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Resumen

Desde la invencion de la Internet, y con la popularizacion de las redes sociales, la
informacion esta disponible para todos los usuarios al alcance de un click y en gran-
des cantidades. Una de las principales fuentes de informacion en las redes sociales
son las noticias. De entre las posibles opciones en las que los usuarios expresan su
opinién o comentan sobre algin tema de su interés, Twitter se ha convertido en
una herramienta en la que pueden expresar sus pensamientos, lo que hace de los
tuits una gran fuente de datos. Al analizar los comentarios de los usuarios sobre
una noticia, es posible determinar su polaridad, pero si tenemos la polaridad del
tuit, jde qué forma podemos utilizarla para predecir la controversia? Es entonces
que surge la pregunta ;Cémo podemos ensenarle a la computadora a decidir si una
noticia es controversial o no? Mas atn, ya que queremos clasificar noticias contro-
versiales desde la perspectiva de sus lectores jpodemos utilizar la polaridad de los
comentarios de la noticia para predecir dicha controversialidad? Estas preguntas se
responden a lo largo del presente trabajo. La controversia nos dice como es que la
noticia ha afectado a sus lectores, ya que si las respuestas son controversiales en-
tonces podemos inferir que la opinion de los lectores difirié de gran manera, y que
no hubo un comiin acuerdo sobre la noticia indicando que en los comentarios se dié

una acalorada discusion sobre las opiniones de quienes comentaron.



Abstract

Since the invention of the Internet, and with the popularization of social networks,
information is available to all users at the click of a button and in large quantities.
One of the main sources of information on social networks is news. Among the
possible options for users to express their opinion or comment on a topic of their
interest, Twitter has become a tool where they can express their thoughts, making
tweets a great source of data. By analyzing user comments on a news item, it is
possible to determine its polarity, but if we have the polarity of the tweet, how can
we use it to predict the controversy? It is then that the question arises, how can we
teach the computer to decide whether a news item is controversial or not? Moreover,
since we want to classify controversial news from the perspective of its readers can we
use the polarity of the news comments to predict such controversy? These questions
are answered throughout this work. Controversy tells us how the news has affected
its readers, since if the responses are controversial then we can infer that the opinion
of the readers differed greatly, and that there was no common agreement on the news
indicating that in the comments there was a heated discussion about the opinions

of those who commented.

11



Agradecimientos

A mis padres y hermana, por su amor

y apoyo incondicionales.

A mis directores de tesis, por
su apoyo y guia durante el

desarrollo de este trabajo.

A mis mejores amigos MASH y MNBP,
gracias por estar siempre

que los necesité.

A mi grupo de trabajo MACM, MASH y MNBP,
por el intercambio de ideas y el apoyo

en nuestros trabajos.

Al CIC, por darme las herramientas y
conocimientos necesarios para

desarrollar mi investigacion.

A CONACyT, por su apoyo

econémico.

111



Indice general

Resumen i
Abstract 1i
Agradecimientos iii
Indice de tablas viil
Indice de figuras ix
1 Introduccién 1
1.1 Antecedentes . . . . . . . .. 2
1.2 Justificacion . . . . . . . . 5
1.3 Hipotesis . . . . . . . 5
1.4 Objetivos . . . . . . . e 6
1.4.1 Objetivo general . . . . . .. .. ... 6

1.4.2  Objetivos especificos . . . . . . . . ... ... .. 6

1.5 Contribuciones . . . . . . . . 7
1.6 Estructuradelatesis . . . . . . . . . . ... 7

2 Estado del arte 9
2.1 Polaridad de sentimientos . . . . . . . . . . ... 9

v



INDICE GENERAL v

3

2.1.1 Aprendizaje automético . . . . ... ..o 9
2.1.2 Aprendizaje profundo . . . . . .. ... 11
2.2 Arboles de retuits o de tuits citados . . . . . ... ... L. 12
2.3 Agrupamiento y polaridad . . . . . .. .. ... ... .. 13
2.4 Controversia . . . . . . . .. 14
2.5 COTpuS .+« v o e 16
251 COST . . . . 16
2.5.2 RepLab 2013 . . . . . . .. ... 16
2.5.3 Corpus general del TASS . . . . . . ... ... ... ... ... 17
254 TAAS InterTAAS . . . . . . . . .. 17
Marco teérico 18
3.1 Inteligencia Artificial (IA) . . . . .. .. .. ... .. ... 18
3.1.1 Aprendizaje automéatico . . . . ... ... 19
3.1.2  Aprendizaje profundo . . . . .. ..o 21
3.2 Procesamiento de lenguaje natural (PLN) . ... ... ... ... .. 22
3.3 Modelos . . . . .. 24
3.3.1 Regresion logistica (RL) . . . ... ... ... ... ... ... 24
3.3.2  Naive Bayes multinomial (NBM) . . ... ... ... ... .. 25
3.3.3 Maéquinas de soporte vectorial (MSV) . . . . . ... ... ... 27
3.34 Arboles de decision . . . . ... 29
3.3.5 K-medias . . . . ..o 30
3.3.6 Perceptrom . . . .. ..o o 31
3.3.7  Perceptrén multicapa (MLP) . . .. ... ... ... ... .. 34
3.3.8 Propagacién hacia atras . . . . . ... ..o o0 35

3.3.9 Transformadores . . . . . . . . . . ... 36



INDICE GENERAL

vi
4 Descripcion general de nuestra propuesta 38
4.1 Modelo de polaridad . . . . . . ... ... ... .. 42
4.1.1 Seleccion del corpus . . . . . . . ..o 42
4.1.2 Manipulaciéon de los datos . . . . . ... ... 42
4.1.3 Preprocesamiento . . . . . . . . .. ... L. 45
4.1.4 Extraccion de caracteristicas . . . . . . ... ... 47
4.1.5 Modelos propuestos . . . . . . ... 48
4.1.6  Seleccion del mejor modelo . . . . . . ... 50
4.2 Desarrollo del corpus de controversia . . . . . . . ... ... ..... o1
4.2.1 Seleccion de las noticias . . . . . ..o 51
422 Encuesta . . . . . .. ..o 52
4.2.3 Proceso de etiquetado . . . . . ..o 52
424 Analisisdel corpus . . . .. ... 54
4.2.5 Seleccion de las etiquetas . . . . . ... 55
4.2.6 Corpus de controversia . . . . . . .. ... L. 57
4.3 Rutina de obtenciéon de hilos en Twitter . . . . . . .. ... .. ... 58
4.3.1 Descripcion del funcionamiento . . . . . .. ... ... 58
4.4 Preprocesamiento de los datos de polaridad . . . . . . . ... ... .. 59
4.4.1 Descripciéon del preprocesamiento . . . . . . ... 60
4.5 Modelo de controversia . . . . . . .. ..o 60
4.5.1 Modelos propuestos . . . . .. ..o 60
5 Experimentos y resultados 62
5.1 Modelo de polaridad . . . . . ... ... ... 62
5.1.1 Configuracién de los experimentos . . . . . . . . . .. .. ... 63
5.1.2 Resultados de la primera fase de experimentacion . . . . . . . 63



INDICE GENERAL vii

5.1.3 Resultados de la segunda fase de experimentacion, pruebas de

robustez . . . . ..o 64

5.1.4 Comparacion con el estado del arte . . . . . ... .. ... .. 65

5.2  Rutina de obtenciéon de hilos de Twitter . . . . . .. . ... .. ... 66
5.2.1 Agrupamiento y conteos de reacciones . . . . . . .. .. ... 66
5.2.2  Arboles de tuits citados . . . . ... 66

5.3 Modelo de controversia . . . . .. . ... 68
5.3.1 Primera fase de experimentacion . . . . . . .. ... ... .. 68
5.3.2 Segunda fase de experimentacién . . . . . . ... ... L. 69
5.3.3 Discusion . . . . ..o 72

6 Conclusiones y trabajo futuro 73
6.1 Conclusiones . . . . . . . ... 73
6.2 Trabajo futuro . . . . . .. .. 74

Referencias 76



Indice de tablas

4.1 Distribucion del corpus en los conjuntos de entrenamiento y prueba
4.2 Grado de acuerdo entre anotadores para las 4 clases . . . . . . . . ..

4.3 Grado de acuerdo entre anotadores para la primera redistribucion de
clases . . . . L

4.4 Grado de acuerdo entre anotadores para la segunda redistribucion de
clases . . . .o

5.1 Resultados para LogisticRegression . . . . . . . . . .. .. .. ....
5.2 Resultados para MultinomialNB . . . . . . . . . . .. ... ... ...
5.3 Resultados para SVC . . . . . . . . ...

5.4 Resultados para BETO . . . . . . . .. .. ... ... ... ......

5.5 Resultados para los modelos de aprendizaje automatico tras la prueba
de robustez, min. TF =1y 2 . . . ... ... .. ... .. ......

5.6 Resultados para los modelos de aprendizaje automatico tras la prueba
de robustez, min. TF=3y 5 . . . . ... .. ... ... ... .....

5.7 Comparacion con el estado del arte . . . . . . . ... ... ... ...
5.8 Ejemplo del corpus de controversia completo . . . . . .. . ... ...

5.9 Resultados obtenidos en la primera etapa de experimentacion, clasi-
ficacion de controversia . . . . . . . . ...

5.10 Resultados para el perceptron multicapa, clasificacion de controversia
5.11 Resultados para el arbol de decisién, clasificacién de controversia . . .

5.12 Comparacion de los modelos para clasificar controversia en noticias

viil



Indice de figuras

3.1

3.2

3.3

3.4

3.5

3.6

3.7

3.8

4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

4.7

4.8

4.9

Funcion logistica estandar . . . . . . . ... ... ... ... .. ...
Ejemplo de una SVM para dos clases . . . . . . .. ... .. ... ..
Ejemplo de un arbol de decisién . . . . . . . . ...
Neurona biolégica . . . . . . . . ...
Neurona artifical (TLU) . . . . .. .. ... . o ...
El perceptron . . . . . . .
Perceptrén multicapa . . . . . . . ...

