

Jacome Galarza, L. R. (2016). Building a predictive model for kaggle’s “home depot
product search relevance” competition.

Jones, M. T. (2017). Models for machine learning. 1BM Developer. Recuperado de
https://developer.ibm.com/articles/cc-models-machine-learning. (01-11-2019)

Kim, Y. (2014). Convolutional neural networks for sentence classification. En Procee-
dings of the 2014 conference on empirical methods in natural language processing,
EMNLP 2014, october 25-29, 2014, doha, qatar, A meeting of sigdat, a special
interest group of the ACL (pp. 1746-1751).

Lane, H., Howard, C., y Hapke, H. M. (2019). Natural language processing in action:

Understanding, analyzing, and generating text with python. Manning.

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis



http://www.deeplearningbook.org
http://www.deeplearningbook.org

Universidad

TESIS UNA - PUNO ' Nacional del
: Altiplano

Lanham, M. (2018). Learn arcore-fundamentals of google arcore: Learn to build aug-
mented reality apps for android, unity, and the web with google arcore 1.0. Packt
Publishing Ltd.

LeCun, Y., Bengio, Y., y Hinton, G. (2015). Deep learning. nature, 521(7553), 436.

LeCun, Y., Bottou, L., Bengio, Y., Haffner, P, et al. (1998). Gradient-based learning
applied to document recognition. Proceedings of the IEEE, 86(11), 2278-2324.

Li, H., Yuan, T., Wu, H., Xue, Y., y Hu, X. (2019). Granular computing-based multi-level
interactive attention networks for targeted sentiment analysis. Granular Computing,
1-9.

Liu, H., y Zhang, L. (2018). Fuzzy rule-based systems for recognition-intensive classifi-
cation in granular computing context. Granular Computing, 3(4), 355-365.

Liu, S., Bremer, P.-T., Thiagarajan, J. J., Srikumar, V., Wang, B., Livnat, Y., y Pascucci,
V. (2017). Visual exploration of semantic relationships in neural word embeddings.
IEEE transactions on visualization and computer graphics, 24(1), 553-562.

Luque, F. M., y Pérez, J. M. (2018). Atalaya at tass 2018: Sentiment analysis with tweet
embeddings and data augmentation. En 7ass@ sepln (pp. 29-35).

Machinery, C. (1950). Computing machinery and intelligence-am turing. Mind, 59(236),
433.

Martinez-Cémara, E., Diaz-Galiano, M., Garcia-Cumbreras, M., Garcia-Vega, M., y
Villena-Romadn, J. (2017). Overview of tass 2017. Proceedings of TASS, 1896.

Mikolov, T., Chen, K., Corrado, G., y Dean, J. (2013). Efficient estimation of word
representations in vector space. arXiv preprint arXiv:1301.3781.

Moctezuma, D., Graff, M., Miranda-Jiménez, S., Tellez, E. S., Coronado, A., Sanchez,

C. N,, y Ortiz-Bejar, J. (2017). A genetic programming approach to sentiment

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




Universidad

TESIS UNA - PUNO ' Nacional del
: Altiplano

analysis for twitter: Tass’17. En Proceedings of tass 2017: Workshop on sentiment
analysis at sepln co-located with 33nd sepln conference (sepln 2017) (Vol. 1896).

Montanés, R., Aznar, R., del Hoyo, R., y de Big Data, G. (2018). Aplicacién de un
modelo hibrido de aprendizaje profundo para el andlisis de sentimiento en twitter.
Proceedings of TASS, 2172.

Nair, V., y Hinton, G. E. (2010). Rectified linear units improve restricted boltzmann ma-
chines. En Proceedings of the 27th international conference on machine learning
(icml-10) (pp. 807-814).

Navas-Loro, M., y Rodriguez-Doncel, V. (2017). Oeg at tass 2017: Spanish sentiment
analysis of tweets at document level.

Olivares, C. A. (2016). Revision sistemdtica sobre la aplicacion de ontologias de dominio
en el andlisis de sentimiento (Tesis de Master). Pontificia Universidad Catdlica del
Peru.

Pang, B., Lee, L., et al. (2008). Opinion mining and sentiment analysis. Foundations and
Trends(®) in Information Retrieval, 2(1-2), 1-135.

