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GLOSARIO

Accuracy (AC): Exactitud por su traduccion al espafiol, es la relacion entre
predicciones correctas y el numero de ejemplos, en un modelo de Machine
Learning.

API: Interfaz de programacion de aplicaciones por la traduccion de sus siglas al
espanol, es un conjunto de subrutinas, funciones y procedimientos (0 métodos, en
la programacion orientada a objetos) que ofrece cierta biblioteca para ser utilizado
por otro software como una capa de abstraccion.

Corpus: Similar al Dataset cuando se aplica a tareas de Procesamiento Natural de
Lenguaje.

Dataset: Es el conjunto de datos con el cual se entrena un modelo de Deep
Learning.

Deep Learning: Aprendizaje Profundo, es un campo dentro del Machine Learning
que esta inspirado en cémo funcionan las neuronas en el cerebro humano, con
multiples capas, y muchas conexiones entre estas.

Dropout. Es una técnica para disminuir el sobreajuste en los sistemas de Deep
Learning.

F-Measure: Es una medida arménica que relaciona la precision y el recall, y es
bastante utilizada para problemas de clasificacion.

GRU (Gate Recurrent Unit): Unidad Recurrente Cerrada, es otra clase de unidad
utilizada en las RNN, que permite manejar dependencias a largo plazo.

Hashtag: Etiqueta en espafiol, es una palabra precedida por el simbolo #, que en
redes sociales suele hacer alusibn a un tema en especifico, para sefalar
tendencias, y temas sobre el que gira cierta conversacion.

Hiperparametros: Son los parametros con los cuales se configura un modelo de
Deep Learning.

Link: Hace referencia a dominios de paginas web


https://es.wikipedia.org/wiki/Subrutina
https://es.wikipedia.org/wiki/M%C3%A9todo_(inform%C3%A1tica)
https://es.wikipedia.org/wiki/Programaci%C3%B3n_orientada_a_objetos
https://es.wikipedia.org/wiki/Biblioteca_(programaci%C3%B3n)
https://es.wikipedia.org/wiki/Software
https://es.wikipedia.org/wiki/Capa_de_abstracci%C3%B3n

LSTM (Long-Short Term Memory Unit): Unidad de Memoria de Corto-Largo Plazo,
es una unidad especializada utilizada en las RNN, que permite manejar
dependencias de mas largo plazo.

Machine Learning: Aprendizaje de maquina, es un campo dentro de la Inteligencia
Artificial, que busca crear sistemas que son capaces de aprender, como la regresion
lineal, Support Vector Machine (SVM), Naive Bayes.

Naive Bayes: En teoria de la probabilidad y mineria de datos, un clasificador Naive
Bayes es un clasificador probabilistico fundamentado en el teorema de Bayes y
algunas hipdétesis simplificadoras adicionales

NLP (Natural Language Processing): Que en espanol significa Procesamiento
de Lenguaje Natural, es la tarea de entendimiento o abstraccion del lenguaje del
ser humano, por parte de una maquina.

RNN (Recurrent Neuronal Networks): Redes Neuronales Recurrentes, son una
clase de Redes Neuronales dentro del Deep Learning, que esta basada en una
arquitectura que genera conexiones recurrentes entre distintos pasos de tiempo
dentro de una secuencia.

Stack de tecnologia: Se refiere al conjunto de tecnologias, librerias, entorno de
entrenamiento, lenguaje de programacion utilizados.

Sobreajuste: Es cuando el modelo obtiene una exactitud alta con los datos de
entrenamiento, pero su resultado es inferior con los datos de prueba.

SVM: Support Vector Machine, maquinas de soportes vectoriales por la traduccion
al espanol, son un conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado en el dominio
del Machine Learning especializados en problemas de clasificacion.

TASS: Taller de Analisis de sentimientos en la SEPLN, es un trabajo realizado por
varias Universidades de Espafa, en que se generd un Dataset de analisis de
sentimientos en lenguaje espafol.

Test: Es el proceso de prueba de un modelo de Machine Learning.
Train: Es el proceso de entrenamiento de un modelo de Machine Learning.
Tuit. Es una publicacién en Twitter, de 140 caracteres maximo.

Username: En Twitter, son los nombres de usuario
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Word2Vec: Es un arreglo de informaciéon, que contiene numéricamente un
vocabulario de palabras, para que los modelos de Machine Learning puedan

procesar estos datos.

XML (Extensible Markup Language): Lenguaje de marcado extensible por la
traduccidon de sus siglas al espafol, es un metalenguaje el cual es utilizado para

almacenar datos en forma legible.
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RESUMEN

Internet ha permitido a millones de personas conectarse y generar interacciones,
como en las redes sociales, lo que ha generado mucha informacion no estructurada,
que es dificil de analizar por un grupo de seres humanos, debido a su gran cantidad.
En este trabajo se aplican técnicas de Machine Learning para analizar la polaridad
de sentimiento en lenguaje espanol, de los comentarios de usuarios de Twitter
acerca de diversos temas. El analisis de polaridad de sentimiento permite analizar
las tendencias de opinidon de una forma rapida y automatica, permitiendo a las
empresas y organizacion tener informacion valiosa para la toma de decisiones. Se
implementan Redes Neuronales Recurrentes, las cuales son uno de los métodos
que mejores resultados muestran para el analisis de secuencias, mediante la
aplicacion de Deep Learning, el cual pertenece al campo del Machine Learning y
que, ademas, evita la necesidad de realizar extraccion de caracteristicas, lo cual
conllevaria una minuciosa seleccion por parte de expertos de lenguaje. Se utiliza
Keras para programar el modelo con tensorflow, y se obtienen resultados de
exactitud muy cercanos a los sistemas mas avanzados en el estado del arte. El
modelo es entrenado con un Dataset de 49.444 oraciones etiquetadas con positivo
0 negativo, en base al corpus de TASS.
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INTRODUCCION

El analisis de sentimientos es una poderosa técnica que permite a las empresas y
organizaciones tener datos relevantes acerca de la opinion de usurarios, de forma
rapida y automatica, analisis que pueden ser utilizados para la toma de decisiones
[1]. Muchos investigadores se han interesado en el tema desde el surgimiento del
Machine Learning, con la implementaciéon de métodos como Naive Bayes, y SVM,
los cuales requerian realizar una minuciosa seleccion de caracteristicas, como
frecuencia de aparicion de palabras dentro de un texto, entre otras [2]. Sin embargo,
con el resurgimiento del Deep Learning, se facilitd la tarea de extraccién de
caracteristicas, sin la necesidad de recurrir a un experto que las seleccione
manualmente, esto permiti6 un salto muy importante en el estado del arte del
Machine Learning, permitiendo alcanzar records en diversas areas de aplicacion,
como en el campo del Procesamiento del Lenguaje Natural [3]. El Procesamiento
del Lenguaje Natural [4], es un campo especializado en procesar y abstraer las
palabras de los seres humanos en texto, para realizar diversas tareas, como analisis
de polaridad de sentimiento. Las oraciones son secuencias de palabras, y el
significado de una palabra no depende solo de su propio significado, sino del sentido
que le dan las demas palabras dentro de la oracion, es decir del contexto. Las Redes
Neuronales Recurrentes, RNN por sus siglas en inglés [4], son una técnica de Deep
Learning que se especializa en procesar secuencias, y son capaces de actualizar el
estado de las neuronas segun los estados anteriores, manteniendo dependencia
entre las diferentes palabras de una oracién.

A pesar de que las RNN tedéricamente son muy buenas para manejar secuencias,
no pueden mantener dependencias de largo plazo debido a limitaciones técnicas.
Su arquitectura esta desenada de tal modo que presentan altisimas cantidades de
conexiones entre sus neuronas, y suelen presentar problemas de desvanecimiento
de gradiente, es decir que su gradiente tiende a cero y deja de actualizarse, lo que
conlleva a un punto en el cual no puede aprender mas [4]. Los investigadores
propusieron unidades especializadas dentro de las RNN [5], como lo son las
unidades de memoria a corto-largo plazo, LSTM por sus siglas en inglés, y mas
recientemente las unidades de compuerta recurrente, GRU por sus siglas en inglés,
las cuales muestran resultados superiores a las RNN simples, y permiten que estas
‘recuerden” dependencias a mas largo plazo. Ademas, aunque las LSTM y GRU
muestran resultados similares, las GRU son mas simple en su arquitectura.

En espafiol son pocos los trabajos realizados en el campo de analisis de
sentimientos en comparacion con los trabajos realizados en inglés, donde hay
muchos Datasets e investigaciones en el area. Uno de los pocos corpus en espariol
de analisis de polaridad de sentimiento es TASS (Taller de Analisis de Sentimientos
en la SEPLN) [6]. El foco del presente proyecto de grado esta en implementar un
algoritmo basado en Machine Learning, para detectar tendencias de opinion en
plataformas online. Se entrena un sistema mediante los comentarios de usuarios de
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Twitter extraidos de TASS acerca de diversos temas en lenguaje espafol,
obteniendo resultados que se acercan al estado del arte.

Se implementa un modelo de Deep Learning con RNN y unidades GRU, utilizando
49.444 oraciones etiquetadas con positivo 0 negativo, que se logran extraer de
corpus generados en diferentes paises de habla hispana, gracias al trabajo de
TASS. Se utiliza Google Colaboratory como entorno de entrenamiento, python como
lenguaje de desarrollo, tensorflow y keras. El trabajo esta distribuido de la siguiente
manera: En el capitulo 2 se enuncian los trabajos de Machine Learning y Deep
Learning en cuanto a analisis de polaridad de sentimientos, en el 3 esta la
justificacién, en el 4 el objetivo general y especificos. En el capitulo 5 de marco
tedrico se profundiza acerca de las bases del Machine Learning, con especial
énfasis en Deep Learning, una explicacion acerca de las RNN, LSTM, y GRU,
también se enuncian las métricas de medicién del rendimiento del modelo, se
expone el corpus de TASS, finalmente se expone las herramientas de desarrollo
como tensorflow, Keras y Google Colaboratory. En el capitulo 6 se describe el
Disefio Metodolégico. En el 7 se enuncian los resultados. En el 8, se dan a conocer
las conclusiones. Y finalmente se encuentra la Bibliografia.
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1. PROBLEMA

Con el avance de la tecnologia web y su crecimiento, se ha generado una gran
cantidad de datos. Internet se ha convertido en una plataforma de aprendizaje
online, intercambio de ideas y opiniones. Las redes sociales como Twitter, Facebook
entre otras, han ganado mucha popularidad ya que permiten que las personas
compartan y expresen sus opiniones sobre diferentes temas [1]. Ademas, existen
plataformas como TripAdvisory Google Maps que dan recomendaciones de locales
comerciales.

Toda esta informacion representa una gran oportunidad para empresas,
organizaciones gubernamentales entre otras, para ver cuales son las opiniones de
su publico objetivo, para detectar las tendencias positivas y negativas, es decir la
polaridad de opinion, pero la cantidad de informacion generada por los usuarios es
demasiado grande para ser analizada por un grupo de personas, ademas, es
informacion poco estructurada [2]. Las encuestas, talleres y entrevistas que se
utilizan para recabar opiniones publicas consumen mucho tiempo, son costosas,
demoradas y limitadas, con posibles sesgos, actualizaciones bajas, asi como poca
participacion [7].

Las técnicas convencionales de procesamiento de texto se basan en analisis
objetivos como resumenes de texto, las cuales no pueden hacer analisis subjetivos
para conocer las opiniones, valoraciones, actitudes, y emociones de los usuarios en
su polaridad, es decir en la tendencia positiva y negativa de los usuarios [1], [2].
Ademas, mucha de la informacion publicada por usuarios en plataformas online
contiene ruido, caracteres innecesarios como hashtags, etiquetas, emoticones,
entre otros, lo que hace dificil procesar esta informacion de manera adecuada [8].
Ademas, las técnicas de Machine Learning generalmente necesitan una gran
cantidad de informacion para realizar el entrenamiento de los algoritmos, y ajustar
los datos para que los modelos sean precisos. Otro de los problemas es que
generalmente estos modelos se entrenan en temas en especifico (dominio) y no
sirven para un dominio diferente para el cual fue entrenado [9], [10]. También en
lenguaje espafiol a comparacién de inglés, son pocas las fuentes de informacion y
herramientas para realizar tareas de procesamiento de lenguaje natural y analisis
de sentimientos [6]. Dificultando la tarea de los investigadores en esta area, y el
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aprovechamiento de estas tecnologias por parte de las organizaciones
hispanohablantes.