Arquitectura del modelo transformador (Vaswani et al., 2017)

Ejemplo de la distribucién de polaridad en el hilo de conversacién de
una noticia . . . ...

Etapas para el clasificador de controversialidad . . . . . . .. . .. ..

Distribucién de las etiquetas de polaridad en el corpus general del

TAAS . o

Distribucién de las clases tras la manipulacion del corpus general del
TASS . . . e

Distribucién de clases para el conjunto de entrenamiento . . . . . . .
Distribucién de clases para el conjunto de prueba . . . . .. ... ..
Distribucién de participantes por grupo deedad . . . . . . . . .. ..
Distribucién de participantes por grado maximo de estudios . . . . .

Distribucién de clases en el corpus de controversialidad tras la primera
iteracion de etiquetado . . . . . . ...

1X



5.1

5.2

5.3

0.4

2.5

INDICE DE FIGURAS

Conteos de respuestas por etiqueta de clase de los bloques de conver-
sacion analizados . . . . . . ... 67

Ejemplo de un arbol de tuits citados generado con la rutina de ex-
tracciéon de hilos de Twitter . . . . . .. .. .. ... L. 67

Matriz de confusién para los resultados de la primera fase de experi-
mentacién, clasificacién de controversia . . . . . . . ... ... L. 69

Matriz de confusion para perceptréon multicapa, clasificacion de con-
troversia . . . . ..o 71

Matriz de confusion para el arbol de decisién, clasificacion de contro-
VEISIA . . . o o e e e e e e e e 71



Capitulo 1

Introduccion

El desarrollo de la Internet, y su rdapida popularizacion, ha hecho que esta se con-
vierta en una de nuestras principales herramientas para la consulta y diseminacién
de la informacién. Con el desarrollo y crecimiento exponencial de las redes sociales,
la forma en la que los seres humanos nos relacionamos se ha visto afectada, ya que
la forma en la que interactuamos por medio de estas se ha convertido en una tarea
cotidiana. A tal grado que incluso podemos mantener relaciones interpersonales tini-
camente en linea con el uso de plataformas como Facebook, WhatsApp o Twitter.
Ademas, la reciente pandemia de COVID-19 provocé una acelerada evolucién de
este fendmeno, ya qué nos vimos forzados a interactuar utilizando plataformas en
linea exclusivamente. Tal ha sido la popularizacion del empleo de las redes sociales,
que de acuerdo con la publicacién “Digital 2021”1 aproximadamente 57 % de la po-
blaciéon mundial usa de forma activa las redes sociales como Twitter, y en promedio,
invertimos alrededor de 2 h 27 min diariamente en esta actividad. Las plataformas
en linea se han visto rapidamente involucradas en el discurso puiblico, sus algoritmos
ayudan a los ciudadanos a unirse a grupos sociales, a clasificar el ruido del discurso

ptblico e incluso mantenerse al tanto de los eventos actuales (Bastick, 2021).

Thttps://datareportal.com /reports/digital-2021-october-global-statshot
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La facilidad de acceso a las redes sociales permite a los usuarios compartir
sus publicaciones favoritas con cientos de sus contactos en un abrir y cerrar de ojos.
En general, las redes sociales son una gran herramienta tanto para publicar como
para opinar en los comentarios de una publicacion acerca de la misma, y Twitter es
un gran caso de estudio. De acuerdo con Kwak et al. (2010), al clasificar los temas
en tendencia en Twitter, mostré que la gran mayoria de los temas tratados en los

tuits (alrededor del 85 %) son titulares o noticias persistentes.

Las publicaciones en Twitter pueden ser sobre cualquier tema y ademés,
existen pocas restricciones sobre el contenido de las publicaciones (p. ej. noticias,
comentarios, etc.). Esta es una de las razones principales por la que los internau-
tas deciden utilizar esta plataforma sobre las demaés, ya que perciben libertad para
expresar sus opiniones. Al analizar comentarios de Twitter, Li et al. (2019) descu-
brieron que el contenido de los comentarios usualmente se encuentra cargado con las
emociones de quien los publica. Esta carga emocional es 1til para la identificaciéon de
los puntos de vista de los usuarios (positivo, negativo o neutral), en otras palabras,

podemos identificar la polaridad del texto publicado.

Las redes sociales nos dan la oportunidad de entender como es que los
lectores reaccionan ante una variedad de temas, desde politica hasta entretenimiento.
Algunos de estos temas pueden controvertidos, si las personas debaten sobre el tema
por un periodo de tiempo. Twitter es entonces una gran herramienta para analizar
las respuestas a publicaciones sobre noticias en las que se puede identificar el debate

en los comentarios publicados por los lectores al respecto.

1.1 Antecedentes

En general la tarea de clasificacién se puede afrontar desde el paradigma super-
visado y el no supervisado, algunos de los algoritmos mas conocidos para realizar

esta tarea son los clasificadores Bayesianos (Wang et al., 2020), las maquinas de
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soporte vectorial (SVM) (Cortes & Vapnik, 1995), entre otros. Existen algoritmos
basados en modelos matematicos de las neuronas humanas conocidos como clasifica-
dores neuronales (McCulloch & Pitts, 1943). Los clasificadores neuronales incluyen

al perceptréon (Rosenblatt, 1958), estos modelos pertenecen al aprendizaje profundo.

El aprendizaje profundo comenzdé con el primer modelo matematico de
una neurona propuesto por McCulloch y Pitts (1943). Rosenblatt (1958) inventa el
perceptron, pero se presentd un periodo de inactividad en la investigacion sobre la
inteligencia artificial debido a la publicacién de Marvin y Seymour (1969) en la que
atacaron a la idea del perceptréon de Rosanblatt. Pero no fue hasta la década de
los 80 que la inteligencia artificial tuviera su resurgimiento como campo de estudio
con la publicacién de Rumelhart et al. (1986) en la que se publica el algoritmo de

propagacion hacia atras o back-propagation (BP).

El analisis de opinién es un campo de investigacién que se encuentra es-
trechamente relacionado con la lingiiistica computacional y el procesamiento de len-
guaje natural, su principal tarea es el determinar la opiniéon que una persona da
sobre cierto tema o entidad al analizar el texto dénde se plasman los comentarios.
Algunas veces el andlisis de opinién se menciona como: analisis de subjetividad,
minerfa de opiniones o extraccién de valoraciones (Mejova, 2009). El andlisis au-
toméatico de opiniones forma parte del analisis de opinién, a su vez la polaridad de
opinién es una subtarea de este campo (Gambino, 2019). La polaridad de opinién
es una caracteristica peculiar de los textos, dado un texto que refleje opinion se
requiere clasificar entonces como esta opinién se encuentra polarizada, es decir, que
tan positiva o negativa es. Distinguir si un texto es positivo o negativo es relativa-
mente sencillo para los humanos, pero para las computadoras es una tarea bastante
compleja (Pang et al., 2002). Uno de los enfoques propuestos para determinar la
polaridad de los textos ha sido considerar la tarea como un problema de clasifica-
ci6én, usualmente las clases son la polaridad misma de las opiniones (p. ej. negativa o
positiva). Existen dos metodologias principales para determinar la polaridad de un
texto. En primer lugar, el aprendizaje automatico, que utiliza un corpus o conjunto

de datos para entrenar un clasificador, esta metodologia forma parte del aprendizaje
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supervisado. Por otro lado, la aproximacién basada en la orientacion semantica de
las palabras, esta metodologia no requiere de un entrenamiento previo, por lo tanto,

es considerada como aprendizaje no supervisado.

El aprendizaje supervisado emplea algoritmos de aprendizaje automatico
o en inglés Machine Learning (ML) para realizar la clasificacién, se logra al entrenar
el algoritmo con ejemplos etiquetados, y luego probar su desempeno con datos no
etiquetados que el algoritmo no haya visto. Uno de los primeros esfuerzos en efectuar
la clasificacién de polaridad en textos aplicando el enfoque supervisado fue en (Pang
et al., 2002). Donde los autores trabajaron con un corpus de resenas de peliculas
en inglés para obtener la polaridad general de la resena, durante la tarea de clasi-
ficacién se utilizaron los algoritmos Naive Bayes (NB), entropia maxima (ME, por
sus siglas) y maquinas de soporte vectorial (SVM, por sus siglas) obteniendo una
exactitud del 82 %. Para textos en espanol, uno de los primeros esfuerzos para hacer
la clasificacion de polaridad fue en (Cdmara et al., 2011) dénde se usé un corpus en
espanol de criticas de cine, para realizar la tarea de clasificacion se emplearon los
algoritmos Naive Bayes y maquina de soporte vectorial, obteniendo una precision
de alrededor del 87 %. Més recientemente, se tienen los trabajos de (Vizcarra et al.,

2018) y (Ochoa Luna & Ari, 2018).

El enfoque no supervisado intenta determinar la polaridad de los datos,
sin la necesidad de tener conocimiento previo de los mismos. Uno de los primeros
intentos fue el efectuado en (Turney, 2002) quien utilizé un corpus con resenas de
automoviles, peliculas, bancos y destinos turisticos, utilizé etiquetado gramatical y
el algoritmo PMI-IR para obtener la orientacién seméntica de las frases usando la
orientacién media para clasificar, obteniendo un 74 % de exactitud. Para el aprendi-
zaje no supervisado se han creado diccionarios léxicos que contienen la polaridad de
las palabras, los algoritmos no supervisados emplean la informacion de la polaridad
de las palabras del texto analizado que coincidan con las contenidas en el diccionario
léxico para calcular la polaridad global del texto. Otros esfuerzos han sido combinar
el uso de los diccionarios 1éxicos con el paradigma de aprendizaje supervisado como

en (Martin-Valdivia et al., 2013).
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La determinacién de la controversia de un texto es una tarea poco usual
dada la escasez de conjuntos de datos etiquetados, algunos trabajos que realizan la

clasificacion de la controversia son (Pennacchiotti & Popescu, 2010) y (Mejova et al.,

2014).