Pennington, J., Socher, R., y Manning, C. (2014). Glove: Global vectors for word repre-
sentation. En Proceedings of the 2014 conference on empirical methods in natural
language processing (emnlp) (pp. 1532—-1543).

Pouyanfar, S., Sadiq, S., Yan, Y., Tian, H., Tao, Y., Reyes, M. P, ... Iyengar, S. (2019).
A survey on deep learning: Algorithms, techniques, and applications. ACM Com-
puting Surveys (CSUR), 51(5), 92.

Ramos, A., Rafael, N., y Huamani, E. (2017). Mineria de opiniones subjetivas aplicado
a una red social de microblogging usando técnicas de mineria de textos y mdquina

vector soporte (Tesis de Grado). Universidad Nacional de Ingenieria.

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




Universidad

TESIS UNA - PUNO ' Nacional del
: Altiplano

Rosd, A., Chiruzzo, L., Etcheverry, M., y Castro, S. (2017). Retuyt en tass 2017: Anélisis
de sentimientos de tweets en espanol utilizando svm y cnn. En Proceedings of tass.

Ruder, S. (2019). Neural transfer learning for natural language processing (Tesis Doc-
toral no publicada). National University of Ireland, Galway.

Rumelhart, D. E., Hinton, G. E., Williams, R. J., et al. (1988). Learning representations
by back-propagating errors. Cognitive modeling, 5(3), 1.

Saif, H., He, Y., y Alani, H. (2012). Semantic sentiment analysis of twitter. En Interna-
tional semantic web conference (pp. 508-524).

Severyn, A., y Moschitti, A. (2015). Twitter sentiment analysis with deep convolutional
neural networks. En Proceedings of the 38th international acm sigir conference on
research and development in information retrieval (pp. 959-962).

Sobrino Sande, J. C. (2018). Andlisis de sentimientos en twitter (Tesis de Master). Uni-
versitat Oberta de Catalunya.

Sokolova, M., y Lapalme, G. (2009). A systematic analysis of performance measures for
classification tasks. Information processing & management, 45(4), 427-437.
Souma, W., Vodenska, 1., y Aoyama, H. (2019). Enhanced news sentiment analysis using

deep learning methods. Journal of Computational Social Science, 2(1), 33—46.

Sutskever, 1., Vinyals, O., y Le, Q. V. (2014). Sequence to sequence learning with neural
networks. En Advances in neural information processing systems (pp. 3104-3112).

TensorFlow. (2019). Tensorflow programming. Custom training: walkthrough. Recupe-
rado de https://www.tensorflow.org/tutorials. (01-11-2019)

Thanaki, J. (2017). Python natural language processing. Packt Publishing Ltd.

Van Rossum, G., y Drake Jr, F. L. (2009). Tutorial python. Editorial: Fred L. Drake Jr.

Verhulst, P.-F. (1838). Notice sur la loi que la population suit dans son accroissement.

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




Universidad

TESIS UNA - PUNO ' Nacional del
i Altiplano

Corresp. Math. Phys., 10, 113-126.

Vivas, H., Martinez, H. J., y Pérez, R. (2014). Structured secant method for the multilayer
perceptron training. Revista de Ciencias, 18(2), 131-150.

Vizcarra, G., Mauricio, A., y Mauricio, L. (2018). A deep learning approach for senti-
ment analysis in spanish tweets. En International conference on artificial neural
networks (pp. 622-629).

Voorhees, E. M. (1999). Natural language processing and information retrieval. En
International summer school on information extraction (pp. 32-48).

Wang, H., y Castanon, J. A. (2015). Sentiment expression via emoticons on social media.
En 2015 ieee international conference on big data (big data) (pp. 2404-2408).

Yang, H., Luo, L., Chueng, L. P., Ling, D., y Chin, F. (2019). Deep learning and its appli-
cations to natural language processing. En Deep learning: Fundamentals, theory
and applications (pp. 89-109). Springer.

Zhang, L., Wang, S., y Liu, B. (2018). Deep learning for sentiment analysis: A sur-
vey. Wiley Interdisciplinary Reviews: Data Mining and Knowledge Discovery, 8(4),
el253.

Zhao, J., Liu, K., y Xu, L. (2016). Sentiment analysis: Mining opinions, sentiments,
and emotions bing liu (university of illinois at chicago) cambridge university press,

2015 isbn 9781107017894. Computational Linguistics, 42, 1-4.