Por eso se plantea en este proyecto de grado desarrollar un modelo de Machine
Learning que sea capaz de hacer analisis de polaridad de sentimientos (positivos o
negativos) en texto en lenguaje espafol para detectar tendencias de opinién en
plataformas online.

Pregunta de Investigacion

¢, Como identificar la polaridad de sentimientos en lenguaje espafiol en texto de
manera automatizada para detectar tendencias de opinion en plataformas online
mediante técnicas de Machine Learning?
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2. ANTECEDENTES

En esta seccion de antecedentes, se enuncian varios trabajos realizados en el
campo de analisis de sentimientos. En los primeros parrafos se enuncian trabajos
en los que se utilizan técnicas de Machine Learning como SVM y Naive Bayes, entre
otras. Luego se habla de trabajos mas actuales realizados con técnicas de Deep
Learning, los cuales no requieren realizar un proceso de seleccidon de caracteristicas
de forma manual, y alcanzan exactitudes similares o incluso superiores a los
métodos basados en Machine Learning con SVM o Naive Bayes. Finalmente se
enuncian algunos trabajos de Deep Learning que realizan otras tareas dentro del
area de Andlisis de Sentimientos.

En [1] hacen un resumen de los trabajos realizados de analisis de polaridad de
sentimientos (positivo, negativo, neutro). También dicen cuales son las fases
requeridas para llevar a cabo el analisis de sentimientos de Twitter, como lo son:
preprocesamiento, donde se elimina el ruido del texto como caracteres innecesarios
entre otros, lo que ayuda a mejorar la exactitud en las siguientes fases. Extraccion
de caracteristicas: donde se extraen las caracteristicas del sistema, que luego seran
utilizadas como vectores en los procesos de Machine Learning, entrenamiento: se
necesita entrenar el modelo para que pueda llevar a cabo su tarea de prediccién,
clasificacion: mediante métodos como Naive Bayes, Maxima entropia y Support
Vector Machine (SVM). En [2] se catalogan varios trabajos acerca de andlisis de
sentimientos. Se discute acerca de los retos a resolver que requiere el analisis de
sentimientos en la actualidad como lo son: reconocer el sarcasmo, palabras
gramaticalmente incorrectas, manejar el dinamismo y ruido de las redes sociales
entre otros. También encontraron que la mayoria de los ultimos trabajos en analisis
de sentimientos, estan basados en técnicas de Machine Learning en vez de técnicas
basadas en métodos léxicos. En [9] utilizan las APIs (Application Programming
Interface por sus siglas en inglés) abiertas de Twitter para hacer analisis de
sentimientos a tuits, que consultan segun Hashtags publicos. Utilizan las librerias
de Stanford core NLP en Java, las cuales proveen herramientas para realizar
analisis de NLP, y analisis de sentimientos (en base a métodos de palabras clave)
que asigna una calificacion que va de 1 a 5 denotando que tan positivo o negativo
es un fragmento de texto. Lo que hace su sistema es consumir la APl de Twitter,
con 25 tuits segun un tema en especifico mediante un Hashtag (puede buscar
acerca de cualquier tema mediante Hashtags). Twitter utiliza un standard llamado
OAuth para dar autorizacion de acceso a su API, el cual brinda seguridad al no
revelar la contrasefia de los usuarios. Una APl es una interfaz que permite
comunicar bases de datos o diferentes servicios web entre si. En [11] utilizan
analisis de sentimientos para clasificacion de resefias de negocios, utilizando un
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conjunto grande de datos proporcionados por Calc (plataforma de valoracion de
locales comerciales a través de resefias de usuarios) en el cual dicen que tan
positivo o negativo son las opiniones de los usuarios en locales comerciales con
respecto a la calificacion de estrellas de 1 a 5 que dan los usuarios. Proponen varios
enfoques, usando dos métodos de extraccion de caracteristicas, y cuatro modelos
de Machine Learning. Nombran que hay varios obstaculos en analisis de
sentimientos como lo son el sentimiento de las palabras dependiendo del contexto,
lenguaje usado, ambigliedad del sentimiento cuando se usan palabras que no
utilizan un sentimiento en particular o cuando se usa el sarcasmo. Ellos utilizan
métodos de Machine Learning como lo son Naive Bayes y SVM (support vector
machine) utilizando la libreria de python scikit-learn [12] con 1,6 millones de resefias
de Yelp (Dataset) dando una exactitud de mas del 90%, y presentan ideas de como
mejorar su trabajo. Ellos utilizaron el 80% de los datos para entrenamiento, y un
20% para pruebas, y finalmente concluyen que utilizando el primer método de
extraccion de caracteristicas con un método de SVM obtuvieron los resultados de
mayor exactitud.

En [10] realizan analisis de polaridad de sentimientos para analizar la opinion de
clientes de hoteles. Primero hacen obtencion y etiquetado de datos. Hicieron
encuestas a clientes sobre los servicios de hoteles mediante un portal web, luego
un grupo de personas etiqueto los datos, los cuales serviran para entrenamiento y
pruebas del modelo, luego realizan el preprocesamiento para dejarlo en un formato
adecuado, luego de esto hacen la extraccion de caracteristicas convirtiendo el texto
etiquetado en vectores de caracteristicas mediante el uso de filtros. El siguiente
paso es la seleccion de un algoritmo de clasificacion apropiado, finalmente se
entrena el modelo de Machine Learning y se prueban los resultados obtenidos. En
[8] hacen un resumen del estado del arte actual del analisis de sentimientos donde
clasifican los trabajos segun los métodos utilizados, relatan algunos trabajos en
diferentes lenguajes, no se evidencia ninguno en espanol. Dan a conocer las
métricas mas utilizadas para medir el rendimiento en el andlisis de sentimientos,
entre otros. Enuncian los enfoques para la deteccion de emociones en texto, los
cuales son cuatro:

1. Enfoque basado en palabras clave: el cual depende de la existencia de una
palabra clave en una oracion, se utiliza un diccionario de palabras con sus
emociones respectivas. Es facil y rapido de implementar, pero tiene muchos
inconvenientes y fallas cuando las emociones se expresan con palabras
interconectadas, o cuando la oraciéon no tiene una palabra explicita que
denote la emocion, entre otras.
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2. Enfoque basado en léxico/corpus: es una extension del anterior, pero se
asignan probabilidades o pesos a las palabras.

3. Enfoque basado en Machine Learning: es de los mas utilizados y que mejores
resultados presenta y ademas no requiere la mencion de una emocién directa
en la oracion. Este enfoque se divide en aprendizaje Supervisado, No
supervisado e hibrido.

Finalmente, en [8] enuncian los métodos de aprendizaje para los modelos de
Machine Learning:

Supervisado: se basa en un conjunto de datos previamente etiquetado, donde
parte de ellos servira para entrenamiento y otra parte para probar la exactitud del
modelo.

No Supervisado: se basa en un conjunto de datos no etiquetado, su problema es
que necesita muchisima informacién para que el proceso de entrenamiento sea
exacto.

Hibrido: Debido a que los resultados de los enfoques independientes utilizando
Machine Learning no son lo suficientemente satisfactorios, se utilizan en conjunto
para mejorar los resultados. Como tal los métodos de palabras clave y métodos
léxicos, son rapidos y faciles de implementar, pero presentan algunos
inconvenientes, los métodos basados en Machine Learning son mas exactos y mas
utilizados. Algunos conjuntos de datos famosos en ingles son ISEAR (International
Survey on Emotion Antecedents and Reactions) el cual es uno de los mas
confiables, consiste de 7.666 oraciones etiquetadas con emociones como felicidad,
miedo, enfado, verglenza, y culpa. Fairy Tales: el cual contiene 15.000 oraciones
etiquetadas con ira, disgusto, miedo, felicidad, tristeza, positivamente sorprendido,
negativamente sorprendido o neutral, y finalmente SemEva12007 el cual consiste
en titulares de famosos periddicos estadounidenses como The New York Times,
CNN, y BBC News. Ademas del buscador de noticias de Google.

En [13] al igual que en la mayoria de articulos de resumenes del estado del arte, se
nombra que SVM junto a Naive Bayes, son unos de los algoritmos mas utilizados.
Ademas, en [11] concluyen que mediante un buen método de extracciéon de
caracteristicas y SVM obtuvieron los mejores resultados.
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En [3] comentan que en 2006 un campo del Machine Learning basado en cémo
funciona las neuronas en el cerebro humano (Deep Learning) fue revivido, por un
grupo de investigadores del CIFAR (the Canadian Institute for Advanced Research),
ya que anteriormente se consideraba inviable debido entre varias razones a la
capacidad de computo con la que no se contaba, necesaria para entrenar estos
modelos. Ellos utilizaron aprendizaje no supervisado para realizar el proceso de
extraccion de caracteristicas. La primera gran aplicacion de este enfoque de
preentrenamiento, fue en el campo del reconocimiento de voz, que fue posible por
el avance de las unidades graficas de procesamiento (GPUSs), luego en 2009 se
batieron records utilizando este enfoque de preentrenamiento en el area del
reconocimiento de voz, utilizando pocos datos. En 2012, versiones de la red
profunda desarrollada en 2009 fueron desarrolladas y fueron desplegadas en
dispositivos moviles. Una vez el Deep Learning fue vuelto a utilizar los
investigadores se dieron cuenta que el proceso de preentrenamiento solo era
necesario para Datasets pequefios. Uno de los impulsos mas grandes al uso del
Deep Learning, fue en la competencia de ImageNet en 2012, cuando CNN (Redes
Neuronales Convolucionales por sus siglas en inglés) fueron aplicadas para
clasificar mas de 100 clases, de un Dataset de 1 millbn de ejemplos, logrando
resultados espectaculares, reduciendo el error a la mitad que los mejores enfoques
a la época.

En [14] utilizan Deep Learning con RNN con LSTM para realizar analisis de
sentimiento en Lenguaje Ingles, con clasificacion de positivo, negativo y neutro.
Utilizan el Dataset de IMBD [15]. También enuncian varios métodos de Machine
Learning que se han nombrado anteriormente y alcanzan una Exactitud del 87,42%.

En [16] utilizan un enfoque de Deep Learning, utilizando CNN y word2vec, para
realizar analisis de polaridad de sentimientos en Lenguaje Espafiol, utilizan 100.000
tuits, y obtienen un F-measure de 88,7%. Primero realizan un pre procesamiento,
luego el embedding o word2vec y finalmente implementan las CNN. Ellos nombran
que a pesar que hay muchos Datasets en inglés, es dificil encontrar Datasets en
analisis de sentimiento en espariol, por eso ellos decidieron utilizar la API de Twitter
para crear el corpus.

En [17] realizan analisis de sentimiento, comentan que alcanzaron el estado del arte
en el subconjunto binario del Stanford Sentiment Treetabank, y que utilizando un
método llamado “capacity celling”, alcanzan un Exactitud del 95,22% en Datasets
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grandes en cuanto al numero de palabras por texto, también es un trabajo realizado
en Lenguaje Ingles.

En [3] ademas, nombran que para tareas de Procesamiento de Lenguaje Natural,
con Deep Learning, fue viable realizar el proceso de extraccion de caracteristicas
para representar las palabras en forma de vectores asociados por la cercania de
significado entre ellas, es decir que al convertir las palabras a vectores, la red
neuronal profunda, aprendera a relacionar el significado de las palabras, la
representacion vectorial de las palabras sera mas cercana entre las palabras que
se parezcan mas. Los métodos que se utilizaban antes, como se nombra en los
primeros parrafos de este capitulo, estaban basados en métodos de Machine
Learning que requerian una minuciosa seleccion de caracteristicas, maneja a cada
palabra como una unidad atomica, asi que estos no pueden generalizar sobre
secuencia de palabras semanticamente relacionadas. Donde para tareas de NLP,
las RNN, han mostrado grandes resultados, ya que son capaces de recordar
estados pasados y manejar informacion en forma de secuencias como lo son las
oraciones.

Luego de empezar a utilizar Deep Learning debido a que volvié mas sencillo realizar
esta tarea gracias a evitar la seleccion de caracteristicas de forma manual, los
nuevos avances en el campo del procesamiento de Lenguaje Natural, se dieron en
tareas mas complejas como analisis de sentimientos de aspectos dentro de textos,
como por ejemplo en [18] donde utilizaron Deep Learning, con dos arquitecturas
donde eligen algunos aspectos dentro de las revisiones de usuarios en un sitio web
de aparatos de tecnologia, entonces el modelo les permite detectar el sentimiento
por ejemplo de la camara, la bateria y otras caracteristicas de un celular.
Obteniendo una Exactitud del 99%. Aun asi, es un poco limitado porque tienen que
seleccionar los aspectos especificos. También en [19] hacen analisis de polaridad
de sentimiento de aspectos dentro de textos, utilizan una combinacién de RNN con
LSTM y CNN, comentan que obtuvieron mejores resultados que utilizando por
ejemplo sistemas basados en RNN con sistemas basados en atencion.