1.2 Justificacion

Los seres humanos dependemos cada vez mas de las nuevas tecnologias como la inter-
net. Esta dependencia nos ha hecho usar las redes sociales como fuente de consulta
y diseminacién de la informacién e intercambio de opiniones, con la inclusion de los
algoritmos de aprendizaje automatico y profundos, nos encontramos en una época
en la que analizar informacion textual de forma masiva es cada vez mas comun. En
ese sentido, el analizar la controversialidad de las noticias puede ser de gran ayuda

para determinar el impacto que estas tienen en sus lectores.

La clasificacion de la controversia de las noticias ha sido poco estudiada,
por lo que indagar en este campo de estudio resulta 1til, ya que, con la propuesta
aqui descrita, se abren oportunidades para realizar investigacién sobre la clasificacion
de controversialidad de noticias desde la perspectiva de los lectores. Para efectuar
una clasificacién confiable se debe desarrollar e implementar un modelo capaz de
ayudarnos a visualizar como es que las noticias polarizan a sus lectores, y a su vez

utilice esta informacion para determinar si las noticias son controversiales o no.

1.3 Hipotesis

La controversia de una noticia entre sus lectores indica cémo es que los ha impac-
tado porque mientras exista controversia en los comentarios, el impacto que esta
tendra sera negativo. Mientras mas acalorada sea la discusion entre usuarios en los

comentarios de una publicacién mayor sera el desacuerdo entre ellos. Por lo que se
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puede usar un modelo que clasifique la controversia de las noticias a través de la

polaridad de los comentarios de la misma.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo general

Desarrollar un modelo computacional que clasifique noticias de acuerdo con su in-

tencién y estime de manera automatica su impacto en aquellos que las consulten.

1.4.2 Objetivos especificos

e Revisar los trabajos relacionados con la clasificacién de la polaridad de senti-
mientos en textos.

e Buscar y seleccionar un corpus de polaridad de sentimientos.

e Analizar y preprocesar el corpus.

e Desarrollar una rutina capaz de extraer la informacién del hilo de conversacién
de un tuit desde la API de Twitter.

e Evaluar y seleccionar los modelos de aprendizaje automaético y basados en
transformadores para la clasificacién de polaridad basados en las métricas de
desempeno.

e Implementar el mejor clasificador de polaridad en la rutina de extraccién de
informacion de tuits para obtener la polaridad de las publicaciones

e Crear un conjunto de datos de controversia con noticias en espanol en México.

e Desarrollar un modelo capaz de realizar la clasificacion de controversia con los
datos de polaridad de una conversacion.

e Validar y evaluar el desempeno de los modelos de clasificacion de controversia.
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1.5 Contribuciones

Este trabajo aporta una nueva forma de clasificar la controversialidad de las noticias
desde el punto de vista de sus lectores, las etapas aqui descritas y la forma en la
que se unieron son una novedad para hacer esta clasificacién. Ademaés, se desarrolld
una rutina capaz de extraer el hilo de conversacion de un tuit, esta rutina se ve
complementada con un clasificador de polaridad; con los datos obtenidos por la
rutina se generan arboles de tuits citados, y la informacién de interés se almacena

para su posterior utilizacion.

1.6 Estructura de la tesis

Una vision general del contenido de cada capitulo de esta investigacion se provee a

continuacion.

El capitulo 2 habla sobre los trabajos relacionados con los temas de interés
de esta investigacion. Por lo tanto, este capitulo contiene referencias al estado del arte
que describa la clasificacion de polaridad de sentimientos con modelos de aprendizaje
automatico y profundo, los conjuntos de datos que han sido desarrollados para el
analisis de la polaridad, la generacion de arboles de tuits citados, la clasificacién de

controversialidad de textos, entre otros.

En el capitulo 3 se describe el marco tedrico. En este capitulo se da una
breve introduccion a la inteligencia artificial, se cubre la teoria detras de los modelos
utilizados para el desarrollo de la solucién y una vision general del procesamiento

de lenguaje natural.

El capitulo 4 detalla la solucién propuesta y cada una de sus etapas, el
preprocesamiento realizado al corpus de polaridad seleccionado, y describe a detalle

el proceso de desarrollo del corpus de controversia.

En el capitulo 5 se presentan los experimentos efectuados en cada una
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de las etapas de la soluciéon propuesta, la configuracién para proceder con dichos

experimentos y los resultados obtenidos tras la experimentacion.

Finalmente, en el capitulo 6 se proveen las conclusiones de esta investiga-

cién y se establece el trabajo futuro.



Capitulo 2

Estado del arte

En este capitulo presentamos detalladamente los trabajos relacionados con nuestra

propuesta.

2.1 Polaridad de sentimientos

2.1.1 Aprendizaje automatico

Céamara et al. (2011), utilizaron un corpus en espanol de criticas de cine, con un
total de 3,878 criticas. Estas criticas fueron escritas por usuarios de la web y se
puntuaron en un rango de entre 1 y 5, siendo el 1 el valor asignado para la categoria
muy mala y él 5 corresponde a la categoria muy buena, él 3 corresponde a neutral
(ni mala, ni buena). Para el estudio no se consideré la puntuacién de las criticas y las
5 categorias fueron reducidas a dos, positiva y negativa, dejando fuera la categoria
neutral. Agruparon en la clase negativa las etiquetas 1 y 2; y en la clase positiva las
etiquetas 4 y 5. Para la etapa de clasificacion, los autores propusieron los siguientes
algoritmos de clasificacién: Maquina de soporte vectorial y Naive Bayes. Usaron las

técnicas stopper y stemmer como parte del preprocesamiento. Para la extraccién
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de caracteristicas propusieron: TF-IDF, frecuencia de términos (TF), nimero de
ocurrencias (TO) y ocurrencia binaria (BTO). Los mejores resultados los obtuvieron
con la maquina de soporte vectorial, sin reducir las caracteristicas y empleando la
téenica stopper y stemmer con el método TF-IDF. Obtuvieron 87,71 % y 86,75 %

de valor-F respectivamente.

En el articulo “TASS: Detecting Sentiments in Spanish Tweets” Saralegi
y San Vicente (2012), utilizaron el conjunto de datos general del Taller de Anélisis
Seméantico de la Sociedad Espanola de Procesamiento de Lenguaje Natural (TASS)
que contiene alrededor de 7,000 tuits de entrenamiento clasificados en muy positivo
(P+), positivo (P), neutral (NEU), negativo(N), muy negativo (N+) y sin senti-
miento (NONE). Los autores crearon un lexicén para espanol usando dos recursos
diferentes, un lexicon para el idioma inglés que fue traducido automaticamente al
espanol con un diccionario bilingiie inglés-espanol, y las palabras del mismo cor-
pus. Obtuvieron las palabras mas representativas para cada etiqueta de polaridad
al emplear la prueba de razén de verosimilitud (Likelihood-ratio test). Para reali-
zar la clasificacion, disenaron un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizando la
configuracion por defecto de la implementaciéon de la maquina de soporte vectorial
del software de minado de datos Weka o SMO. Todos los clasificadores fueron vali-
dados con la estrategia de validacién cruzada 10-folds. Los autores obtuvieron una

exactitud de 71,1 % al evaluar el clasificador con el conjunto de prueba.

Posteriormente, Henriquez et al. (2017), emplearon el corpus de la compe-
ticion SemEval 2016 para el espanol, los autores preprocesaron los textos del corpus
aplicando lematizacion y etiquetado morfosintactico, removieron las palabras auxi-
liares y la correccién ortografica. Propusieron la extraccién de aspectos del texto
usando la ontologia de dominio, que describe el vocabulario especifico para un do-
minio (p. ej. bancos, hoteles, cine, etc.) en conjunto con un lexicén de similitud
semantica, obteniendo una lista de aspectos. Para la etapa de clasificaciéon, utiliza-
ron méquinas de soporte vectorial (SVM) utilizando validacién cruzada 10-folds. La

exactitud obtenida de los experimentos fue del 84 %.
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Arias et al. (2022), crearon un conjunto de datos extrayendo tuits directa-
mente de la API' de Twitter?, para la clasificacién de polaridad se extrajeron 8,000
tuits etiquetados como positivo, negativo o neutro. Para la tarea de clasificacién,
los autores emplearon los siguientes algoritmos: Random Forest (RF), K-Nearest
Neighbors (KNN), Naive Bayes (NB), Gradient Boosting (GB), Stochastic Gradient
Descent (SDG), Support Vector Classifier (SVC) y Extreme Gradient Boosting (XG-
Boost). Del proceso de experimentacion, el mejor algoritmo de clasificacién fue el

Extreme Gradient Boosting, que obtuvo una exactitud del 84 %.

2.1.2 Aprendizaje profundo

Ochoa Luna y Ari (2018), proponen un pipeline compuesto por word embeddings,
una red neuronal convolucional y una red neuronal recurrente. La red convolucional
y la red recurrente se encuentran conectadas en serie, y se utilizan los embeddings
para vectorizar el texto y son estos vectores la entrada de la red convolucional.
Utilizan tres word embeddings para codificar el texto, por lo que la entrada de la red
convolucional es 3D, y se realizan convoluciones desde 1 hasta 5 palabras. La red
recurrente recibe como entrada el vector de salida de la red convolucional, finalmente
se tiene una capa densa o completamente conectada en la salida de la red que permite
ejecutar la tarea de clasificacién. Emplearon el corpus de InterTASS 2017, y tras

ejecutar los experimentos correspondientes, el pipeline tuvo una exactitud del 60 %.

Para la competicién de IBERLEF 2021, Abreu Salas et al. (2021-09), pro-
pusieron dos arquitecturas basadas en BETO que es un modelo BERT entrenado
en un gran corpus en espanol. Las arquitecturas propuestas fueron un clasificador
multi-clase que aprendio las 5 categorias de polaridad de forma simultanea, y una
arquitectura de clasificadores en cascada, un ensamble de clasificadores binarios.
Los mejores resultados fueron obtenidos con el ensamble de modelos obteniendo un

resultado para la exactitud del 53 %.