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




TESIS UNA - PUNO

Universidad
Nacional del
Altiplano

ANEXOS

ANEXO1 PUBLICACION

En el presente anexo se presenta la publicacién publicada durante el desarrollo de

la presente tesis, asi como el premio recibido por dicha publicacién.

Titulo:

Autor:

Editorial:

DOI:

ISBN:

Conferencia:

A deep learning approach for sentiment analysis in Spanish Tweets

(Vizcarra et al.,[2018)

Vizcarra Aguilar, Gerson
Mauricio, Antoni

Mauricio, Leonidas

Springer Verlag

https://doi.org/10.1007/978-3-030-01424-7_61

978-3-030-01424-7

27th International Conference on Artificial Neural Networks, ICANN2018;

Rodas; Grecia; 4 de Octubre 2018 al 7 de Octubre del 2018.

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




iversidad

Un

Nacional del

o
Z
)
o
1
<
pd
)
2,
N
L]

iplano

Alt

DU DIANY 02UBY DIAIA YD12d3S DSOY
sapopjupwng U3 “01aT

(op1s30u)
DAIDZIA UOSIID 1UOJUY OUWIN]Y
ugiLINdWO) b 3p DIUB UB “0IT
DIPUY OAIDIUOI JAINDS *JOId

Ip3uaIquIy |

Dibojousay A bioual ap bauy| bj u3 01T

012402 224N
ojon7 bUY DUIND A 5631109 SOLIY
123D Joid “Onyo) WONK 0jnf Joid
bj0j031sd U3 01T

23007 nynopy
uf3 Joid A sojjpgaz poupnyanboy)
' uony foid ‘2304 puapn] Ay Joid
[p12u36 [3 U3 "opz