En 2017 Google propone una nueva arquitectura de redes neuronales llamada
Transformers [20], la cual establecido un nuevo estado del arte. Esta basado en un
mecanismo llamado atencidn, el cual a diferencia de las RNN maneja las secuencias
con indices que indican la posicion de las palabras, por ejemplo, aumentando la
capacidad de paralelizacién. Los Transformers, son modelos no supervisados de
aprendizaje de representacion, donde primero entrenan la red neuronal en corpus
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de gran escala con data no etiquetada, y luego ajustan los modelos con tareas
especificas.

Por ejemplo, en 2019 de Google, proponen BERT [21] el cual es un modelo basado
en Transformers, que puede ser ajustado agregando una capa de salida para crear
modelos que alcanzan rendimientos en algunos casos superiores al estado del arte
en diferentes tareas de Procesamiento de Lenguaje Natural como respuesta a
preguntas, inferencia de lenguaje, entre otras. En junio de 2020, crean XLNet [22]
el cual es un modelo basado en Transformers, que obtiene mejores resultados que
BERT en 20 tareas de procesamiento de lenguaje natural, como respuesta a
preguntas, interferencia de lenguaje natural, analisis de sentimientos, clasificacion
de documentos, entre otras. Obtienen un error de 3,2 utilizando el corpus de analisis
de sentimiento de IMBD, muestran, ademas, los resultados de error de otros
modelos de forma comparativa como BERT con 4,51 de error.

En 2020 OpenAl, crea GPT-3 [23] el cual es un modelo autorregresivo de lenguaje
entrenado con 175 mil millones de parametros, que también se basa en
Transformers. Estos modelos son pre entrenados en corpus grandes, y luego
ajustados a tareas especificas, como traduccion entre idiomas, respuestas a
preguntas y en especifico GPT-3 tiene la habilidad de realizar sumas de 3 digitos,
usar nuevas palabras en una oracién. Finalmente, puede generar nuevos articulos
escritos que evaluadores humanos tienen la dificultad para distinguir de uno escrito
humanos. También requieren de miles a cientos de miles de ejemplos.

Estos ultimo trabajos, como se observa se enfocan en diversas tareas de
Procesamiento de Lenguaje Natural, entre ellos pueden ser utilizados para analisis
de sentimiento, aunque no es su foco central. Sin embargo, a comparacién de
modelos y tecnologias construidos en Lenguaje Ingles, en espafiol es muy poco el
avance que se ha realizado, hay pocos Datasets y por ejemplo los modelos basados
en Transformers no se encuentran en espafol.
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3. JUSTIFICACION

Millones de personas expresan sus opiniones y percepciones acerca de diferentes
temas a través de redes sociales, blogs o sitios de resefias populares, esto genera
una gran cantidad de informacion diversa y actualizada sobre cada aspecto de su
vida cotidiana [24], [9], [11], [2]. Analizar toda esta informacidn representa una gran
oportunidad para diversos sectores de negocio o con propositos sociales, para
detectar tendencias de opinion, asi influir, y mejorar en la toma de decisiones [9],
[25], [2], [26].

El Analisis de Polaridad de Sentimientos es un método que permite encontrar de
manera automatica las tendencias de opinion de las personas en texto. Es una rama
del NLP (Procesamiento de Lenguaje Natural, por sus siglas en Ingles) que clasifica
las emociones detras de un texto en positivo o negativo, y ha ganado mucha
popularidad debido a su gran utilidad. Dando lugar a aplicaciones que permiten
ahorrar dinero y tiempo a organizaciones, y les permite tomar mejores decisiones
estratégicas para ser competitivas [9], [1], [11], [2], [8].

Sin embargo, debido al poco desarrollo en tareas de Procesamiento de Lenguaje
Natural en lenguaje espafiol [6], en comparacion de inglés, se pierden muchas
oportunidades de aprovechar al maximo estas tecnologias, lo que disminuye la
competitividad de las distintas organizaciones y empresas hispanohablantes, en un
mundo altamente globalizado.

En la venta de productos o servicios, lo que el publico en general piensa acerca de
estos, puede influir en que tan bien se venden, entender las opiniones y
sentimientos expresados en las respectivas investigaciones de usuario y producto
tiene mucha importancia, porque colectivamente estas opiniones reflejan la
"sabiduria de las multitudes" (lo que piensa el publico en general) y puede ser un
muy buen indicador del rendimiento de las ventas futuras [27].
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4, OBJETIVOS

4.1 OBIJETIVO GENERAL

Identificar la polaridad de sentimientos en texto de manera automatizada para
detectar tendencias de opinidon en plataformas online mediante técnicas de Machine
Learning.

4.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Determinar la fuente de informacién de opiniones de usuarios y el dominio,
que se van a utilizar para extraer los datos.

2. Definir el indicador de sentimiento para realizar el entrenamiento y la métrica
de validacion del modelo.

3. Elegir el método de Machine Learning que se va a usar para realizar el
analisis de sentimientos.

4. Realizar el preprocesamiento de la informacion, eliminando caracteres
innecesarios para extraer las caracteristicas mas importantes que se van a
usar como entrada para el modelo de entrenamiento.

5. Implementar y entrenar el modelo que se va a utilizar para el andlisis de
sentimientos.

6. Validar el modelo para verificar su exactitud a partir de la métrica
seleccionada.
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5. MARCO TEORICO

En el marco tedrico, se habla de las bases del Machine Learning y Deep Learning,
la funcién de activacién sigmoid, el error, y métodos de optimizacién, métricas de
rendimiento, de Dropout la cual es una técnica para disminuir el sobreajuste.
Ademas, se explica las RNN. Unidades LSTM, y con especial énfasis en GRU. Se
enuncia el corpus de TASS y herramientas de desarrollo, como tensorflow, keras, y
Google colaboratory.

5.1 Machine Learning

5.1.1 Regresion Lineal

El Machine Learning aprende con ejemplos, se ingresa al sistema un conjunto de
datos etiquetados. En [28] comentan que los investigadores crearon modelos que
se asemejan a como funcionan las neuronas. Matematicamente una neurona puede
ser modelada mediante la siguiente ecuacion:

n
z= z Wi = Xi €Y
i=0

Para la ecuacion 1, z es la sumatoria de Wi * Xi, pesos y entradas respectivamente,
del ejemplo o iteracion i.

Figura 1. Modelo de Neurona Atrtificial. Fuente: propia.

La funcién de activacién f como se ve en la figura 1, produce la salida y = f(2) el
cual es el resultado de la neurona. Una neurona puede realizar tareas sencillas,
pero para problemas mas complicados es necesario usar redes de neuronas.
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Figura 2. Red Neuronal de adelanto. Fuente: Propia.

En una red neuronal como la figura 2 [28], cada neurona se conecta con las de la
siguiente capa. Entre cada conexion hay pesos, los que ayudan a fortalecer o
debilitar la participacion de cada neurona en el sistema. Una red neuronal puede
ser expresada como una serie de operaciones entre vectores.

z=WTx+b (2)
Y = f(2) 3)

Para la ecuacion 2, x es un vector de entradas de longitud n, W es el vector de
pesos de longitud nxm, b es un vector bias (ajusta posibles sesgos) de longitud m,
z es un vector de longitud m y para la ecuacion 3, f(z) es la funcidén de activacion,
que nos da el vector de salida Y, es decir la hipotesis o prediccion.

fi _ i fi

Figura 3. Red Neuronal de una neurona por capa, expresada en grafos. Fuente: propia
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Si se simplifica el sistema viendo cada neurona como un nodo, figura 3 [4], se
observa que el valor resultante de cada neurona es la sumatoria de las neuronas
anteriores por sus pesos, y este patron se repite a través de todas las capas.

Pero se sabe que un sistema clasico de Machine Learning tiene limitantes ya que
no puede clasificar muy bien cuando los datos tienen muchas variaciones. Los
clasificadores lineales o cualquier otro clasificador basico, para su entrenamiento
requieren la seleccion de las caracteristicas mas importantes de los datos, este
proceso requiere una considerable cantidad de habilidades de ingenieria vy
experticia en el campo de aplicacion del sistema porque se hace de forma manual
[3], [28]. Afortunadamente, la extraccion de caracteristicas puede ser evitada
mediante el Deep Learning, ya que la primera capa se encarga de realizar este
proceso de manera automatica [3].

5.1.2 Funcion de Activacion Sigmoid

La funcion de activacion Sigmoid [28] no es lineal, y esta definida por la ecuacién 4:

1
f(2) = m 4)

Cuando la salida es muy pequena la funcion Sigmoid da como resultado un valor
cercano a cero, y cuando la salida es muy grande da un resultado muy cercano a 1.

Funcion Sigmoid

104
0.9 1
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0.6 1
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0.3 1
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0.0 4 — linspace(-10,10,100)

Eje ¥

-1H10-9-5-T-6-5-4-3-2-10 1 2 3 4 56 78 911
Eje X
Figura 4. Gréfica de la funcién Sigmoid, los valores mayores que cero se aproximaran a 1, los menores, se
aproximaran a 0. Fuente: propia.
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La funcién Sigmoid [28], [4] (figura 4), permite clasificar en problemas binarios, como
en el analisis de polaridad de sentimientos, en donde por ejemplo el sentimiento
positivo esta definido por los valores cercanos a 1 y el sentimiento negativo esta
definido por los valores cercanos a 0.

5.2 Deep Learning

El Deep Learning, es parte de una familia mas grande de métodos de Machine
Learning (figura 5), basado en Redes Neuronales Artificiales. El aprendizaje puede
ser supervisado, semi-supervisado o no supervisado [29], [30], [4].

Inteligencia Artificial

Imita la inteligencia del ser humano
o cualquier otra entidad

Machine Learning

El computador puede aprender
basado en ejemplos

Deep Learning

Aplicacion de ML
inspirado en cémo

funcionan las neuronas
biclogicas

Figura 5. Dominio de la Inteligencia Artificial, Machine Learning y Deep Learning. Fuente: propia

5.2.1 Aprendizaje Supervisado

La mayoria de algoritmos de Machine Learning y Deep Learning, utilizan
aprendizaje supervisado [3], el cual se basa en darle ejemplos al sistema para
ensenarle a predecir el comportamiento o resultado segun unas etiquetas a esos
ejemplos. El sistema aprende a mapear cada entrada con cada salida, ajustando
sus parametros internos de forma iterativa hasta minimizar el error, como se ha
explicado en los capitulos anteriores. Solo se enuncia esta clase de aprendizaje
debido a que es el que se utiliza en el presente trabajo.
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5.2.2 Retos de minimizacion del error

En un sistema de Deep Learning, hay cientos de millones de pesos ajustables, y
cientos de millones de ejemplos etiquetados para entrenar la maquina. La funcion
objetivo se presenta como un paisaje multidimensional, el cual tiene muchas curvas

3].

E

gradiente descendente

minimo local

2 3

region plang

* funcion objetivo

Wi

Figura 6. Superficie del error en un espacio unidimensional. Fuente: [28]

En la Figura 6 se observa la superficie del error en un espacio bidimensional. El
error esta en el eje vertical, y el peso (w7) en el eje horizontal. Se observan algunos
de retos de minimizar el error [4] y llegar a la funcidn objetivo, los cuales son:

Minimos locales: Son puntos minimos en la superficie que podrian confundir
al sistema de que ya ha llegado a la solucion éptima.

Regiones planas: Regiones de caracteristicas planas, en las cuales el sistema
puede quedarse atascado.

Acantilados y gradientes que explotan: Los cuales pueden causar que el
gradiente se actualice con pasos muy grandes, provocando que los
subsecuentes pasos sean muy grandes y el sistema no pueda encontrar un
resultado 6ptimo.

Dependencias de largo-corto plazo: Cuando la secuencia es muy grande y el
modelo no puede ‘recordar’ todas las dependencias, por ejemplo, en las redes
neuronales recurrentes.

Gradientes Inexactos: En donde contamos con datos o sistemas con mucho
ruido.
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Los métodos de optimizacion mas conocidos son el gradiente descendente
estocastico, el cual realiza el proceso de optimizacion sobre lotes pequefios de
datos, uno a la vez. Este proceso es repetido para varios lotes pequefios del
conjunto de datos de entrenamiento, hasta que el promedio de la funcidén objetivo
deja de disminuir [3], [28].