Thttps://developer.twitter.com/
2https://twitter.com/
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En la competencia REST-MEX 2021 Vésquez et al. (2021), presentaron
dos enfoques, un ajuste fino de BERT, y un ajuste fino de BERT en conjunto con
vectores TF-IDF, su primer enfoque obtuvo una exactitud del 56 %, mientras que
la combinacién de BERT vy los vectores TF-IDF obtuvieron una exactitud del 54 %.
Para el segundo enfoque, BERT en conjunto con TF-IDF, obtuvieron dos vectores
de caracteristicas que concatenaron para hacer uno solo para entrenar un algoritmo
de regresion logistica que se utilizé para predecir la clase correspondiente al texto,

utilizando como entrada los embeddings contextuales obtenidos con BERT.

Para REST-MEX 2022 Callejas-Herndndez et al. (2022), utilizaron los mo-
delos pre-entrenados BETO y RoBERTuito. Para el preprocesamiento emplearon el
tokenizador de BERT para finalmente hacer un ajuste fino de ambos modelos con el
corpus de entrenamiento. Para la tarea de analisis de sentimientos de la competicion,

el equipo obtuvo una exactitud del 75 %.

2.2 Arboles de retuits o de tuits citados

Los arboles de retuits han sido implementados con dos tareas principales en mente,
estudiar la propagacion de los tuits y sus retuits en Twitter y obtener los nodos
méas influyentes durante el proceso de propagacion. En esta secciéon, los retuits y
tuits citados seran entendidos como iguales, ya que con el desarrollo de la API V2
de Twitter, los retuits pasaron a ser una publicacién en la cuenta de quien retuited
sin informacion adicional. Los tuits citados suplieron a los retuits en los que los
usuarios podian dar su opinion, en la nueva version de Twitter, los tuits citados
pueden contener la opinion de quién cité el tuit original, e incluso en el tuit citado

se puede desarrollar una nueva conversacion.

Kwak et al. (2010), utilizaron los drboles para determinar la velocidad a la
que un tuit viaja en la red, y la profundidad que este alcanza. Desarrollaron un arbol

de diseminacion de informacién, al experimentar con este algoritmo descubrieron
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que la mayoria de arboles de retuits alcanzan una profundidad méaxima de primer
o segundo nivel. Ademds, ningin arbol tenia una profundidad mayor a seis niveles
de retuits. Los niveles de profundidad se refieren a los retuits, el primer nivel es el
tuit original y sus comentarios, el segundo nivel corresponde a los retuits del tuit
original, el tercer nivel corresponde a los retuits de los retuits y asi sucesivamente. Su
analisis mostré como es que un tuit puede propagarse a través de Twitter y cuantas

publicaciones se ven involucradas en el proceso.

Bhowmick et al. (2018), construyeron arboles de “influencia” con secuen-
cias temporales de retuits, estas secuencias mostraron un alto nivel de confianza al
modelar de forma precisa el arbol de una cascada de retuits. CasCon, que es el mo-
delo de aprendizaje no supervisado propuesto por los autores para construir arboles,
es capaz de identificar los nodos de mayor influencia en un vecindario de “amista-
des”. Con los arboles de “influencia” propusieron dos metodologias: (a) descubrir
la relacion entre los intervalos de retuits y la formacion de arboles representando
cuan influyente es el nodo de mayor influencia y (b) proveer la informacién bésica

verdadera para la validacion de los arboles construidos con el modelo CasCon.

Roth et al. (2022), disenaron drboles de tuits citados para un tuit raiz, con-
siderando cascadas recursivas de tuits. Los experimentos mostraron que el tamano
del arbol sigue una ley heterogénea donde él 75 % de todos los drboles generados
tienen 2 o tres niveles a lo mas, y al calcular la profundidad promedio de los arboles,
los resultados mostraron que él 90 % de los arboles tienen una profundidad media

de 1, indicando la ausencia de citas secundarias y citas de las citas.

2.3 Agrupamiento y polaridad

El andlisis de sentimientos ha utilizado técnicas de agrupamiento en conjunto con el
clasificador principal para mejorar los resultados del modelo de clasificacién, o para

poder observar el comportamiento o tendencia de los tuits.
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Coletta et al. (2014), propusieron emplear una méaquina de soporte vecto-
rial para realizar la tarea de clasificacién de polaridad en los tuits, posteriormente
utilizaron un conjunto de clusters para afinar los resultados de la méquina de soporte
vectorial e incrementar su calidad. Experimentaron con cuatro conjuntos de datos,
de esta etapa de experimentacién se observé que la combinacion de la maquina de
soporte vectorial y las técnicas de agrupamiento mejoran los resultados de la tarea

de clasificacion de polaridad en tuits.

Ahuja y Dubey (2017), utilizaron el lexicon AFINN en conjunto con Text-
Blob que es una libreria de procesamiento de lenguaje natural para Python. Para
crear dos grafos de datos dispersos, los autores unieron las puntuaciones de subjeti-
vidad y la polaridad obtenidas con TextBlob y la polaridad obtenida con el lexicon
AFINN, finalmente los grafos se agruparon empleando técnicas de agrupamiento

para determinar la clase a la que la polaridad de cada uno de los tuits pertenece.

Shamrat et al. (2021), hicieron uso de la libreria TextBlob para calcular la
polaridad y subjetividad de los tuits, ya que la puntuacion de polaridad se habia
determinado, el algoritmo K-Nearest Neighbor (KNN) de aprendizaje supervisado
fue utilizado para realizar la clasificacién final de polaridad de los tuits, los datos de
entrada del algoritmo fueron las puntuaciones de polaridad calculadas con TextBlob.

La salida del algoritmo fue la clase de polaridad agrupada.

2.4 Controversia

Pennacchiotti y Popescu (2010) proponen un método para calcular la controversia
de los tuits publicados por una celebridad (entidad) en un periodo de tiempo, el
método hace uso de dos lexicones, uno de 7,590 términos sentimentales y uno de
750 términos controversiales. Para calcular la controversia de una publicacién deter-
minan la puntuacién historica de controversia que determina que tan controversial

ha sido una entidad en la web. También calculan la puntuacién temporal de con-
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troversia que estima la controversia de la entidad analizada durante un periodo de
tiempo. Ademads, calculan una puntuacién general de controversia que es una com-
binacién lineal de los anteriores. De sus experimentos, los autores obtuvieron una

precisién promedio del 66 %.

Mejova et al. (2014) detectan la controversia en noticias en linea. Para lo-
grar su objetivo, los autores desarrollaron un conjunto de datos de palabras, este
conjunto de datos se compone de 2,000 términos de alta frecuencia y para etiquetar-
los se les pidi6 a 7 anotadores que indicaran si la palabra que se les presentaba era
fuertemente controversial, algo controversial, poco controversial o no controversial.
Para la parte experimental, recopilaron todos los articulos que tuvieran el término
controversial analizado, luego los articulos seleccionados se juntaron para formar
un “super”-articulo. El andlisis de este super-articulo se realizé con lexicones de
sentimientos. Con la informacién de la polaridad proveida por los lexicones, obtu-
vieron la distribucion de las palabras y su polaridad que mas se relacionan con los
términos controversiales. Finalmente, los autores concluyeron que normalmente los
temas controversiales se enmarcan utilizando emociones negativas. Es decir, cuando

un autor enfatiza en los aspectos negativos de la noticia, esta se torna controversial.

Para hacer la clasificacién de controversia, Hessel y Lee (2019) crearon
un conjunto de datos con discusiones extraidas de reddit®. A las publicaciones del
conjunto de datos se les asignaron etiquetas de clase binarias: controversial y no
controversial. El criterio que tomaron para asignar estas etiquetas de clase fue el
siguiente: se descartaron las publicaciones que tuvieron pocos votos, acomodaron
las publicaciones por su porcentaje de votos, para las publicaciones que con mas del
50 % de votos positivos y que ademads estuvieran en el cuartil més alto se les asigné
la etiqueta no controversial. A las publicaciones con un gran porcentaje de votos
negativos (parecido al total de votos positivos) se les asigné la etiqueta controversial.
Propusieron una gran cantidad de clasificadores binarios como una LSTM con una
capa de salida de regresion logistica, BERT, combinaciones de LSTM y BERT por

mencionar algunos. Tras la fase experimental, el clasificador con mejor desempeno

3https://www.reddit.com/
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fue BERT-MP-512, que obtuvo una exactitud promedio del 68 %.

2.5 Corpus

Navas-Loro y Rodriguez-Doncel (2020) realizaron una recopilacién de los corpus en
espanol para analisis de sentimientos disponibles hasta. La fecha de publicacién de
ese articulo. Los corpus que contienen tuits etiquetados con la polaridad del texto,

son los siguientes.

2.5.1 COST

Ante la necesidad de un corpus de polaridad en sitios de micro-blogging, Martinez-
Camara et al. (2015) crearon su propio corpus COST (Corpus of Spanish Tweets).
Este corpus contiene un total de 34,634 tuits, 17,317 positivos y 17,317 negativos.
Ya que el lenguaje usado en Twitter tiene atributos tnicos, los tuits fueron prepro-
cesados por los autores removiendo las siguientes caracteristicas: retuits, menciones,
hipervinculos y hashtags. Ademas, aplicaron los siguientes filtros al texto: remover
lineas nuevas (los simbolos, para tener el texto completo en una sola linea), remocién
de emoticonos que no proveyeran informacién til al tuit, normalizacién de carac-
teres repetidos y normalizacion de la forma en la que se expresa la risa. El corpus
contiene informacién sobre el usuario quién publicé, el texto y el valor de polaridad

que se asigné directamente de la consulta realizada a la API de Twitter.

2.5.2 RepLab 2013

Amigo et al. (2013) desarrollaron un corpus con tuits en inglés y espanol con la
siguiente distribucién de etiquetas de clase: 63,442 positivos, 30,493 neutrales y
16,415 negativos. De estos tuits, inicamente 28,983 estan escritos en espanol. Al-

gunos ejemplos de la informacién contenida en el corpus son el tweet id, el topico y



2.5. CORPUS 17

la entidad que lo publicé, el texto no forma parte del corpus, ya que se espera que
quien utilice el corpus obtenga la informacion faltante sea obtenida directamente de

la API correspondiente.