soypjog ouajuaz ujy3 Joid

Daup22j3

A Dou323(3 DRG] UB OIT

soupjog ouaiuaz uipif3 Joid
[p13u3b [2 U3 “0IT

sojesauas solwald sojuawenedap Jod soiwaid

§ § . SOAIDN EIXI0UY YIIM UBWOM BUNOA Ut epuaig ‘@A w3009,
868 o000 Lo €t X X JuBULIRdW] UONIUN BAINDAX] PUE UONIUSOD 21005 | -OUIY BIPEN ‘UELIRUOF ‘RINP|eA-ELIESaZ UBLIDY | 13010%%sd 6T
2 ' - ) @2uaiajuo) Aojouyda. EWEWEMWQN JOINPSUBIL IEURIEU L 0ol sodwie erio1aIn “epefay ofed 015ausa | eouomaal3 A ea1o3]3 eaIuasy
6€°0T 0000 810 13 X RIS 4u0) ASojouta | S einnied 1505 mo| e Jo uoneiuawidul pue ugisag [°8 V01 ) BLOYIA ‘epefa] ofed 03533 94103]3 A e211199]3 ejiajuaBul | 8T
PUE UoNEIUBWINASU] [eUONEUIAIY| 333
TIETSEI0Y OIpNEy
§ § . 120ue2 [ Jod ugpedNI0a.d 21q0s an21q|  ‘Oissog-sakay oueyy ‘soSaljeD seuy ] JaHEM
seer 9810 voro or X ©fF0I02U00Sd| 511 eun ap sajeIul 2 “ |eq-220.129 [anSIA ‘BAIRILID-20N UILIEI effojorsd| /1
‘ugaT-eInjuap 9sof ‘Zan3upoy-oydAe) sewoy
g Y " ©/30/033U19 A BRSO 3P BUBIYD EISIAG, Seuenia saiafnu 2 pEpIpUn2) ¥y ‘eup|e) “S'v'y ‘esd liued & A opuowiae
o'zt wro 6ET0 b X 190l 19 B3RS0 3p BUBIIY EISINGY eje e| 3p 5021JRI30WIPOI0S SAULUIWLINRG HBUPIE) Sy TelRIA | esed oynnsuj :sapepluewny ot
- . - eLeINbIS|-0.N3N 3p BUBJIYD EISING) OPEPINO ELI23 Un 81q08 Tms e/90]0315
0971 520 LET0 8 X X 111e1nbsg-0NaN 3P U3|IYD EISINGY ap 030d U sepuesiidu sns A eifojousiy 1 TM seuy 180/0315d | ST
T8T0¢ 33312ZN) SFew NPIES R0
§ § ) d
S8'ET o000 oczo 0z x SwaysAs Azzng Uo 22UaJ2Ju0) |eUOHEUIAU] 3331 qeqoid Azzng |aAON V| “UONOT-EZO {B1UBSSIA ‘UEA ‘SN ‘ElInue HoRendwod el 9p epuad)| v
: : : oo o spsane| 112023 S OO OPOISSE SUOMIN) e g oppnew|  uppendued fap s
3344 5590 S62°0 0 X MY Ul S310N 21n}031 S21135q eInau [eLies aApE SAREs2U93 UONN]OSaI-BIH rze10 Y H “rzadg7 “y opunew o1eIndwo) e 3p ey €1
Buipn|our) 23315 J2INdWO) Ul SBION 2INP3T
TNNV1] SHIOMTON [eInoN [ePITY| o]
8v'87 5590 5620 T X X U0 29U313JU0) [EUOHEUIAIU| YIGZ BIDUBI3JUO) | SNPUN [BURSY BUISN YIOMIDN [BIN3N [BUONIOAUOD b (20 “f Z3dQT “Y OILINEIN “f OPIEIED D BlJeD) ugpeIndwo) e| ap epuan| 71
‘22U312S JaINAWIOD Ul S3ION 243227 © uo paseq Ayredouniay d1aqeiq 0 UNIIRQ
: : : o o o o 5 ot o e s Qo reuneopo|  upenduon o epus
3344 5590 S62°0 0 X MY Ul 310N 24112317 5314354 Ustueds Joj saLpeosdde siomau [einau daaq Q Uy “f eun1-eoyaQ! andwo) e|ap epuan | 1T
Buipnpul) 23Ua1S JAANAWOD Ul SAION 243227
] ] ] (sanewojulolg Ut 210N 243037 pue woneusiog sxueseadde pue ] . ) ,
€7z 5590 S62°0 0 X |23u] [EPYIY Ul SA1ON 21N197 SBLIASGNS o0 BUSN 03PIA Ul U013 3UaN3 [eLLIOUGY 9 zaneY) eJewe) “N oulwoled safauay uoneindwo) e ap epuad| O
Suipnpur) 20uapS JAINdWO) Ut SAION 241037 o
: : : S ——— s ueds mootnen “y opumew s | uspenducs ap e
3344 5590 S62°0 0 X 220 [EPUIY Ul SAON U1 SSANS | 4o uinuas soj yoeosdde Buruses] doop v 1 W “V opLnew “9 N o1eIndwo) e| 3p enuad | 6
Suipn|our) 2315 J2INdWO) Ul SBION 2INPaT
SPIXO WhT TERISWWoS A ;
- ' X SupaauiBu3 [eIIWAY) JO [BUINOS [BUONEUIAIU|  SI3}RM WIOL) [BAOWISY U0JOg 4O SIWRUAPOLIAY | OURAIV ZIM "ERXIDL 153D SEIPH] iy o
veve 68°0 g0 v X x st ! i | ‘eweA0 o, {Ined Jainer ‘elpuy onjejuol | ejBojouda) A epual) ap odnig
pue ‘sanauny ‘wnugyinb3 ays Jo Apms
(8107 35D111) UONEINP3 23UaIS JAINAWOD Ut e/30|0315¢
g X g d) 3593 81 E -
st'se o000 2680 0z X A80jouypay pue uonerouu| o aauasau) fenuuy| (7350 3593 BuBIUI i d f / uopeinduwios e ap epuan| £
A8ojoyaAsdoinan 30 |eusnor| A3D edinbaly wouy suonIsul [eUCEINPT 1|GNd 4O B19N] BUY ‘0||3Y0) ZAUNN "] 13} EM
L0'8T 0000 61€T L X . . . Sojoaisd| 9
UedpiawieUe-180/0/sd0NIN 3P SOUIBPEN|  $IUIISI|OPY Ul B)17 JO 350dINd 4O [SPO BARIIPAId 's033||eD sely ‘uesa) oljnf ‘enye) jueweny
XVINTAR PUE NV TAR
S8'TE vzs'0 1870 ve X W Yoaeasay sonauSew0.193(3 u| ssa101d| 0y $101eU0S3) BU Y|ds [enbaun Aduanbaij-lenp uo -eino8as “y zeipduie-epien “d Jeqyueiy-ojused| eauonda( A edndg(3 epauatul| §
paseq euuajue pueq-fenp 19edwod [UORIRIIPIULIQ
g X X 1595 SR SNUBEIN UOSSKEST IO, 1 ay3 4 eovoal3 epsoiuadu
oree 08Lo £9E0 8z X X WnISOdWAS 2ABMOIIIA [BUONRUIRIUI S-L LA 3331|  BAI31OA OWIW J9PJO PAIYL 10§ uBisaq BuoIINI ‘jopueH furesy3 ‘ousiuaz oy ujez ‘ueyy| ©H o 0 A BRI EHRIUSAUI ¥
sunpe “TA'M ‘s033]je9-seuy “1 ‘jalueq “f
90Ty vS0'T T8€0 8T X X uonuaAIRU| [10sOYIASY 43P|0 UBIANISd Pazijeuonniisul ‘eses. Jwog “N'T‘sewiol “H'D ‘euape) eojodisd| €
10 3ANSBAW J31IQ © JO 32UIPIAG ILIBWIOYIASH| -BIPIED “f ‘UPaT-RIMUBA | ‘ZON|IPOY-0YIAE),
2 - ¥ 2unynoLBy i $1U0N92[3 pue IO NN U0 PISEq SHOMI3L 105U3s SN, <o) ona eauenyanboyd “f zaoyd-eapn| eo1u0u29[3 A 211993 epsatuaBu
vTyL €95°T 180 24 X NInoLBY Ul 199[3 pue s121nduio) fiPagARas———— L L yanboy) “f230y3-eyapn]| E21U23(3 A €133 epaluABul| T
sanbjuya sleusis auoyn|niA Buisn sINAINQ [aU2; snugey ‘uossxes| L1233,
S6'€6 956'T 000'T s X X 1oL 1BUBLS BUOWINA BULSN SINANO [P 296 OSIES] 910 eanuonoata A eaunoaia epawaBul| T
PUE AI03Y] BABMOIIIA UO SUONIESURIL 3331|  B112}OA OIIIA € X € JOPIO-PAIYL B3 JO UORIRIXT ‘|apuBH ‘ule1j3 ‘0uajuaZ ‘PauIYy ulez ‘ueyy