La tasa de aprendizaje es la constante que define el tamafio de los pasos que da
el gradiente en cada iteracion. Esta afecta el rendimiento de todo el modelo y es
uno de los hiperparametros mas dificiles de escoger. Si se escoge una tasa de
aprendizaje muy pequefa podria no aprender lo suficientemente rapido y si se
escoge una muy grande puede tener dificultades para converger [28].

Los algoritmos que son capaces de adaptar su tasa de aprendizaje a medida que
realizan el entrenamiento, tienen ventajas muy significativas, y han sido uno de los
mejores descubrimientos. Los mas populares son AdaGrad, RMSprop, y Adam [28].

No hay un consenso entre los investigadores y expertos de cual es el mejor método
de optimizacion. Mientras que los resultados sugieren que los algoritmos con tasas
de aprendizaje adaptativas son bastantes robustos, la seleccién depende las
preferencias, y familiaridad del practicante con el algoritmo [4].

5.3 Arquitecturas de Deep Learning
5.3.1 Redes Neuronales Convolucionales (CNN por sus siglas en inglés)

Las CNN estan inspiradas en como funciona los sistemas de vision en los
mamiferos y en descubrimientos de la neurociencia [4]. Su nombre indica que
emplean una operacion llamada convolucién, sin embargo, la convolucion que es
usada no corresponde a la que se usa en otros campos como en matematica pura.

Las CNN aprovechan la propiedad de las sefiales naturales respecto a que su
representacion es jerarquica, es decir la caracteristica de nivel superior se obtiene
al componer las caracteristicas de nivel inferior [3]. Hay cuatro ideas principales
detras de las CNN, que toman ventaja de las sefales naturales: conexiones locales,
pesos compartidos, agrupacion (pooling) y el uso de muchas capas. Las CNN son
muy buenas en condiciones de alta selectividad e invarianza. Y Las aplicaciones
modernas de CNN a menudo incluyen redes que contienen mas de un millén de
unidades [28].

La arquitectura de CNN ha sido una de las que mejores resultados ha mostrado [3].
Desde el afio 2000, fueron aplicadas con gran éxito en la deteccién, segmentacién
y, reconocimiento de objetos y regiones en imagenes, pero a pesar de este éxito,
las redes convolucionales fueron ignoradas hasta la competicion de ImageNet en el
2012, donde las redes neuronales profundas fueron aplicadas obteniendo
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resultados espectaculares [3]. Estos resultados se dieron en parte gracias a la
utilizaciéon de GPUs y otras técnicas para mejorar su rendimiento.

5.3.2 Redes Neuronales Recurrentes (RNN por sus siglas en inglés)

Mientras que las CNN son buenas manejando datos en forma de cuadricula (2
dimensiones) como imagenes de gran tamario, las RNN son buenas manejando
datos de una dimensién, secuencias largas de datos y secuencias que tienen
diferentes tamanos [4]. Las RNN pueden formar conexiones en forma de “ciclos”
con ellas mismas (Figura 7), y con otras neuronas de la red, permitiendo mapear la
historia de las entradas anteriores hasta cada salida [4], [31].
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Figura 7. Red Neuronal Recurrente, a. Con una neurona en la capa oculta que se retroalimenta. b. RNN
desenrollada, en diferentes tiempos. Fuente: propia.

La arquitectura de las RNN permite aprovechar la cualidad de compartir parametros
entre los distintos “modulos” de la red, o que es muy importante cuando una pieza
de informaciéon especifica puede ocurrir en multiples posiciones dentro de una
secuencia. Por ejemplo, en tareas de NLP (Natural Language Processing) una
palabra puede aparecer en diferentes posiciones en diferentes secuencias u
oraciones. Una red neuronal de adelanto, tendria que tener parametros separados
para cada posicion distinta. En cambio, una RNN comparte los mismos pesos para
varias instancias de tiempo [4].

Las RNN utilizan los mismos métodos de optimizacién que se usan para las redes
neuronales de adelanto, ya que como se ilustra en la figura 7(b), esta tiene una
configuracion bastante similar. Sin embargo, aunque las RNN tedricamente
funcionan muy bien, presentan el problema de que el gradiente tiende a
desaparecer, lo cual significa que este disminuye rapidamente cuando se calcula
con respecto a entradas de varios pasos en el pasado, limitando severamente la
capacidad del modelo para recordar dependencias de largo plazo, es decir la
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influencia de las entradas de las capas ocultas, y por ende, la salida de la red decae
o0 explota exponencialmente, lo que vuelve complicado entrenar el modelo con
algoritmos de optimizacién basados en gradientes. Por esta razén los
investigadores desarrollaron unidades especiales con la capacidad de recordar las
secuencias de tiempo de forma mas eficiente, unidades conocidas como LSTM
(unidad de corto-largo plazo) y mas recientemente GRU (unidad recurrente cerrada)
[28], [31], [5].
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Figura 8. a. LSTM b. GRU. Fuente: [5]

5.3.21 LSTM

Las unidades LSTM [5] a diferencia de las RNN simples, seleccionan la informacion
importante y olvida la que no es relevante para predecir el resultado de una

secuencia. Su arquitectura se observa en la Figura 8a, tiene una memoria ¢/ en el

tiempo t, la salida es hj, ot’ es una puerta de salida que modula la cantidad de

exposicion al contenido de la memoria. La celda de memoria ctj se actualiza para
olvidar parcialmente la memoria existente y agregar un nuevo contenido cN{, la
medida en la que se olvida la memoria existente es modulada por una puerta de
olvido ftj, y el grado en que el nuevo contenido de memoria se agrega a la celda de
memoria es modulado por una puerta de entrada L{ Para ver mas detalles de las
ecuaciones y arquitectura remitirse a [5].

Mientras que las RNN convencional sobrescribe su contenido en cada paso de
tiempo, las LSTM aprenden a identificar el contenido importante para mantenerlo en
el tiempo, gracias a sus unidades de memoria y a olvidar el que encuentra que no
es relevante, permiten mantener dependencias de largo plazo [5].
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5.3.2.2 GRU

En [5] explican que, en 2014 se propuso una arquitectura que puede mantener
dependencias a largo plazo, pero con menor complejidad que las LSTM, para hacer
que cada unidad recurrente capture de forma adaptativa dependencias de
diferentes escalas de tiempo. Sin embargo, GRU tiene unidades de compuerta que
modulan el flujo de informacién dentro de la unidad sin tener celdas de memoria. La

arquitectura de las GRU se observa en la figura 8b, h { es la activacion en el paso
t, se realiza una interpolacion lineal entre la activacion previa h/_, y la activacion

candidata h”/, donde la puerta de actualizacion z ] decide cuanto contenido o
“activacion” actualiza la unidad. Este procedimiento de tomar una suma lineal entre
el estado existente y el nuevo estado calculado es similar a como lo hacen las
unidades LSTM. Sin embargo, la GRU, no tiene ningun mecanismo para controlar
el grado al que se expone su estado, y lo expone todo a la cada vez. Cuando esta
apagado, rt’ cerca de 0, el cual es la puerta de reinicio, hace que la unidad actue
como si estuviera leyendo el primer simbolo de una secuencia de entrada,
permitiéndole olvidar el estado previamente calculado. Para ver mas detalles de las
ecuaciones y arquitectura de las GRU remitirse a [5].

La investigaciéon empirica hecha en [5] muestra las unidades LSTM y GRU son muy
buenas manteniendo dependencias de largo plazo, y que las dos presentan
rendimientos similares.

5.4 Medicidén

En [32] explican que la matriz de confusién es una Tabla (Tabla 1) que contiene
informacion acerca de la clasificacion predicha y la real para un sistema de
clasificacion:

Tabla 1. Matriz de confusion, para un problema binario.

Predicho
Negativo Positivo
Negativo a b
Real Positivo C d

Donde las variables de la matriz de confusion (Tabla 1), significan:

a: numero de predicciones correctas, de que una instancia es negativa,
b: numero de predicciones incorrectas, de que una instancia es negativa,
c: numero de predicciones correctas, de que una instancia es positiva,
d: numero de predicciones incorrectas, de que una instancia es positiva.
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Una medida estandar en trabajos de polaridad de andlisis de sentimiento es la
Exactitud (Accuaracy) [33] la cual es la proporcion del numero total de predicciones
que fueron correctas. Su ecuacion esta dada por:

a+d

AC=———
a+b+c+d ©)

Ademas, otra técnica utilizada para corroborar que no haya sesgos en la medicion
es K-Fold Cross Validation [34], en la cual se divide el Dataset en K partes. Se
usa una de estas para testear y las otras para entrenar. Se realizan K iteraciones
donde para cada una los datos de entrenamiento y prueba son seleccionados
aleatoriamente del Dataset, es decir que son distintos. si se divide el Dataset en K
= 5, se realizan 5 entrenamientos con datos distintos del modelo. Esto asegura que
el resultado sea preciso. Luego de que todas las pruebas son realizadas, el
rendimiento se evallua usando el promedio de los resultados de las iteraciones.

Finalmente, también se utiliza F-Measure:

_2xPxTP
T TP+TP (©)

F-Measure [33], [32] (ecuacion 6) es una combinacion arménica de Precision (P) y
recall o true positive (TP)

Recall o True Positive Rate (TP), es la proporcion de instancias positivas que
fueron correctamente identificadas (ecuacion 7):

d

TP=""4 7)

Precision (P), es la proporcion de instancias positivas que fueron predichas como
positivas que fueron correctas (ecuacion 8).

(8)
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5.5 Dropout

En [35] explican que los sistemas de Deep Learning grandes tienen un numero
elevado de parametros, lo que causa un sobre ajuste sobre los datos de
entrenamiento y causa que los sistemas sean malos generalizando, es decir
prediciendo casos que no ha visto antes, como con los datos de test. Ellos
propusieron una técnica llamada dropout, la cual desconecta aleatoriamente
algunos parametros dentro de la red neuronal.

o ] J] o I o I JI o ]

capa 3

capa 2

capa 1

Ii- Ii; ]is Ii- ]i; Ii:
Figura 9. Red neuronal con dropout, la imagen de la izquierda es una red neuronal sin dropout, y la de la
derecha es una red neuronal con dropout. Fuente: propia.

Como se observa en la Figura 9, la red neuronal de la izquierda no tiene dropout, y
la red neuronal de la derecha tiene dropout, donde para esta segunda, hay varias
conexiones entre sus neuronas desconectados. Segun [35] el Dropout ha mostrado
excelentes resultados en disminucion del sobreajuste, lo cual conlleva a mejores
valores de exactitud.

5.6 Corpus TASS

TASS [6], es el Taller de Analisis de sentimientos de la SEPLN, como satélite al
evento de la Conferencia SEPLN 2012, realizado en la Universidad de Jaume | en
Castellon de la Plana, comunidad Valenciana, Espafia. En el cual se cred un corpus
que contiene mas de 70000 mensajes, basados en mensajes cortos extraidos de
Twitter, publicados por personalidades importantes del mundo de la politica,
economia, medios de comunicacion, cultura y otros. Entre noviembre de 2011 y
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marzo de 2012. Los temas del corpus son politica, futbol, literatura o entrenamiento.
Ademas, luego se han venido creando nuevos corpus, en diferentes paises,
haciendo mas extensa esta base de datos.

El corpus principal de TASS esta etiquetado con 5 sentimientos: muy positivo (+P),
Positivo (P), Neutro (Neu), Negativo (N), muy negativo (+N) y sin sentimiento
(None). Ademas, cada oracién tiene entidades o aspectos que también estan
etiquetadas con su respectivo sentimiento, y con un nivel de acuerdo o desacuerdo.
Pero los demas corpus, simplemente tienen la clasificacién de Positivo (P), Neutro
(N), y Negativo (N). El corpus cuenta con un conjunto de entrenamiento y otro de
test. El conjunto de entrenamiento esta totalmente etiquetado, para entrenar y
validar el modelo. Y el conjunto de test no tiene etiquetas.

El corpus esta presentado en formato XML (Extensible Markup Language),
estructurado jerarquicamente como se observa en la siguiente figura (10):

<CWATY
<TWiTid>D000000000</ citids
Suserpusnariols S user>
<cantent>
</ contency
CHdarH>I0LL-12-03TDF : SR : 03/ dace>
langres</ lang>
<sentimencal
Cpolaritys
svalgerP+c i valoe>
L£oyperAGREEMENT< ftype >
< /pOLlBTiTYY
CSARNCIMmERTA>
<toplice>
<toplcrentretenimlento</ copia>
< Toplcsy

ClEWiT>

Figura 10. Estructura del corpus — TASS, formato XML. Fuente: [6]

5.7 Herramientas de desarrollo

5.7.1 Tensorflow

Tensorflow [28], es una libreria de software lanzada en 2015 por Google para
facilitar el disefio, construccidn, y entrenamiento modelos de Deep Learning.
Tensorflow actualmente esta en su version 2, la cual esta desefiada para facilitar el
desarrollo de nuevos modelos, centrandose mas en la ejecucion que en los detalles
de implementacion [36].