2.5.3 Corpus general del TASS

El corpus general del TASS? se dio a conocer en la primera edicién de la competicién
organizada en el TAAS en 2012 (Villena-Roman et al., 2013) y fue utilizado desde
2012 hasta 2017. Contiene 68, 017 tuits obtenidos de celebridades de diferentes paises
y abarca un total de 10 temas (politica, entretenimiento, economia, musica, fatbol,
peliculas, tecnologia, deportes, literatura, entre otros). Este corpus contiene el tweet
1d, el identificador del usuario, la fecha de publicacion, el tema de cada tuit y la
etiqueta de polaridad asignada a cada tuit (P+, P, NEU, N, N+4) y una etiqueta

extra NONE para aquellos tuits que no reflejan sentimiento alguno.

2.5.4 TAAS InterTAAS

Este corpus fue elaborado para la edicién de 2017 del taller TAAS (Camara et al.,
2016), el corpus InterTAAS (International TASS Corpus) contiene 3,413 documen-
tos con su respectiva etiqueta de polaridad (P, NEU, N, NONE). La distribucién
de etiquetas en el conjunto de datos es la siguiente, un 30-33 % son tuits positivos,
40-43 % de los tuits son negativos, entre 11-13 % son tuits neutrales y el resto son

tuits que no presentan sentimiento alguno.

4http://tass.sepln.org/
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Marco teodrico

En el presente trabajo, se implementé un pipeline de trabajo para clasificar la po-
laridad de las noticias desde la perspectiva del lector. El pipeline se compone por
un vectorizador TF-IDF, algoritmo de clasificacion de polaridad, un clasificador
k-means y un perceptron multicapa a la salida del pipeline utilizado para dar la cla-
sificacion de controversia de la noticia desde la perspectiva de los lectores. En esta
seccion se da un breve acercamiento a los fundamentos matematicos de los modelos

considerados para el desarrollo de la solucién.

3.1 Inteligencia Artificial (IA)

Hablar sobre inteligencia artificial es remontarnos a la mitologia griega en la que
aparecen los automatas, maquinas creadas por los dioses para realizar tareas que ellos
encontraban aburridas. Uno de los primeros intentos por desarrollar inteligencias
artificiales se da en 1843 con Lady Lovelace y Charles Babbage quienes trabajaron
para poder hacer realidad la construcciéon del motor analitico de Babbage (Crank,
1963). Pero no fue sino hasta el verano de 1956, durante la conferencia de Dartmouth
que el término “Inteligencia artificial” fue utilizado oficialmente (McCorduck et al.,

1977).

18
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A lo largo de la historia de la inteligencia artificial muchas han sido las
definiciones dadas por diversos autores, pero no ha existido un comun acuerdo en dar
una definicién oficial sobre la IA. En el presente trabajo, adoptaremos nuestra propia
definicion de inteligencia artificial. La aplicacion de las técnicas computacionales que
hagan posible la interpretacion de los datos de forma similar a como lo hacemos los

seres humanos.

3.1.1 Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico es un area relacionada tanto con la cibernética como con
las ciencias de la computacion. Sus origenes se asocian con Rosenblatt y la creacion
del perceptrén (Rosenblatt, 1958) que se convirtié en el prototipo de las redes neu-
ronales artificiales o Artificial Neural Networks (ANN) modernas. El encargado de
acunar el término “Machine Learning” fue Samuel (1959). El aprendizaje autométi-
co tiene como objetivo el dotar a las computadoras con la capacidad de aprender
mediante el desarrollo de algoritmos capaces de reconocer patrones y generalizar
comportamientos haciendo uso de ejemplos. El aprendizaje automético se divide
comunmente en tres paradigmas de aprendizaje, el aprendizaje supervisado, apren-
dizaje no supervisado y aprendizaje por refuerzo. Estos paradigmas difieren en la

forma en la que los datos son presentados a los algoritmos.

Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es el paradigma de aprendizaje més comun en el aprendi-
zaje automatico. Como su nombre lo indica, necesita la supervisién del ser humano
para lograr el aprendizaje. Se define por el uso de pares de datos entrada-salida o
ejemplos etiquetados. Estos pares de datos normalmente forman parte de conjuntos
de datos mas grandes que sirven para entrenar los algoritmos de clasificacién de
forma precisa. El proceso de entrenamiento sigue dos sencillos pasos, el algoritmo es

alimentado con los datos de entrada y los datos de salida correctos que permiten al



20 CAPITULO 3. MARCO TEORICO

modelo aprender en el tiempo; con estos datos de entrada, el algoritmo realiza pre-
dicciones y los compara con los datos de salida, el algoritmo evalia su exactitud con
la funcion de pérdida y ajusta sus parametros hasta que el error se haya minimizado

lo suficiente.

El aprendizaje supervisado puede ser separado en dos tipos de problemas,

la clasificacién y la regresién.!

e (lasificacion: utiliza un algoritmo para asignar de forma precisa los datos
de prueba a sus categorias. Algunos algoritmos de clasificacién empleados
comunmente son las maquinas de soporte vectorial, arboles de decisién, K-
vecinos cercanos (KNN, por sus siglas) y bosques aleatorios.

e Regresion: es usada para comprender la relacion entre variables dependien-
tes e independientes. La regresiéon lineal y logistica son algunos ejemplos de

algoritmos usuales.

Aprendizaje no supervisado

Este paradigma de aprendizaje utiliza algoritmos de aprendizaje automatico para
analizar y agrupar los datos sin la necesidad de la supervisién del ser humano?.
Estos algoritmos son capaces de descubrir patrones en los datos de entrada que se
les proporcionan sin la necesidad de la intervencién del ser humano, es decir que estos
algoritmos son capaces de generar conocimiento sobre los datos que se le presentan,
aunque estos no se encuentren etiquetados, simplemente al calcular la similitud que
tienen los datos, y agruparlos utilizando esta similitud, o descubriendo patrones

ocultos dada la distribucion misma de los datos. Los métodos més usuales son:

e Agrupamiento: es una técnica que agrupa datos no etiquetados, con base en el
calculo de sus similitudes. Pueden ser exclusivos como en el algoritmo K-means

que estipula que un dato solo puede existir en un grupo a la vez; probabilisticos

thttps://www.ibm.com/cloud/learn/supervised-learning
2https://www.ibm.com/cloud/learn /unsupervised-learning
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como en los modelos de mezclas gaussianas, entre otros.

e Reglas de asociacion: Es un método basado en reglas, que encuentra las rela-
ciones entre las variables de un conjunto de datos.

e Autoencoders: Comprimen los datos al codificarlos, y los reconstruye, creando

una nueva representacion de los mismos en el proceso de decodificacion.

Aprendizaje por refuerzo

Este paradigma de aprendizaje se enfoca en dar a agentes inteligentes las herra-
mientas para que sean capaces de aprender y tomar las mejores acciones dentro del
entorno en el que se encuentren. Los algoritmos de aprendizaje por refuerzo, pena-
lizan al agente cuando comente errores, y lo premia cuando acierta, asi el agente
puede ajustar sus parametros, para buscar la mayor recompensa posible por medio

de la prueba y error.

3.1.2 Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo es una rama del aprendizaje automatico, que a su vez forma
parte de la inteligencia artificial. El aprendizaje profundo se distingue del aprendi-
zaje automatico clasico por el tipo de datos con los que trabaja y sus métodos de
aprendizaje.® Los algoritmos de aprendizaje automético generalmente requieren de
una etapa de preprocesamiento de los datos para que se organicen en un formato es-
tructurado. El aprendizaje profundo, en cambio, elimina pasos del preprocesamiento
de datos porque estos algoritmos pueden ser alimentados con datos no estructura-
dos para posteriormente procesarlos, estos algoritmos automatizan la extraccién de
caracteristicas. Ademads, con los procesos conocidos como descenso del gradiente
y propagacién hacia atras, los algoritmos de aprendizaje profundo son capaces de
ajustar sus parametros de forma automatica buscando incrementar su exactitud.

Esta automatizacion de procesos, permite a estos algoritmos realizar predicciones

3https://www.ibm.com/cloud/learn/deep-learning
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de gran precision sobre datos que no habian visto. El aprendizaje profundo intenta

mimetizar el funcionamiento del cerebro humano.

3.2 Procesamiento de lenguaje natural (PLN)

Un lenguaje es un conjunto finito de sentencias construido con un conjunto finito
de alfabetos. Como los conjuntos de sentencias y alfabetos son finitos, el lenguaje es
finito. Pero, aunque nuestro alfabeto es finito, la cantidad de sentencias que podemos
generar a partir de este es tan grande que normalmente el lenguaje se considera
infinito. Para el estudio del lenguaje con las computadoras entonces debemos limitar
el lenguaje, ya que las computadoras y sus recursos (hardware) tienen una capacidad

finita.

El procesamiento de lenguaje natural (PLN) es una rama de la lingiiistica,
las ciencias de la computacion y la inteligencia artificial que se enfoca en la interac-
cién entre el lenguaje humano y las computadoras. “El procesamiento del lenguaje
natural (PLN) es la rama de la informdtica, y més concretamente, la rama de la in-
teligencia artificial o IA, que se ocupa de dotar a los ordenadores de la capacidad de

entender textos y palabras habladas del mismo modo que los seres humanos.”-IBM.*

El PLN resulta ser esencial para analizar texto, y extraer sus caracteristi-
cas. Para realizar un correcto analisis, hace uso de la combinacion de la lingiiistica
computacional, modelos estadisticos, aprendizaje automéatico y profundo, con el ob-
jetivo de darle a la computadora la habilidad de “comprender” un texto (p. ej. el

significado, la intencién, el sentimiento, entre otros).