EEIETE

PS40 gam

sndoas

01U3A3 / BISINGY

uopedi|qnd e| ap ojnarL

8T0¢ (D13d) 21413ua1) UOIIESIISIAU| UD BIDUD|IIXT €] B SOIWId

saioiny

ojuawepnedag

ojqed ues

BIIOIED PEPISIAAUN

o
Z
2
o
<
Z
>
[
c
9
o
=
@
k=
Q
—
S
@
o
o
)
vd

2]

No olvide citar esta tes




Universidad

TESIS UNA - PUNO ' Nacional del
i Altiplano

ANEXO 2 LISTA DE STOP WORDS

Tabla 0.1: Lista de Stopwords

a acé aca ahi ahi al algo
algtn algun alguna algunas alguno algunos  alla
alla alli alli ambos ante antes aquel
aquella aquello aquellas aquellos aqui aqui arriba
asi asi atras aun aunque  cada casi
como como con cual cudl cudles  cuales
cualquieres cualquier cualquieras cualquiera  cuan cuan  cudndo
cuando cuantos cudntos cuanto cuanto de del
demads desde donde dénde dos el él
ella ellas ello ellos en eres esa
esas €so €sos ese esta este éste
esto estos etc etcétera  etcetera ha hasta
la las lo los me le les

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




TESIS UNA - PUNO

Universidad
Nacional del
Altiplano

mis
mias
nosotros
otras
qué
sres
tus
ustedes

vuestros

mi

mia

nuestra

otros

siendo

sta

un

VOS

z

mio

mias

nuestro

para

sino

sus

una

vosotras

Yo

mio

mientras

nuestras

pues

SO

su

uno

VOSOtros

mios

muy

nuestros

q

sobre

te

unas

vuestra

mios

ni

0S

que

ST

tu

unos

vuestro

z

mia

nosotras

otra

usted

vuestras

Elaborado por el equipo de trabajo.
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