Se basa en el computo de la informacion en forma de grafos, cada ecuacién, puede
ser descompuesta entre médulos mas pequenos, permitiendo realizar operaciones
en paralelo, lo que permite acelerar el tiempo de entrenamiento de un modelo de
Deep Learning. Los nodos en el grafo representan las operaciones matematicas,
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donde las lineas entre estos, representan los datos que son comunicados entre uno
y otro. Los datos son representados como tensores, los cuales son matrices
multidimensionales [28], [36].

5.7.2 Keras

Keras [37] es una API de alto nivel escrita en Python [38], construida con el enfoque
de permitir una rapida experimentacion. Pone la experiencia de usuario como factor
importante. Es modular, lo que significa que cada parte de la red neuronal es un
modulo, haciéndola una API flexible y también muy poderosa para investigaciones
avanzadas. Puede correr en Tensorflow o en otros frameworks [37]. Tensorflow
tiene una implementacion propia de Keras, llamada tf.keras, la cual tiene mejor
mantenimiento e integracién [39].

Métodos

En Keras [37] se ensamblan capas para construir modelos. Un modelo es
usualmente un grafo de capas. Y el mas comun es el modelo secuencial:

model = tf.keras.Sequential()

Para crear una red neuronal, luego de definir que el modelo va a ser secuencial, se
agregan las demas capas, algunos médulos disponibles:

¢ Input: es usada para instanciar un tensor de Keras.

e Dense: capa convencional de redes neuronales densamente conectada.

e Dropout: Aplica dropout a la entrada. Consiste en asignar 0 a una fraccion
de entradas, lo que ayuda a prevenir el sobre ajuste.

¢ RNN: Clase basica para capas de redes recurrentes.

e GRU: Gated Recurrent Unit.

e Embedding: Convierte los indices en vectores, puede ser usada solo como
la primera capa del modelo.

e Add: capa que agrega una lista de entradas, o capas.

Mediante model.add() se agregan las capas. Luego se usa el método
model.compile(optimizer, loss, metrics) este compila el modelo, lo prepara para
ser ejecutado y sus parametros significan:

e optimizer: el optimizador que usara el modelo.
e loss: la funcion de pérdidas a minimizar.
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e metrics: array de métricas que se quieren obtener.

El optimizador para problemas binarios utilizado es, binary_crossentropy:
crossentropy binario.

model.fit(Dataset, epochs, batch_size): Método para entrenar el modelo, toma
tres argumentos:

e Dataset: el conjunto de datos de entrenamiento, con sus respectivas
etiquetas (x_train, y_train).

e epochs: Numero de épocas.

o batch_size: Entero que especifica el tamafo de cada batch. Los datos de
entrenamiento se dividen en pequenas partes, y el modelo itera sobre esos
fragmentos durante el entrenamiento.

model.evaluate(x_test, y_test, batch_size): Evaluar el modelo con los datos de
test.

e Xx_test: los ejemplos de test

e y test: las etiquetas de los ejemplos de test

model.predict(x_test, batch_size): prediccién sobre nuevos datos
o x_test: datos que se quieren predecir

Los métodos principales para Procesamiento de Lenguaje:

Tokenizer: esta clase permite vectorizar un corpus de texto, asignando un indice a
cada palabra, creando un diccionario de indices, los valores mas frecuentes de
palabras en el corpus, tendran indices mas cercanos a 1.

text_to_word_sequence: convierte una secuencia de indices a vectores, que
puedan ser entendidos por el modelo.

Preprocesamiento de secuencias:

pad_sequences: permite trabajar con secuencias de diferente longitud, creando
una matriz con el mismo numero de columnas, longitud definida por el usuario,
donde se alojaran los datos de ejemplo de, para que puedan ser entrenados por el
modelo. Llena los espacios vacios con ceros.

e secuences: Lista de listas, donde cada elemento es una secuencia.

¢ maxlen: int, maxima longitud de todas las secuencias.

e padding: String, ‘pre’ o ‘post’, rellena los espacios vacios de los vectores
antes o después de la secuencia.
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e truncating: String, ‘pre’ o ‘post’, remueve valores de la secuencia de longitud
superior a maxlen, al inicio o final de la secuencia.

5.7.3 Google Colaboratory

Google Colaboratory [40] Permite escribir y ejecutar Python en el navegador de
internet, con cero configuraciones, acceso libre a GPUs, y facilidad de compartir y
colaborar. El cddigo se escribe y se ejecuta en Colab Notebook, el cual permite
combinar cédigo ejecutable y texto enriquecido en un solo documento, con
imagenes, HTML, LaTeX, Markdown, entre otros. Cuando se crea un Colab
notebook, se guarda directamente en drive, lo que también permite almacenar
datos, y consumirlos directamente de drive, como por ejemplo un Dataset [40].

Colab Notebooks, permite escribir coédigo en bloques, y ejecutarlos
independientemente, lo que permite mayor organizacion a la hora de realizar
desarrollos e investigaciones en areas de Machine Learning.

Para consumir un Dataset de drive, se debe crear una instancia acceso a drive:

from google.colab import drive

]

drive.mount ('/content/drive"')

Luego, se puede acceder a cualquier carpeta de drive, simplemente instanciando la
direccion a la cual se quiere acceder.

Para ejecutar el codigo de un bloque, los Notebooks, cuentan con un botén de
ejecucion del cédigo.
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6. DISENO METODOLOGICO

En este capitulo se describira la metodologia seguida, para llevar a cabo el
analisis de polaridad de sentimiento.

INICIO Elegir fuente de Elegir
informacion metrica
(corpus) y de
dominio validacién
Elegir técnica
de Machine
Learning
Generar
hipdtesis
Investigar y Implementar Elegir stack
Analizar Cambios de tecnologia
NO
FIN Preparar el corpus, y
i Resultado Entrenar realizar

1

satisfactorio? maodelo preprocesamiento

de la informacidn

Figura 11. Algoritmo de la metodologia empleada. Fuente: propia.

La figura 11, muestra el proceso metodoldgico seguido para lograr los objetivos
planteados, el cual costa en términos generales de: Eleccion de la fuente de
informacion y dominio. Seleccidon del método de Machine Learning, y las tecnologias
a usar. Preprocesamiento de la informacion. Implementacion y entrenamiento del
modelo. Finalmente, evaluacion de los resultados, y documentacion. Explicados a
continuacion:
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6.1 Elegir fuente de informacién y dominio.

6.1.1 Fuente de informacién para entrenar el modelo

Se utilizé el corpus de TASS, fue necesario pedir acceso a Eugenio Camara-
Martinez, uno de sus autores y llenar un formulario con fines de confidencialidad,
sin embargo, es facil acceder para quien desee trabajar en estos temas. Se permitio
el acceso a una pagina web, donde se encontraba el corpus generado por el trabajo
del 2012 en [6], ademas otros corpus realizados en los siguientes afios por diversos
grupos de otros paises de Costa Rica, Espafa, Uruguay, México y Peru. Logrando
un total de 49.444 oraciones etiquetadas.

Tabla 2. Lista de topicos TASS del trabajo de [6], sin contar los tépicos de los demas corpus en otros paises.

Tépico Frecuencia
Politica 3119
Otros 2337
Entretenimiento 1677
Economia 942
Musica 566
Futbol 252
Cine 245
Tecnologia 217
Deportes 113
Literatura 99

Como se observa en la Tabla 2, son varios los topicos de los tuits. Se observa que
el segundo topico mas frecuente es otros topicos, es decir que tiene bastante
variedad de temas. Ademas, se aclara que esta Tabla solo recuenta los topicos de
[6] que fue el corpus inicial realizado en Espafia. Para el resto de corpus, es decir
los generados por grupos asociados a TASS en otros paises, no fue posible acceder
al detalle de los topicos, sin embargo, se considera util la informacion de la Tabla 2
ya que da una nocién general de la composicién de los corpus, los cuales fueron
generados en subsecuentes afnos, generando corpus algunos paises como Peru,
Costar Rica, México y Uruguay.

Antes de conseguir el corpus de TASS, se intentd construir un Dataset con base en
las revisiones y comentarios de usuarios acerca de locales comerciales, de
plataformas como TripAdvisor, o Google Maps, las cuales cuentan con APIs desde
las cuales se pueden bajar los datos, pero se encontré que eran de pago, lo que
hizo inviable esta opcion. Especialmente se investigd acerca de Google Maps
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Plataform, ya que da 200USD de ddlares gratis por mes, y un extra de 300USD la
primera vez que se abre una cuenta en su plataforma, sin embargo, para descargar
una cantidad de 50000 datos, tamano del corpus de IMBD [15] que se considerd
estandar, se estimo un costo de 2.133,33 USD, lo cual lo hizo inviable, ademas de
qgue es necesario poner una tarjeta de crédito para utilizar los créditos gratuitos

También se encontré que en inglés hay multiples corpus etiquetados de analisis de
sentimiento como IMBD [15] que especificamente es un sitio donde los usuarios
hacen revisiones de peliculas y ha generado un corpus muy popular en lenguaje
Ingles, para analisis de polaridad de sentimientos.

6.1.2 Dominio

Segun el numeral anterior, el dominio del corpus es: Comentarios cortos en Twitter
de lenguaje espanol de politicos, famosos, periodista y usuarios en general, en
diferentes paises como Espafia, Uruguay, Peru, México y Costa Rica, acerca de
diferentes temas.

6.2 Eleccion de la métrica de validacion

Investigando en la Literatura [1], [10], [11] se encontrd que la Exactitud (ecuacién 5)
es una medida generalmente utilizada y aceptada para validar los modelos de
polaridad de analisis de sentimiento.

6.3 Eleccion del modelo de Machine Learning

Se escoge como método Deep Learning con arquitectura de RNN con unidades de
GRU, ya que como se enuncia en el marco teorico, el Deep Learning evita la
selecciéon de caracteristicas de forma manual y ha presentado muy buenos
resultados en el estado del arte. Las RNN se especializan en procesar secuencias
y la Polaridad de Sentimiento de las oraciones, depende del contexto y la secuencia
de las palabras. Las unidades GRU ayudan a recordar dependencias de largo plazo
y son mas simples que las unidades LSTM.
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6.4 Seleccion del stack de tecnologia

Como se nombra en el marco tedrico, tensorflow y keras son herramientas
poderosas, y de facil uso, para entrenar modelos basados en Deep Learning y
bastante aceptados, con un continuo soporte por parte de Google. El lenguaje de
programacion elegido fue python, que es uno de los mas usados para tareas de
Machine Learning. Ademas, el entorno de desarrollo elegido es Google
Colaboratory. La version de tensorflow utilizada fue 2.2.0 y de tf.keras 2.3.0-tf.

6.5 Preparacion del Datasety preprocesamiento

6.5.1 Preparacion del Dataset TASS

Debido a que los archivos estaban en formato XML, era necesario poder extraerlos
y filtrarlos para crear el Dataset de entrenamiento y pruebas, con etiquetas segun
su polaridad, se sigui6 la secuencia de pasos:

6. Cargar los corpus al espacio de trabajo (notebook)
7. Anadir a un arreglo files cada corpus
8. ltera files para filtrar los datos, donde:
a. Se crea un arreglo x_data con las oraciones
b. Se crea un vector y, con valor 1 para sentimientos positivos, y 0 para
negativos, en la posicion i, que coincide con su respectiva oracion en
X_data.
9. Luego se dividieron los ejemplos para los datos de train y test, segun un % x.

6.5.2 Preprocesamiento

Debido a que los modelos de Machine Learning solo entienden numeros, fue
necesario convertir cada palabra a un vector representativo de esta, y ademas,
preparar los datos de una manera adecuada. También es necesario filtrar el ‘ruido’
del corpus, como caracteres, tildes. Procesos se enunciaran a continuacion.

6.5.2.1 Tokenizador

La fase de tokenizacion consiste en asignar un valor numérico en forma de vector a
cada palabra, creando un vocabulario de palabras. Segun la frecuencia de
aparicion, las palabras se ubicaran en la primera parte del vocabulario, es decir con
un indice menor, entre mas frecuente sean. Para esto, se implementd a nivel de
cbdigo el siguiente algoritmo:
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Se importa la libreria Tokenizer de keras

Se define el numero limite de palabras en el vocabulario

Se crea el vocabulario, mediante la funcion Tokenizer, ingresandole como
parametro el corpus. El tokenizador vuelve todas las palabras a minusculas, y
elimina todos los simbolos, como puntos, comas, comillas, arrobas, entre otros.
Lo que garantiza que el corpus para todos los experimentos esté en minuscula,
y con filtro de simbolos.