Dependiendo del tipo de tarea que se vaya a realizar, y la complejidad de
los textos analizados, el proceso del PLN tendra variaciones para que los resultados
se ajusten lo mejor posible a lo esperado. En general, todos los procesos comienzan

con la recopilacién, manipulacion y preparacién de los datos. El siguiente paso es el

4https://www.ibm.com/cloud/learn /natural-language-processing
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preprocesamiento de los datos obtenidos.
Algunas de las técnicas mas utilizadas en el preprocesamiento de texto son:

e Tokenizacién. Divide un texto en entidades més pequenas conocidas como
tokens, que pueden ser palabras, caracteres, sub palabras e incluso, si la tarea
asi lo requiere, signos de puntuacion.

e Lematizacion. Consiste en extraer la forma basica o lema de una palabra fle-
xionada. El lema es el representante de todas las formas flexionadas, es de gran
utilidad porque reduce todas las variantes morfolégicas de una palabra a un
lema.

e Etiquetado gramatical (POS tagging). Este proceso asigna a cada una de las
palabras de un texto su etiqueta de categoria gramatical basado en su defini-

cién y contexto.

Los pasos arriba mencionados son los que se utilizan mas frecuentemente
durante la etapa de preprocesamiento de un texto en el PLN, pero estos pueden
variar dependiendo de la tarea a resolver o de las caracteristicas que se quieran

extraer del texto.

Ya que se preprocesé el texto (limpiamos todo lo que desde nuestra pers-
pectiva no es relevante para la tarea de clasificacion, puesto que no nutre a las
caracteristicas), es necesario darle una representacién que la computadora sea ca-
paz de comprender, es decir, debemos encontrar la forma de representar el texto
numéricamente. La forma mas sencilla para realizar esta representacion es la bolsa
de palabras o Bag of Words (BoW), que representa el vocabulario del corpus que
vamos a emplear para entrenar el modelo, la bolsa de palabras se utiliza para crear
un vector de frecuencias de aparicion de términos para cada uno de los textos del
corpus analizado. Finalmente, con la bolsa de palabras y los textos se produce una
matriz en la que las columnas son cada una de las palabras del vocabulario del

corpus y las filas son cada uno de los textos analizados.

Algunas de las tareas del PLN son: Anadlisis de sentimientos, traduccién
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automatica, clasificacion de textos, extraccién de informacion, resumen automatico

de textos, contestacion automatica de preguntas (Chowdhary, 2020).

3.3 Modelos

3.3.1 Regresidn logistica (RL)

La regresiéon logistica es un modelo estadistico que se utiliza para la clasificacion
y el analisis predictivo. Este modelo estima la probabilidad de ocurrencia de un
evento basado en un conjunto de datos de variables independientes. En la literatura,
también se le conoce como clasificacién de entropia maxima (MaxEnt) o logit regres-
ston. En este modelo, la probabilidad que describe cada una de las posibles salidas

se modela utilizando la funcion logistica que se describe en la siguiente ecuacion.

flz) = (3.3.1)

Esta funcion mapea y como una funcién sigmoidea de x que se aprecia

mejor al representarla graficamente como se observa en la figura 3.1.

La regresion logistica ha sido utilizada para clasifciar en una gran cantidad
de aplicaciones del procesamiento de lenguaje natural como se menciona en (Berger

et al., 1996). La representacién del modelo es la siguiente.

exp (w' f(z,y))
Yyexp (whf(z,y'))

Pw(y|z) = (3.3.2)

donde = representa el contexto (tuit), y denota la etiqueta de clase del
contexto x, w € R™ es el vector de pesos; la funcién vector f(x,y) € R" representa
las caracteristicas extraidas del contexto x y la etiqueta de clase y. La funcion de

normalizacion es una funcion caracteristica/clase para f(x,y’) y queda definida como
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se muestra en la siguiente ecuacion.

1 sin(z) >0yy =y
f(z,y) = (3.3.3)
0 de lo contrario

Los vectores de pesos deciden la importancia de las caracteristicas durante
la clasificaciéon. Un peso mayor indica que la caracteristica es mas representativa

para la clase y vice versa.

Funcién logjstica estandar

Figura 3.1: Funcion logistica estandar

3.3.2 Naive Bayes multinomial (NBM)

Los métodos Bayesianos son un conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado
basados en la aplicaciéon del teorema de Bayes 3.3.4 con la suposicion Naive de

independencia condicional entre cada par de caracteristicas dado el valor de la clase.

P(A|B) = (3.3.4)

donde P(A|B) es la probabilidad de ocurrencia de A dado que B ha ocurrido (pro-
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babilidad a posteriori); P(A) es la probabilidad de que A ocurra (probabilidad a
priori); P(B) es la probabilidad de que B ocurra (probabilidad marginal) y P(B|A)

es la probabilidad de que B sea verdadero dado que A es verdadero.

Naive Bayes multinomial (NBM) es un método probabilistico adecuado
para realizar la tarea de clasificaciéon con caracteristicas discretas, hace uso del algo-
ritmo Naive Bayes (NB) para predecir la probabilidad de diferentes clases tomando
en cuenta una gran cantidad de atributos, e indica la probabilidad de ocurrencia de
un evento. NBM se implementa tipicamente en la clasificacién de texto, donde los
datos se representan con vectores de conteo de palabras, ya que la probabilidad mul-
tinomial requiere de conteos enteros; pero se ha observado que en la practica, conteos
fraccionales como los generados con TF-IDF también funcionan. La probabilidad de

que un documento d sea clasificado en ¢ se calcula cémo:

P(cld)=P(c) [] P(tle) (3.3.5)

donde P(tx|c) es la probabilidad condicional de que el término t; ocurra en el do-
cumento (tuit) de clase c¢. P(tg|c) se interpreta como una medida de qué tanto la
evidencia de t;, contribuye a que ¢ pertenezca a la clase correcta. P(c) es la proba-
bilidad a priori de que un documento (tuit) ocurra en la clase c. Si los términos del
documento no proveen evidencia clara para diferenciar una clase respecto de otra,
la clase con mayor probabilidad es elegida. (t1,t,...,t,,) son los tokens en d que
forman parte del vocabulario utilizado para la clasificacién, y ng es la cantidad de
esos tokens presentes en d. Si queremos conocer la mejor clase para el documento, la
clase con la probabilidad a posteriori mas alta o maxima es mapeada por la funcion

Cmap que define la polaridad del tuit y estd dada por:

Crmap = arg maz.cc P(c|d) (3.3.6)
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3.3.3 Madquinas de soporte vectorial (MSV)

Las maquinas de soporte vectorial son algoritmos cuya tarea es encontrar un hiper-
plano de separacién que defina la frontera de decisién entre las clases que se estan
separando. Por medio de este hiperplano, la SVM decide a que clase pertenecen los
datos de entrada, y al ajustar el plano es capaz de definir la clase para datos nuevos

mientras estén relacionados con los datos que se usaron para ajustar la SVM.

Una descripcion més detallada de su funcionamiento es la siguiente. La
SVM recibe datos de entrada, entonces emplea este conocimiento para encontrar los
puntos mas cercanos al hiperplano de separacién entre clases. Estos puntos se cono-
cen como vectores de soporte, con esta informacién, la SVM genera un hiperplano de
separacién; posteriormente se calcula la distancia entre el hiperplano y los vectores
soporte, a esta distancia se le conoce como margen. La meta es maximizar el margen
para que el hiperplano de separacion se encuentre a una distancia éptima entre los
puntos de las diferentes clases. Cuando los datos no pueden ser separados linealmen-
te, se realiza una transformacion a los datos a un nuevo espacio, de tal manera que
se pueda hallar el hiperplano. La funcién utilizada para efectuar la trasformacién es

conocida como kernel, y permite operar en espacios de alta dimension.

La figura 3.2 muestra el hiperplano 6ptimo para un problema de clasifi-
cacion binario. Como se puede observar, el margen entre los vectores soporte es
méximo, y se puede decir que la frontera de decisiéon (hiperplano) se encuentra en
su posiciéon optima. Las dimensiones del hiperplano dependeran de las dimensiones
del vector de caracteristicas que tiene como datos de entrada la maquina de soporte
vectorial. Si tenemos un vector de dos caracteristicas, entonces la SVM estara ope-
rando en un espacio 2-dimensional, por lo que el hiperplano de separacion serd una
linea recta, si tenemos 3 dimensiones entonces el hiperplano de separacion serd un

plano y asi sucesivamente para espacios de mayor dimension.

Matematicamente, dados los vectores de entrenamiento x; € RP y un vec-

tor, y € {1,—1}" el objetivo es encontrar w € R” y b € R tal que la prediccién
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/ Hiperplano 6ptimo

Figura 3.2: Ejemplo de una SVM para dos clases

dada por signo wl¢(x) + b sea correcta para la mayorfa de muestras. El problema

a resolver es el siguiente.

{Ungré} w Tw+C ZQ

sujeto a: (3.3.7)

yi (who(x;) +b) >1 -G,
Ci 2 07 Z - ]-7

La meta es maximizar el margen penalizando la SVM cuando una muestra
no es correctamente clasificada o se encuentra entre los limites del margen. Ya que
los problemas no siempre son perfectos, a algunas muestras se les permite estar a
una distancia (; del limite de su margen correspondiente. El término C' define la
penalizacién y controla la magnitud de la misma. Una vez que se ha resuelto el

problema de optimizacién, la salida de la funcién de decisiéon para una muestra z es:
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Z Yii K (5, 7) + b (3.3.8)
i€V

y la clase predicha corresponde a su signo.