WN =

6.5.2.2 Truncamiento de los Datos y rellenado

Las oraciones en el corpus tienen diferentes longitudes. Se necesitan que los
vectores representativos de cada oracidn tengan el mismo tamano para realizar el
entrenamiento. Se define un tamafio maximo por oracién, que recoja la mayoria de
palabras.

Se definié el tamano del vector de entrada al sistema, calculando el promedio de
palabras por oracion de todo el corpus y agregandole dos desviaciones estandar
para lograr tener en cuenta la mayor cantidad de datos, sin hacer el vector
demasiado extenso, dando un resultado de 29. Se calculo en porcentaje de
oraciones que tienen una longitud menor o igual a 29, dando como resultado
99,19%, es decir que con un tamafio de vector de 29 se cubren totalmente el 99,19
de las oraciones, sin truncarlas.

Hay muchas oraciones que tienen una longitud inferior al limite maximo, los
espacios vacios deben ser rellenados con un valor que le indique al sistema que es
un espacio vacio y no una palabra desconocida. Se rellenaron los espacios vacios
antes de la oracion.

Se siguieron los siguientes pasos para llevar a cabo el truncamiento y rellenado:

Se calcula en numero de tokens por oracion.

Se calcula el promedio de tokens por oracion, siendo 17,4.

Se calcula el numero de tokens maximo en las oraciones, dando 47.

Se define el numero maximo de tokens, como el promedio de tokens, mas

dos desviaciones estandar, dando 29.

Se calcula el porcentaje de datos del corpus que se cubren al hacer el

truncamiento, dando 99.19%.

6. Se define el pad (rellenado) como pre, es decir que se rellenaran los espacios
faltantes para completar la longitud maxima, antes de empezar la oracion.

7. Finalmente se convierte en tokens, representando las palabras de cada

oracion con los indices respectivos. Se realiza para los Datasets de train 'y

test.

A

o
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El amanecer respirando o2 puro, es mds gque un regalo... mds si es a las 6:@@ am frente al mar... preparando la mente con meditacidn.
[ 4] 2] 2] 4 3827 13636 17488 1375 15 36 3 13

471 36 35 15 5 28 287 711 2938 364 25 1289

1851 2 2392 16 17489]

Figura 12. Ejemplo de representacion vectorial de una oracioén, luego de tokenizar, truncar y rellenar. Fuente:
propia.

E la figura 12, se observa que los 3 primeros datos del vector resultante, contienen
0. Esto sucede porque la oracion tiene 26 palabras, y sobran 3 espacios para
completar la longitud del vector. Cada numero, es el indice de las palabras en el
vocabulario, resultante del proceso de tokenizacion.

Con esto, se han dejado los datos listos para el entrenamiento. Ahora, se procede
a implementar el algoritmo de Deep Learning, el flujo de preprocesamiento y de
entrenamiento se muestra a continuacion, en la figura 13:

Texto sin procesar

“esta es una buena pelicula”

Tokenizador

convierte el texto a tokens de numeros enteros

[11, 6, 40, 50, 200]

Embedding

Convierte los tokens de numeros enteros a vectores

[[0.83,0.91,..,0.40],
[0.50,0.20, ..., 0.70], ..]

Red Meuronal Recurrente

Procesa secuencias de longitud arbitraria

Sigmoid

capa de salida densa para predecir la clase

/ \

0.0 {Negativo) 1.0 (Positiva)

Figura 13. Diagrama de flujo del algoritmo implementado, preprocesamiento de la data, y la red neuronal
profunda, dividida en capa embedding, red neuronal recurrente, y capa densa sigmoid. Fuente: propia.
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6.6

Implementacion de modelo de Deep Learning

Como se muestra en la Figura 12, el modelo de Deep Learning, consta de tres
partes:

1.

W N

Capa embedding: la cual se encarga de realizar de forma automatica la
seleccién de caracteristicas. Convierte los tokens, en vectores de longitud n,
donde entre mas similitud semantica tengan las palabras mas cerca estaran
en el espacio vectorial.

RNN: la cual esta compuesta de varias capas de unidades GRU.

Funcion de activacion sigmoid: la cual da como resultado un valor entre 0 y
1. Entre mas este cerca de 1 este valor, es mas probable que la prediccion
sea de una polaridad positiva, y entre mas cercano a 0, mas probable sera
que la polaridad sea negativa.

Los pasos a nivel de keras para implementar el modelo de Deep Learning, son:

A\

Crear un modelo secuencial, con el método de keras, Sequential()
Definir el tamafio de cada vector embedding

Se agrega la capa embedding al modelo

Se agregan, las capas GRU, con n numero de unidades por capa, y n
cantidad de dropout

Se compila el modelo, definiendo la funcion de perdida loss
(binary_crossentropy), el optimizador (Adam) y la métrica a optimizar
(exactitud):

6.7 Entrenamiento

Se procede a entrenar el modelo, mediante la funcion model.fit()

6.8 Evaluacion

La métrica de validacion elegida fue Exactitud. Se evalua, con datos de prueba
que el sistema no ha visto durante la fase de entrenamiento. Luego se calcula la
matriz de confusidn confusion_matrix de sklearn.metrics, para asegurarse de que
los datos no estén sesgados hacia alguna polaridad.

Se establece un limite de 0,5 para establecer la polaridad de las predicciones,
debido a que haciendo pruebas empiricas se observd que para cada experimento
este valor limite podia cambiar y 0,5 se ajustaba en general bien para producir los

46



valores de exactitud esperados. Quedando asi el rango de [0 a 0,5] para polaridad
negativa, y de (0,5 a 1] para polaridad positiva.

6.9 Iteraciony cambios

Con el resultado de Exactitud, se evalua si es satisfactorio segun los resultados del
estado del arte. Si no lo es, se analiza los resultados, se investiga en la literatura, a
partir de ello se genera una hipétesis de que cambio se puede hacer, se
implementan los cambios, se vuelve a entrenar el modelo y se repite el ciclo, hasta
que los resultados de Exactitud sean satisfactorios.

Los cambios realizados, pueden ser en el corpus, como cambiar el porcentaje de
ejemplos para entrenamiento y test, o filtrar tildes y etiquetas, o los cambios pueden
ser en hiperparametros del modelo, como agregar dropout a las capas GRU,
modificar el numero de unidades por capa, cambiar el tamafio de la capa embedding
por oracion entre otros.

Este proceso se realizd varias veces, y esta condensado en cada uno de los
experimentos documentados en la seccion de resultados en el capitulo 7, en el
marco tedrico, con en el sustento tedrico de cada cambio y con la generacion de
hipotesis en cada analisis de los resultados.

6.10 Analizar, documentar y compartir.
Esta parte, comprende la documentacion del trabajo y de las conclusiones,
presentes en este documento. Luego de la aprobacion metddica por parte de los

jurados, se realiza la presentacion formal y se comparte con la comunidad
académica mediante los repositorios de la Universidad Santo Tomas, Colombia.
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7. RESULTADOS

El capitulo de resultados esta compuesto por la documentacion de los Experimentos
realizados. En cada experimento se expone una Tabla de hiperparametros, matriz
de confusion, y grafica de exactitud para los conjuntos de frain y test. Cada grafica
tiene las lineas de exactitud a través de las épocas para el experimento actual, y
con lineas entrecortadas para el anterior. Ademas, se analiza cada uno de los
resultados y se generan nuevas hipotesis para mejorar la exactitud. El total de
ejemplos entre datos de frain y test es de 49.444,

La maquina de Google Colaboratory utilizada, cuenta con dos procesadores del
modelo: Intel (R) Xeon(R) CPU @ 2.30GHz.

Los Hiperparametros que seran configurados son:

1. Unidades GRU por capa, inicialmente se definen 3 capas GRU, y cada una
de ellas tiene un numero x de unidades.

2. W2V, es el tamano por vector de la primera capa de la red neuronal, o capa

embedding que representa vectorialmente a cada palabra del vocabulario

como se observa en la figura 12.

Epocas, es el nimero de iteraciones sobre un mismo Dataset

# train, cantidad de ejemplos para la fase de frain.

# test, cantidad de ejemplos para el test.

Filtrado, se refiere a los caracteres y simbolo que se filtré en el corpus.

Adam, es el optimizador utilizado, y el Ir es el learning rate, o tasa de

aprendizaje por su traduccion al espaniol.

Parametros, es el numero de parametros que se generan dentro de la red

neuronal.

9. Tiempo train, es el tiempo que duré entrenando el modelo.

10.AC, es la exactitud del modelo, en este caso para train y test.

NoOokw

®
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7.1

Experimento 1. Se definen valores iniciales de Hiperparametros.

Tabla 3. Hiperparametros y datos relevantes Experimento 1.

AC
#| GRU1 Dropout | GRU 2 | dropout | GRU 3 | Dropout Train
16 - 8 - 4 -
R 99,63%
wav Epocas | #train # test filtrado Adam

1 8 10 24722 | 24.722 | simbolos Ir=3 Test

Parametros Tiempo train RAM 84.75%
402.045 5min 24s 1,14/12,72 GB

Como se observa en la Tabla 3, los hiperparametros iniciales fueron:

Se definen 16, 8 y 6 unidades GRU por capa GRU.

Un W2V de tamario 8 (es decir que cada palabra estara representada por un
vector de 8 posiciones).

Se entrena con 10 épocas.

El optimizador Adam, se ajusta con un Ir de 3.

Solo se filtran simbolos, estos son: ""#$%&()*+,-./:;<=>?@[\]*_*{|}~\t\n".

El niumero de ejemplos para train es el 50% de los datos y 50% para test,
resultando en 24.722 y 24.722 ejemplos respectivamente.

N —

2N

Ademas, como se puede ver en la tabla de hiperparametros (Tabla 3) se
muestran valores relevantes de cada experimento, como el numero de
parametros del modelo, el tiempo de entrenamiento, la RAM usada en el
entrenamiento del modelo, y los resultados de Exactitud en train y test. Asi se
seguira manejando para los demas experimentos.

Inicialmente de las 24.722 instancias de test, 11.018 son negativas y 13.704
positivas, 44,57% y 55,43% respectivamente.

Tabla 4. Matriz de Confusién Experimento 1.

Experimento 1 Predicho
Negativo Positivo
Real Negativo 9266 1752
Positivo 2017 11687
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Figura 14. Exactitud Experimento 1, train: 99,63%, test: 84,75%. Fuente: propia.
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El experimento 1 (Tabla 3), resulté en una exactitud de 99,63% sobre los datos de
train, y en 84,75% sobre los datos de test (Figura 14). Se observa un sobreajuste
con los datos de test (Figura 14) desde la época 1.

Segun la matriz de confusién (Tabla 4), el porcentaje de oraciones negativas
predichas correctamente fue de 84,1% y el de oraciones positivas predichas
correctamente fue de 85,28%, siendo valores cercanos y confirmando que no hay
sesgos hacia alguna polaridad. Ademas, el F-Measure fue de 85,61%.

7.2 Experimento 2. Se agrega un Dropout de 0,5 a cada capa GRU para disminuir
el sobreajuste.

Tabla 5. Hiperparametros y datos relevantes Experimento 2, dropout 0,5.

AC
#| GRU1 Dropout | GRU2 | dropout | GRU 3 | Dropout Train
16 0,5 8 0,5 4 0,5
. 97,88%
wav Epocas train test filtrado Adam
2 8 10 24722 | 24.722 | simbolos Ir=3 Test
Paramet Ti trai RAM
arametros iempo train 86.19%
402.045 5min 42s 1,14/12,72 GB
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Tabla 6. Matriz de Confusion Experimento 2.

Experimento 2 Predicho
Negativo Positivo
Real Negativo 9215 1803
Positivo 1605 12049

Exactitud - Expenimento 2
100 S S S

095

0.90

0.85

exactitud

0.80

075

0.70

0 2 4 B B
epoca
Figura 15. Exactitud Experimento 2, dropout 0,5, train: 97,88%, test: 86,19%. Fuente: propia.

El experimento 2 (Tabla 5), resulté en una exactitud de 97,88% sobre los datos de
train, y en 86,19% sobre los datos de test (Figura 15). La exactitud sobre los datos
de test fue de +1,43% frente al experimento 1, en esta grafica se observa la
exactitud en las épocas, las lineas continuas son los resultados de este
experimento, y las entrecortadas, los resultados del experimento anterior (1), se
observa que con los datos de test el resultado fue mejor. Aunque mejoré la
Exactitud, aun se observa sobreajuste.

Segun la matriz de confusién (Tabla 6), el porcentaje de oraciones negativas
predichas correctamente fue de 83,74% y el de oraciones positivas predichas
correctamente fue de 88,25%, siendo valores cercanos y confirmando que no hay
sesgos hacia alguna polaridad. Ademas, el F-Measure fue de 87,99%.
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7.3 Experimento 3. Se aumenta el Dropout a 0,7.

Tabla 7. Hiperparametros Experimento 3, dropout 0,7.

AC
#| GRU1 Dropout | GRU2 | dropout | GRU 3 | Dropout Train
16 0,7 8 0,7 4 0,7
R 95,18%
wa2v Epocas train test filtrado Adam
3 8 10 24722 | 24.722 | simbolos Ir=3 Test
Parametros Tiempo train RAM 87.04%
402.045 5min 48s 1,22/12,72 GB

Tabla 8. Matriz de Confusién, Experimento 3.

Experimento 3 Predicho
Negativo Positivo
Real Negativo 9077 1941
Positivo 1264 12440

Exactitud - Experimento 3
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exactitud

0.75
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0
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epoca
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Figura 16. Exactitud experimento 3, dropout: 0,7, train: 95,18%, test: 87,04%. Fuente: propia.

Agregando un dropout de 0,7 (Tabla 7) la exactitud fue de 95,18% sobre los datos
de train, y de 87,04% sobre los datos de test. La exactitud aumenté en 0,85% en
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test, y disminuyd en 2,75% en train (Figura 16). Aunque el resultado de exactitud
mejoro, aun se observa un sobreajuste. Se procede a aumentar el dropout a 0,8.

La matriz de confusion (Tabla 8), muestra que el porcentaje de oraciones negativas
predichas correctamente fue de 82,38% y el de oraciones positivas predichas

correctamente fue de 90,70%, siendo valores cercanos y confirmando que no hay
sesgos hacia alguna polaridad. Ademas, el F-Measure fue de 89,89%.

7.4 Experimento 4. Se aumenta el Dropout a 0,8.

Tabla 9. Hiperparametros y datos relevantes Experimento 4, dropout 0,8.

AC
#| GRU1 Dropout | GRU 2 | dropout | GRU 3 | Dropout Train
16 0,8 8 0,8 4 0,8
. 91,08%
wav Epocas train test filtrado Adam
4 8 10 24722 | 24.722 | simbolos Ir=3 Test
Parametros Tiempo train RAM 88.54%
402.045 5min 26s 1,17/12,72 GB

Tabla 10. Matriz de Confusién, Experimento 4.

Experimento 4 Predicho
Negativo Positivo
Real Negativo 9582 1436
Positivo 1396 12308
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Figura 17. Exactitud experimento 4, dropout: 0,8, train: 91,08%, test: 88,54%. Fuente: propia.

Al agregar un dropout de 0,8 (Tabla 9) se obtuvo una exactitud de 91,08% sobre los
datos de frain, y de 88,54% sobre los datos de test (Figura 17). La exactitud sobre
los datos de test aumentd 1,51% frente al experimento 3, y la exactitud sobre los
datos de frain disminuyo 4,05%, es decir que con 0,8 de Dropout los resultados
mejoraron. Se observa un sobreajuste luego de la época 5 (Figura 17), ademas en
los demas experimentos como en el 2 y 3 (Figura 15 y 17 respectivamente) se

observa que luego de la mitad, ocurre con mayor sobreajuste, y la exactitud empieza
a disminuir.

Segun la matriz de confusidn (Tabla 10), el porcentaje de oraciones negativas
predichas correctamente fue de 86,97% y el de oraciones positivas predichas
correctamente fue de 89,81%, siendo valores cercanos y confirmando que no hay
sesgos hacia alguna polaridad. Ademas, el F-Measure fue de 89,76%.
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7.5 Experimento 5. Se pasa de 10 a 5 épocas de entrenamiento.

Tabla 11. Hiperparametros y datos relevantes Experimento 5, 5 épocas.

AC
#| GRU1 Dropout | GRU 2 | dropout | GRU 3 | Dropout Train
16 0,8 8 0,8 4 0,8
. 86,65 %
wav Epocas train test filtrado Adam
5 8 5 24,722 | 24.722 | simbolos Ir=3 Test
Para Ti i RAM
arametros iempo train 88.53%
402.045 2min 54s 1,19/12,72 GB

Tabla 12. Matriz de Confusién, Experimento 5.

Experimento 5 Predicho
Negativo Positivo
Real Neg?t_ivo 9863 1155
Positivo 1681 12023

Exactitud - Experimento 5

0.90 e
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exactitud
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0.60 | test 4
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Figura 18. Exactitud experimento 5, 5 épocas, train: 86,65%, test: 88,53%. Fuente: propia.

Al disminuir las épocas a 5 (Tabla 11) se obtuvo una exactitud de 86,65,08% sobre
los datos de train, y de 88,53% sobre los datos de test (Figura 18). La exactitud
sobre los datos de test disminuyd en 0,01% frente al experimento 4, la exactitud
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sobre los datos de train disminuyo 4,43%. No se present6 sobreajuste (Figura 18).
Aunque disminuyo la exactitud sobre los datos de test, se considera un valor
despreciable, ya que los resultados con los mismos hiperparametros pueden variar
en cada ejecucion, y se valora mas la disminucién del sobreajuste.

Segun la matriz de confusidn (Tabla 12), el porcentaje de oraciones negativas
predichas correctamente fue de 89,52% y el de oraciones positivas predichas
correctamente fue de 87,73%, siendo valores cercanos y confirmando que no hay
sesgos hacia alguna polaridad. Ademas, el F-Measure fue de 88,41%.

7.6 Experimento 6. Se aumenta tamafno de W2V a 100.

Tabla 13. Hiperparametros y datos relevantes Experimento 6, tamafio word2vec = 100.

AC
#| GRU1 Dropout | GRU2 | dropout | GRU 3 | Dropout Train
16 0,8 8 0,8 4 0,8
. 93,67 %
wav Epocas train test filtrado Adam
6 100 5 24722 | 24.722 | simbolos Ir=3 Test
Paramet Ti trai RAM
arametros iempo train 87.98%
5'006.461 5min 48s 1,19/12,72 GB

Tabla 14. Matriz de Confusién, Experimento 6.

Experimento 6 Predicho
Negativo Positivo
Real Negativo 9534 1484
Positivo 1487 12217
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Figura 19. Exactitud experimento 6, tamafio word2vec: 100, train: 93,67%, test: 87,98%. Fuente: propia.

Al aumentar el tamaro del W2V a 100 (Tabla 13) se obtuvo una exactitud de 93,67%
sobre los datos de frain, y de 87,98% sobre los datos de test (Figura 19). La
exactitud sobre los datos de test disminuyd en 0,55% frente al experimento 5, y la
exactitud sobre los datos de train aumento en 7,02%. Se presento sobreajuste luego
de la 2° época (Figura 19). Se observa que aumentar el tamafio de word2vec a 100

no es una buena eleccion, ya que disminuye la exactitud sobre los datos de test, e
introduce sobreajuste, por lo cual se descarta.

Segun la matriz de confusién (Tabla 14), el porcentaje de oraciones negativas
predichas correctamente fue de 86,53% y el de oraciones positivas predichas
correctamente fue de 89,15%, siendo valores cercanos y confirmando que no hay
sesgos hacia alguna polaridad. Ademas, el F-Measure fue de 89,15%.
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7.7 Experimento 7. Se dejan 5 Unidades GRU por capa GRU.

Tabla 15. Hiperparametros y datos relevantes Experimento 7, 5 unidades GRU por capa.

AC
#| GRU1 Dropout | GRU 2 | dropout | GRU 3 | Dropout Train
5 0,8 5 0,8 5 0,8
R 85,63%
wav Epocas train test filtrado Adam
7 8 5 24722 | 24.722 | simbolos Ir=3 Test
Paramet Ti trai RAM
arametros iempo train 88.0%
400.591 2min 44s 1,2/12,72 GB
Tabla 16. Matriz de Confusién, Experimento 7.
Experimento 7 Predicho
Negativo Positivo
Real Neg?t_ivo 9876 1142
Positivo 1825 11879
Exactitud - Expenimento 7
0.85 = R
0.80 /
é 075
5
D70
— frain_7
0.65 — test 7
---- frain_5
0.60 test 5
00 05 10 15 20 25 30 35 40

epoca
Figura 20. Exactitud experimento 7, 5 unidades GRU por capa, train: 85,63%, test: 88,0%. Fuente: propia.

El experimento 7 (Tabla 15), se compara con el experimento 5 (Tabla 11), ya que
se utilizan los mismos hiperparametros, exceptuando el nimero de unidades GRU
con lo cual se prueba en este experimento.
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Al fijar 5 unidades GRU por capa (Tabla 15) se obtuvo una exactitud de 85,63%
sobre los datos de frain, y de 88,0% sobre los datos de fest (Figura 20). La exactitud
sobre los datos de test disminuyo en 0,53%, y la exactitud sobre los datos de frain
disminuy6 en 1,02% con respecto al experimento 5. Modificando el numero de
unidades GRU por capa, disminuye la exactitud del sistema, por ese motivo se
considera el Experimento 5 como el mejor hasta el momento.

Segun la matriz de confusidén (Tabla 16), el porcentaje de oraciones negativas
predichas correctamente fue de 89,64% y el de oraciones positivas predichas

correctamente fue de 86,68%, siendo valores cercanos y confirmando que no hay
sesgos hacia alguna polaridad. Ademas, el F-Measure fue de 87,58%.

Experimento 8. Se utiliza el 80% de ejemplos para train y 20% para test.

Tabla 17. Hiperparametros y datos relevantes Experimento 8, 80% del corpus para train, y 20% para test.

AC
#| GRU1 Dropout | GRU 2 | dropout | GRU 3 | Dropout Train
16 0,8 8 0,8 4 0,8
R 87,83%
wa2v Epocas train test filtrado Adam
8 8 5 39.555 9.889 | simbolos Ir=3 Test
Parametros Tiempo train RAM 89.31%
402.045 3min 58s 1,2/12,72 GB
Tabla 18. Matriz de Confusién, Experimento 8.
Experimento 8 Predicho
Negativo Positivo
Negativo 3741 643
Real Positivo 414 5001
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Figura 21. Exactitud experimento 8, 80% del corpus para train, 20% para test. Exactitud train: 87,83%, test:
89,31%. Fuente: propia.

Al utilizar el 20% de los datos para test, el numero de oraciones para este pasé a
ser 9.889, con 4348 oraciones positivas, y 5505 negativas, representando el 44,13%
y 55,87 respectivamente.

El experimento 8 (Tabla 17) se compara con el experimento 5 (Tabla 11), ya que se
utilizan los mismos hiperparametros, excepto que en este se utiliza el 80% de datos
para train, y el 20% para test. Se obtuvo una Exactitud de 87,83% sobre los datos
de train, y de 89,31% sobre los datos de test (Figura 21). La Exactitud sobre los
datos de test aumentd en 0,78%, y la exactitud sobre los datos de train aumento en
1,18% con respecto al experimento 5.

Segun la matriz de confusidn (Tabla 18), el porcentaje de oraciones negativas
predichas correctamente fue de 85,33 % y el de oraciones positivas predichas
correctamente fue de 92,48%, siendo valores cercanos y confirmando que no hay
sesgos hacia alguna polaridad. Ademas, el F-Measure fue de 91,72%.

7.8 Experimento 9. Se filtran tildes, hashtags, links y usernames.
Se procede a filtrar el corpus en:
1. Eliminar tildes.

2. Remplazar los links, hashtags y usuarios por etiquetas de <dominio>,

<hashtag> y <username> respectivamente.
Tabla 19. Hiperparémetros y datos relevantes Experimento 8, filtro de etiquetas y tildes.
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Tabla 20. Hiperparametros y datos relevantes Experimento 9. Se filtran tildes, hashtags, links y usernames.