3.3.4 Arboles de decisién

Los arboles de decisién son un algoritmo de aprendizaje supervisado no paramétrico
utilizado para tareas de clasificacion. Los arboles de decisién son flexibles, ya que
no incrementan la cantidad de parametros a pesar de que se le agreguen mas ca-
racteristicas, sus predicciones pueden ser categéricas o numéricas. se construyen con
nodos y ramas (flechas). Los nodos definen el momento en el que se ha de tomar una
decisién de entre la multitud de decisiones posibles, mientras mayor sea el nimero
de nodos, mayor sera la cantidad de decisiones y, por lo tanto, las posibles salidas del
arbol seran mayores. Entre mas complejo y detallado sea el problema, la cantidad
de rutas posibles en el arbol incrementara y en consecuencia el analisis del mismo
tendra una complejidad mayor. Existen tres tipos de nodos: el nodo principal o nodo
raiz, que es en donde se toma la primera decisién, que sera aquella que divida mejor
a los datos; los nodos interiores, que son aquellos en los que las variables se evalian,
pero no son los nodos en donde se realiza la predicciéon y los nodos hoja, en estos
se realiza la prediccion categérica o numérica. Las flechas indican las uniones entre
cada uno de los nodos, y representan una decision. La figura 3.3 ejemplifica un arbol

de decision.

Matematicamente, un arbol de decision se expresa de la siguiente manera.
Dados los vectores de entrenamiento z; € R™|i = 1,..., [y un vector de etiquetas de
clase y € R', un arbol de decisién particiona de forma recursiva el espacio de carac-
teristicas tal que las muestras con las mismas etiquetas de clase o valores objetivo

similares sean agrupados conjuntamente.

Sea (),, un dato en el nodo m con n,, caracteristicas, para cada candidato
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0 = (j,t,) divide los datos en los subconjuntos Q%4(6) y Q4 (#); donde j es una
caracteristica y t,, es un umbral. Esta separacion se lleva a cabo considerando lo

siguiente.

Qu(0) = {(z,y)lz; < tm}
Qn"(0) = Q\Q(0)

Nodo
raiz

Nodo Nodo Nodo
interior \ / interior hoja

Nodo Nodo Nodo Nodo
hoja hoja hoja hoja

Figura 3.3: Ejemplo de un arbol de decision

(3.3.9)

3.3.5 K-medias

K-medias es un algoritmo de agrupamiento cuyo paradigma de aprendizaje es el
no supervisado en el que las muestras son extraidas de un conjunto de datos no
etiquetado. Generalmente, los algoritmos de agrupamiento se utiliza para obtener
patrones, procesos ocultos y realizar clasificacion de muestras, su tarea principal
es dividir la poblacion en k grupos de tal forma que las muestras de la poblacién

compartan la mayoria de caracteristicas con el grupo al que se han sido asignadas.

El algoritmo k-medias es un algoritmo de agrupamiento basado en centroi-
des en el que se calcula la distancia entre cada muestra y el centroide al que han
sido asignadas, la meta es identificar el nimero de grupos k y minimizar la distancia

entre los centroides y los puntos de datos asignados a estos. El algoritmo puede
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partirse en 5 pasos.

1. Elegir la cantidad de grupos. En este paso se definen la cantidad de grupos k

en los que se agruparan los datos

2. Inicializacion de los centroides. El centroide es el centro de un grupo, ini-
cialmente se desconoce el centro de cada uno de los grupos, por lo que se

seleccionan puntos aleatorios para definir los centroides.

3. Asignar los datos al centroide més cercano. Una vez inicializados los centroi-
des, los datos se asignan a su centroide més cercano, para determinar dicho
centroide, se calcula la distancia entre el punto x y los centroides C' haciendo

uso de la distancia euclidiana d(z,y) = /2%, (z; — y;)?. El centroide ubicado

a la menor distancia de cada punto sera el asignado a dicho punto.

4. Reinicializacion de los centroides. Los centroides se vuelven a inicializar cal-

culando la media de todos los puntos de datos asignados al centroide. C; =
1

— ;.
|Ni|

5. Repeticién de los pasos 3 y 4. Estos pasos se repetiran hasta que se encuentren
los centroides 6ptimos y la asignacion de los puntos de datos a sus grupos

correctos no cambie.

3.3.6 Perceptréon

La neurona bioldgica puede ser considerada como la unidad béasica de procesamien-
to del cerebro, esta célula especializada consta de un arbol de dendritas, el soma o
cuerpo y un axén. Las conexiones entre neuronas se dan mediante la sinapsis, loca-
lizadas en las dendritas. Cada neurona recibe miles de conexiones que se “suman”
a la entrada del axon, el resultado de esta “suma’” es conocido como potencial de la
membrana que si sobrepasa cierto umbral dado genera en la neurona un “disparo”
(un impulso de voltaje) que serd enviado a las neuronas conectadas a través de su

axon.
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Dendritas

Soma

Figura 3.4: Neurona bioldgica

Inspirados en esta célula especializada, McCulloch y Pitts (1943) crea-
ron una unidad de céalculo que intenta modelar el comportamiento de una neurona
bioldgica, a esta unidad de calculo se le llama unidad 16gica de umbralado (TLU,
por sus siglas del inglés). La forma en la que la TLU intenta modelar el compor-
tamiento de una neurona bioldgica es la siguiente. Las sinapsis se modelan como
nimeros (pesos), cada uno de estos pesos multiplica a una entrada antes de ser en-
viada al equivalente del soma de la neurona real. En este lugar, todos los productos
son sumados aritméticamente para dar como resultado la activacion del nodo que
se compara con un umbral predefinido. Si la activacién excede este umbral, la TLU
produce un 1, en caso contrario produce un 0. La figura 3.5 ejemplifica la neurona

artificial.

xl\wl
2\“,2\

. . y
’__,_-—'/— Wn
xﬂ

Figura 3.5: Neurona artifical (TLU)
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Rosenblatt (1958) presenta el perceptréon que basé en la TLU de McCu-
lloch y Pitts. Este algoritmo se compone por una capa de neuronas artificiales, es
considerado como la red neuronal més simple, este modelo utiliza una matriz para
representar las redes neuronales, actiia como un discriminador terciario que mapea
las entradas = a un unico valor de salida f(z) utilizando dicha matriz. La funcién

de activacion se expresa como:

1 siw-x—u>0
f(z) = (3.3.10)

0 de lo contrario

donde w es el vector de pesos reales, w - x es el producto escalar del vector de pesos
y el vector de entradas y u es el umbral que representa el grado de inhibicion de
la neurona. El umbral puede entenderse como la forma en la que se fija un nivel
minimo de actividad en la neurona para que la salida sea clasificada como activa (1)

o inactiva (0). La figura 3.6

Figura 3.6: El perceptrén

La representacién matematica del perceptron es la siguiente.

f(z) = signo(37_ w;x;) (3.3.11)

Cuando un punto se clasifica de manera incorrecta, es necesario ajustar los
pesos para realizar su correcta clasificacién. El algoritmo encargado de realizar estos

ajustes es la regla de aprendizaje del perceptron que se representa matematicamente
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como sigue.

w(t+1)=w(t)+ex (3.3.12)

donde w(t+1) es el peso nuevo, w(t) es el peso anterior, e es el error de clasificacién
que se calcula como la diferencia entre el valor real de la etiqueta y el valor predicho

por el perceptrén e =t — a, y x es la muestra clasificada.

3.3.7 Perceptrén multicapa (MLP)

El perceptrén multicapa se compone por la capa de entrada, una o mas capas ocultas
en la que cada una tiene muchas neuronas apiladas y una capa de salida, a diferencia
del perceptron en el que la funcién de activacién fija un umbral de decisién, las
neuronas del perceptrén multicapa pueden utilizar cualquier funcién de activaciéon

de manera arbitraria.

El MLP es un algoritmo de propagacion hacia adelante, ya que de forma
similar al perceptrén, cada neurona realiza el producto escalar de los pesos y entra-
das, pero la diferencia es que cada una de estas combinaciones se propaga a la capa
siguiente. Cada una de las capas alimenta a las siguientes con los resultados de sus
calculos. La capa de entrada realiza la primera etapa de calculos, la salida de cada
una de las neuronas de la capa de entrada se convierte en la entrada de la primera
capa oculta, este proceso se repite hasta alcanzar la capa de salida que recibe los
valores de la dltima capa oculta y los transforma en valores de salida. Si se realiza
una clasificacion incorrecta de las muestras, entonces el perceptréon multicapa debe
ajustar sus pesos, para lograrlo hace uso del algoritmo conocido como propagaciéon
hacia atras. La figura 3.7 muestra el diagrama del perceptrén multicapa, la capa en
el extremo izquierdo es la capa de entrada, las capas intermedias corresponden a las

capas ocultas y la capa en el extremo derecho es la capa de salida.
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Caracteristicas

Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida

Figura 3.7: Perceptréon multicapa

3.3.8 Propagacion hacia atras

El algoritmo de propagacién hacia atras fue inventado por Rumelhart et al. (1986),
es el mecanismo de aprendizaje que permite al perceptrén multicapa ajustar los
pesos de la red, su objetivo es minimizar la funcién de costo. El algoritmo toma la
informacién de la funcién de costo (p. €j. el error de clasificacién de las muestras) y
lo propaga hacia las capas anteriores, de ahi el nombre del algoritmo. La funcién de
optimizacién tipica es el descenso del gradiente. Una vez que las sumas ponderadas
son propagadas hacia adelante a través de todas las capas, se calcula gradiente
del error cuadratico medio de la capa de salida, utilizando el gradiente el error es
propagado hacia atrés en la red, actualizando los pesos de todas las capas hasta
alcanzar la capa de entrada. Este proceso se repite hasta optimizar el valor de la

funcién de costo.
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3.3.9 Transformadores

Los transformadores son un tipo de arquitectura de red neuronal artificial que se
utiliza para resolver el problema de la transduccién o transformacién de secuencias
de entrada en secuencias de salida en aplicaciones de aprendizaje profundo. Fueron
introducidos por Vaswani et al. (2017) en el articulo “Attention is all you need”. La

arquitectura propuesta por el equipo se muestra en la figura 3.8

Output
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Encoding Encoding
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Inputs Outputs

(shifted right)

Figura 3.8: Arquitectura del modelo transformador (Vaswani et al., 2017)

La arquitectura se basa en la estructura codificador-decodificador, el codi-

ficador (porcién izquierda) mapea las entradas a una secuencia de representaciones
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continuas que toma el decodificador (porcién derecha) para generar una salida. El
transformador ademas utiliza capas completamente conectadas de atencion y punto
a punto tanto para el codificador como para el decodificador. Las capas de atencion
mapean una consulta y un conjunto de parejas valor-llave a una salida calculada
como una suma ponderada de los valores en la que el peso de cada valor se calcula

con una funcion de compatibilidad entre la consulta y su llave correspondiente.