AC
#| GRU1 Dropout | GRU 2 | dropout | GRU 3 | Dropout Train
16 0,8 8 0,8 4 0,8
, 87,28%
wa2v Epocas train test filtrado Adam
Simbolos, Test
9 8 5 39.555 9.889 |Etiquetas Ir=3
y tildes
Parametros Tiempo train RAM 89.03%
402.045 4min 1,2/12,72 GB
Tabla 21. Matriz de Confusién, Experimento 8.
Experimento 9 Predicho
Negativo Positivo
Negativo 3741 643
Real Positivo 414 5091
Exactitud - Experimento 9
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Figura 22. Experimento 9, filtro de etiquetas y tildes. Exactitud train: 87,28%, test: 89,03%. Fuente: propia.
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Al filtrar las tildes y etiquetas (Tabla 19), se obtuvo una exactitud de 87,28% sobre
los datos de frain, y 89,03% sobre los datos de test (Figura 22). La exactitud sobre
los datos de test disminuy6 0,28% y sobre los datos de train disminuy6 0,55%, con
respecto al experimento 8 (Tabla 17), lo que sugiere que es mejor cuando no se
filtran las etiquetas, ni tildes. Sin embargo, este resultado no es esperado, ya que
se supone que cuando se filtran los datos deben dar mejores resultados.

Segun la matriz de confusidn (Tabla 20), el porcentaje de oraciones negativas
predichas correctamente fue de 85,54% y el de oraciones positivas predichas
correctamente fue de 91,81%, siendo valores cercanos y confirmando que no hay
sesgos hacia alguna polaridad. Ademas, el F-Measure fue de 91,29%.

7.9 Experimento 10. Se implementa KFold Cross Validation, para corroborar los
resultados.

Para asegurar la validez de los experimentos 8 y 9 (Tabla 17 y 19 respectivamente),
se procede a implementar kfold cross validation. Se dividen los datos en 5 partes,
donde 4 se utilizan para train y 1 para test (80% y 20% respectivamente), se entrena
el modelo y se calcula su exactitud, este procedimiento se realiza 5 veces con partes
distintas del corpus elegidas de forma aleatoria. Se realiza el mismo procedimiento
para los dos experimentos, con los mismos parametros respectivamente:

Tabla 22. Comparacién de la exactitud entre el experimento 8 y 9,
mediante KFold Cross Validation.

Exp 8 Exp 9 diferencia
AC test AC test E9 - E8
fold1 80,00% 79,65% -0,34%
fold2 88,85% 88,11% -0,74%
fold3 90,22% 89,97% -0,25%
fold4 90,58% 89,88% -0,70%
fold5 89,16% 89,16% 0,00%
promedio 87,76% 87,35% -0,41%

Como se observa en la Tabla 21, realizando la comparacion mediante kfold cross
validation de los experimentos 8 donde no se filtraron etiquetas ni tildes y el
experimento 9 donde se si se filtraron, en promedio el experimento 8 obtiene 0,41%
mas de exactitud, lo que confirma que sin filtro se obtienen mejores resultados, lo
cual sigue siendo un resultado no esperado.
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Puede ser que el modelo esté interpretando la polaridad de sentimiento de acuerdo
a las etiquetas, y como el corpus de TASS contiene entre tantos, tuits de politicos,
y personas famosas, puede ser que aparezca varias veces un mismo usuario o
hashtags, entonces el algoritmo aprenderia a reconocer que usuarios generalmente
evocan sentimientos positivos o negativos, igualmente con los hashtags. También,
las palabras con tilde y sin tilde podrian influir en la polaridad de sentimiento, sin
embargo, no parece tan razonable. Por eso se procede a experimentar con estas
hipotesis, remplazando en primer lugar solo las tildes y dejando las etiquetas.

7.10 Experimento 11. Se remplazan solo las tildes.

Tabla 23. Hiperparametros y datos relevantes Experimento 11, filtro de tildes.

AC
#| GRU1 Dropout | GRU 2 | dropout | GRU 3 | Dropout Train
16 0,8 8 0,8 4 0,8
. 87,50%
wav Epocas train test filtrado Adam
11| 8 5 39.555 | 9.8g9 |Simbolos | ._5 | Test
y tildes
Parametros Tiempo train RAM 89.80%
402.045 3min 44s 1,09/12,72 GB

Tabla 24. Matriz de Confusion, Experimento 11.

Experimento 11 Predicho
Negativo Positivo
Negativo 3974 410
Real Positivo 599 4906
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Figura 23. Experimento 11, filtro solo de tildes y simbolos. Exactitud train: 87,50%, test: 89,80. Fuente: propia.

Este experimento (Tabla 22) en el que se filtran solo simbolos y tildes,
comparandolo con el experimento 8 (Tabla 17) en el que se filtran simbolos, tildes
y etiquetas, obtuvo una exactitud de 87,50% sobre los datos de train, y de 89,8%
sobre los datos de test (Figura 23).

La exactitud sobre los datos de test aument6 en 0,49 %, y la exactitud sobre los
datos de frain disminuyo 0,33% con respecto al experimento 8. Se obtiene una
mejor exactitud sobre los datos de test. Entonces, cuando no se filtran tildes ni
etiquetas (experimento 8), se obtienen mejores resultados que al filtrarlas
(experimento 9). Cuando se filtran solo tildes (experimento 11) y no etiquetas se
obtienen mejores resultados.

Segun la matriz de confusidén (Tabla 23), el porcentaje de oraciones negativas
predichas correctamente fue de 90,65 % y el de oraciones positivas predichas
correctamente fue de 89,12%, siendo valores cercanos y confirmando que no hay
sesgos hacia alguna polaridad. Ademas, el F-Measure fue de 89,74%.
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7.11 Experimento 12, se remplazan solo etiquetas.

Tabla 25. Hiperparametros y datos relevantes Experimento 12, filtro de etiquetas.

AC
#| GRU1 Dropout | GRU 2 | dropout | GRU 3 | Dropout Train
16 0,8 8 0,8 4 0,8
R 86,99%
wa2v Epocas train test filtrado Adam
simbolos Test
12 8 5 39.555 9.889 y Ir=3
etiquetas
Parametros Tiempo train RAM 88.88%
402.045 3min 44s 1,09/12,72 GB

Tabla 26. Matriz de Confusion, Experimento 12.

Experimento 12 Predicho
Negativo Positivo
Negativo 3770 614
Real Positivo 486 5019
Exactitud - Experimento 12
090

085

080

exactitud

070

0.65

00

10

15

20 25

epoca

30

35 40

Figura 24. Experimento 12, filtro solo de etiquetas y simbolos. Exactitud train: 86,99, test: 88,88. Fuente:

propia.
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Este experimento (Tabla 24) consistié en filtrar solo las etiquetas y simbolos, se
obtuvo una exactitud sobre los datos de train de 86,99% y sobre los de test de
88,88% (Figura 24). La exactitud disminuy6 0,43% en test y 0,84% en ftrain, frente
al experimento 8 (Tabla 22). Lo que demuestra que no filtrar los datos es mejor que
filtrar solo las etiquetas y simbolos. Ademas, en relacion al anterior experimento 11
donde solo se filtran tildes y simbolos, y se dejan etiquetas, la exactitud sobre los
datos de test disminuy6 0,92%.

Se puede observar que el mejor resultado es el experimento 11, donde se
filtran tildes y simbolos, seguido del 8 donde no se filtran tildes ni etiquetas,
seguido de este experimento en el cual se filtran solo etiquetas. Lo que confirma
la hipétesis de que las etiquetas influyen en la predicciéon de la polaridad de
sentimiento, es decir que probablemente debido a que el corpus fue adquirido de
comentarios de Twitter de politicos y famosos, hay usuarios que aparecen varias
veces, Yy estos usuarios pueden representar un peso en la polaridad de sentimiento,
como por ejemplo un tuit acerca de un politico que generalmente evoca sentimientos
negativos, igualmente con los o hashtags, o links.

Finalmente, segun la matriz de confusién (Tabla 25), el porcentaje de oraciones
negativas predichas correctamente fue de 85,99 % y el de oraciones positivas
predichas correctamente fue de 91,17%, siendo valores cercanos y confirmando
que no hay sesgos hacia alguna polaridad. Ademas, el F-Measure fue de 90,75%.
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8. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

El experimento con la mayor exactitud fue el 11 (Tabla 22), con una exactitud sobre
los datos de test de 89,8%. Los hiperparametros principales que se modificaron para
obtener esta exactitud fueron un Dropout de 0,8 para las 3 capas GRU. 80% del
corpus para train, y 20% para test, con un total de 49.444 ejemplos. 5 épocas para
entrenamiento. Longitud de 8 para cada representacion vectorial de las palabras
(W2V o embeddig). 16, 8 y 4 unidades GRU para cada capa de GRUs
respectivamente. Con filtro de simbolos vy tildes.

Este resultado, estda muy cerca de los resultados conseguidos con técnicas de
Machine Learning, por ejemplo, 9,3% por encima de [10] en donde obtuvieron 80,5%
de exactitud. 2,8% por debajo de [11] donde obtuvieron 92,6%. También de trabajos
realizados con Deep Learning con RNN y LSTM como [14], en el que alcanzaron
una Exactitud del 87,53%, es decir 2,37% por debajo. Finalmente, frente a [16]
donde realizaron analisis de polaridad de sentimiento y utilizaron CNN, y midieron
respecto a F-Measure, obteniendo 88,7% F, es decir 3,02% por debajo del mejor
resultado obtenido en el Experimento 8 donde se obtuvo 91,72% F.

Se venia presentando un sobreajuste, en los experimentos 1, 2, 3, 4 que al
aumentar el Dropout hasta 0,8 y pasar de entrenar con 10 a 5 épocas, desaparecio.
De lo cual se concluye que, al entrenar demasiado el modelo, se entrena muy bien
con los datos de train, pero se vuelve malo generalizando con datos que no ha visto
antes como los de test. Ademas, se observa que en general a medida que mejora
la exactitud con los datos de test, desmejora con los datos de entrenamiento.

El mayor tiempo de entrenamiento fue de 5:48 min en el experimento 3 y 6, el
primero con un Dropout de 0,7, 10 épocas y 402.045 parametros, y el segundo con
un tamano de word2vec de 100, 5 épocas y 5’006.461 parametros. Se observa que,
entre mas épocas, y numero de parametros, mayor tiempo de entrenamiento. Sin
embargo, son tiempos bajos en comparacion con otros modelos que procesan
imagenes o video, ya que las palabras en RNN son datos bidimensionales, y por lo
tanto mas livianos de procesar.

Al realizar Kfold cross validation (experimento 10), se corrobora que sin filtrar o
remplazar tildes, y etiquetas (hashtags, links y usernames), se obtienen mejores
resultados de exactitud, que cuando se filtran. Al filtrar las tildes (experimento 11),
se evita redundancia y que el sistema interprete por separado su version con tilde y
sin tilde, lo cual mejora la exactitud, siendo el mejor resultado. Cuando se filtran solo
etiquetas (experimento 12) disminuye la exactitud, ya que estas ayudan al sistema
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en su prediccion, debido a que el corpus de TASS contiene etiquetas repetidas de
famosos, politicos y entre otros, entonces el sistema aprende que cuando aparece
un username, hashtag o link especifico, evoca una polaridad de sentimiento similar.
Como podria ser los comentarios acerca de un politico, donde mayoritariamente las
opiniones son negativas, o un hashtag que hace alusion a un tema controvertido.

Sin embargo, el modelo del experimento 11 que obtuvo la mejor exactitud, no se
considera la mejor opcion para analizar nuevos datos de Twitter u otros dominios,
ya que esta sesgado. En cambio, el modelo del experimento 9 (Tabla 19) en el que
también se filtran las etiquetas, y que obtuvo una exactitud de 89,03% sobre los
datos de test (0,77% por debajo del 11) podria ser mas idoneo para un fin mas
general.

Debido a que hay pocos corpus y trabajos en espafiol de analisis de sentimiento
como se nombra en [6], y al contrario en inglés hay bastante literatura, y corpus
como IMBD [15], o Yelp utilizado en [11], se considera este trabajo como un aporte
muy importante a la investigacién y desarrollo de esta area en lenguaje espanol.

Se sugiere como posibles trabajos futuros para los interesados en continuar por esta
area, en agregar a la prediccién de polaridad de sentimiento la clasificacion Neutro,
que también aparece etiquetada en el corpus de TASS. Otra opcidn interesante es
agregar un rango mas amplio de emociones, no solo polaridad. Incluso es posible
pensar en analizar aspectos especificos dentro de las oraciones. Otra buena opcion
a explorar es la implementacion y utilizar modelos basados en Transformers [20] no
solo en analisis de sentimientos, sino también en otras tareas como traduccion de
textos, respuesta de preguntes, entre otras, explorar por ejemplo BERT [21], GPT-
3 [23], pero con el reto de que requieren cantidades muy grandes de datos y no
estan configurados en espanol. Finalmente, aplicaciones como predecir el mercado
de valores basados en las emociones de los comentarios acerca de las acciones de
las empresas en redes sociales [7].
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