La codificacién posicional dota al modelo con la capacidad de utilizar el
orden de la secuencia de los datos de entrada, ya que de alguna forma se debe
alimentar la informacion de la posicion relativa o absoluta de los tokens en la se-
cuencia, debido a que el modelo no es recurrente ni realiza convoluciones sobre los
datos de entrada para aprender esta posicion. Las funciones matematicas utilizadas

para realizar la codificacién posicional son las siguientes.

PE,ps = sin(pos)/10000%/dmodel) (3313

PEPOS,er»l - COS(pOS)/100002i/dmode1)

donde pos es la posicion del token e 7 es la dimension.



Capitulo 4

Descripcion general de nuestra

propuesta

En este capitulo se da una descripcion general de la propuesta planteada. En primer
lugar, se brindan aspectos importantes sobre la novedad de la propuesta, posterior-
mente se da una descripcién detallada de cada uno de los pasos seguidos para el

desarrollo de la propuesta.

El objetivo principal de nuestra propuesta es estimar el impacto que tienen
las noticias sobre sus lectores, la forma en la que abordamos este problema fue
utilizando la controversia, ya que es un indicador del nivel de acuerdo que hubo
en los comentarios, si una noticia es controversial significa que hubo un acalorado
debate en los comentarios de una publicacién. Teniendo un impacto negativo sobre
sus lectores. Para dar solucién al problema de la prediccion de la controversia desde
la perspectiva de los lectores se planted un pipeline compuesto por varios modelos
de clasificacién. Las etapas que componen el pipeline se describen brevemente a
continuacion, una descripcion mas detallada de cada una de estas etapas se da en

las secciones siguientes de este capitulo.

1. Entrenamiento y evaluacién de un modelo para clasificar la polaridad del texto

de los tuits.

38
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2. Desarrollo de un corpus de controversia.

3. Desarrollo e implementacion de una rutina capaz de extraer el hilo de la con-
versacion completo desde la API V2 de Twitter, que en conjunto con el modelo
de clasificacién de polaridad con mejor desempeno, obtengan la polaridad me-
dia de cada una de las conversaciones (respuestas a la publicacién de la noticia)

en el hilo de conversacion.

4. Preprocesamiento de los datos de polaridad extraidos del hilo de conversacion
con el algoritmo k-medias para realizar una asignacién de clase final y reali-
zar un conteo de respuestas por cada clase de polaridad para posteriormente
utilizarlos en conjunto con el corpus de controversia para entrenar un modelo

de clasificacion de controversia.

5. Entrenamiento y evaluacion del modelo de controversia.

El proceso completo con cada una de las etapas se muestra en la figura 4.2.

Luego de revisar el estado del arte relacionado con la prediccién de con-
troversia, nos damos cuenta que han sido pocas las propuestas al respecto y aunque
en todas se utiliza el analisis de sentimientos de los textos, los objetivos que se
persiguen son distintos, ya que uno de los autores propone el uso de lexicones de
sentimientos y de controversia para determinar que tan controversial ha sido una
entidad en Twitter, otro de los autores utiliza el analisis de sentimientos para de-
terminar que mientras mayor sea la polaridad negativa del texto de una noticia
redactada por un autor, la controversia de la misma aumenta, y por iltimo se utili-
zan los votos positivos y negativos (polaridad) de discusiones en reddit para usarlos
como un indicador de controversialidad. Ninguno de los autores ha implementado
una secuencia de tareas como la que se plantea en este trabajo, ademas tampoco
se han utilizado algoritmos de aprendizaje automético para realizar la tarea de la
clasificacién de polaridad en los tuits de noticias y tampoco han utilizado un conteo
del total de reacciones positivas negativas y neutras a los tuits para determinar la

controversialidad de una noticia. Ademas, los trabajos mencionados en el estado del
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arte que resuelven el problema de controversialidad fueron realizados sobre textos
en inglés. Desde nuestro conocimiento, no existe trabajo previo que resuelva este

problema de forma similar a lo que se plantea en nuestra propuesta.

Supongamos que tenemos una noticia sobre politica, y en su hilo de con-
versacion nos encontramos con lo siguiente, hay 7 comentarios en respuesta a esa
noticia, y un tuit citado en el que el usuario que cité el tuit da su opinién y ademés
2 personas respondieron a esa cita. Tendriamos un total de 10 comentarios postea-
dos por quienes leyeron la noticia o incluso solo la informacion proporcionada en
el cuerpo del tuit de la noticia. Ahora, supongamos que tras analizarlas respuestas,
las 7 respuestas al comentario original fueron negativas, la opinién de quién cité el
tuit fue neutra, y las respuestas a la cita fueron positivas, como se observa en la

figura 4.1.

Ejemplo del conteo de polariidad en las respuestas
70

Cantidad

Negativos Neutros Positivos

Etiquetas

Figura 4.1: Ejemplo de la distribucion de polaridad en el hilo de conversacion de
una noticia
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Al analizar esta figura nos damos cuenta de que aunque la mayoria de
comentarios fueron negativos, esa negatividad de parte de los lectores seria un in-
dicador de que la noticia es controversial, ya que expresaron su desacuerdo con la

misma.
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Figura 4.2: Etapas para el clasificador de controversialidad
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4.1 Modelo de polaridad

En nuestra propuesta hacemos uso de la polaridad de las respuestas contenidas en
el hilo de conversacion de Twitter a una noticia publicada por fuentes nacionales
para que tras una serie de pasos la controversialidad de la noticia en cuestion pueda
ser clasificada. Es por eso que se propusieron varios modelos para realizar la tarea
de clasificacién, de entre los cuales se seleccionara el mejor para implementarlo en

etapas posteriores.

4.1.1 Seleccion del corpus

En el estado del arte se dio una explicacion superficial de los corpus disponibles para
ejecutar la tarea de clasificacién de polaridad. De los corpus ahi mencionados, el que
contiene la mayor cantidad de tuits en espanol etiquetados con su polaridad es el
corpus general del Taller de Analisis Semantico de la Sociedad Espanola de Pro-
cesamiento de Lenguaje Natural (TASS) (Villena-Roman et al., 2013). Este corpus
contiene 60,798 tuits etiquetados como: muy positivo (P+), positivo (P), neutral
(NEU), negativo (N), muy negativo (N+) y una etiqueta extra para aquellos tuits
que no reflejan ningtin sentimiento (NONE). La distribucién de etiquetas es la que

se observa en la figura 4.3.

La cantidad de tuits contenidos en el corpus es la razon por la que seleccion6
este corpus, ya que en comparacion, el segundo corpus con la mayor cantidad de tuits
es el corpus COST con 34,634 tuits, pero este corpus no tiene la clase neutral, una

razon mas por la que se descarto.

4.1.2 Manipulacién de los datos

Una vez seleccionado el corpus, los datos se manipularon para que el formato final

de los mismos resultara util para entrenar los modelos planteados.
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Distribucion del corpus general del TASS
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Figura 4.3: Distribucién de las etiquetas de polaridad en el corpus general del TAAS

Para darle el formato necesario a los datos, se tomaron en cuenta las si-

guientes consideraciones.

e Ya qué solo nos interesa conocer la polaridad basica de los tuits, es decir, que
tan positivos, negativos o neutrales son, los datos con etiquetas (P+) y (P)
se unieron para formar una nueva clase positiva (P), de igual forma los datos
etiquetados como (N) y (N+) se fusionaron en una sola clase negativa (N).

e Los tuits etiquetados como (NONE) no expresan ningtin sentimiento, por lo
que se considerd que estos tuits se mantienen neutrales, por lo que las clases

(NEU) Y (NONE) se fusionaron y se les asigné la etiqueta de clase neutral
(NEU).

Tras este primer paso de manipulacién, los datos quedaron distribuidos

como se observa en la figura 4.4.
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Distribucion del corpus general del TASS tras manipulacién
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Figura 4.4: Distribucion de las clases tras la manipulacién del corpus general del

TASS

Ademas, los datos se particionaron en dos conjuntos, el de entrenamiento
y el de prueba. El resultado de esta particion se muestra en la tabla 4.1. De un total

de 60798 documentos, 48,638 se asignaron al conjunto de entrenamiento y 12,160

al de prueba.

Tabla 4.1: Distribucién del corpus en los conjuntos de entrenamiento y prueba

Conjunto Cantidad de documentos
Entrenamiento 48,638
Prueba 12,160
Total 60,798

La distribucién de clases para los conjuntos de entrenamiento y prueba es
la siguiente. Entrenamiento: 12,664 documentos pertenecen a la clase negativa (N),
para la clase neutral (NEU) 18,171 documentos y para la clase positiva (P) se cuenta

con un total de 17,803 documentos. Prueba: 3,180 pertenecen a la clase negativa,
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4,550 pertenecen a la clase neutral (NEU) y 4,430 documentos se asignaron a la
clase positiva (P). La distribucién de clases para los conjuntos de entrenamiento y

prueba se muestra graficamente en las figuras 4.5 y 4.6 respectivamente.
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Figura 4.5: Distribucion de clases para el conjunto de entrenamiento
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Figura 4.6: Distribuciéon de clases para el conjunto de prueba

4.1.3 Preprocesamiento

Los autores del corpus general del TASS realizaron un preprocesamiento bésico a los
textos, removieron los emojis, los nombres de usuario de Twitter identificados como
Qusuario se les asigno el token _USER_, a los enlaces web se les asigno el token
_URL_y a los hashtags identificados con el token etiqueta se les asigné el token

_HASHTAG_. Ademas, todas las palabras fueron transformadas a minusculas.
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Algunos ejemplos de los textos contenidos en el corpus se dan a continuacién.

e venga y vamos a apuntarnos todos rt _'USER_ : ya hay fecha ! marcar el jueves
15 de diciembre _HASHTAG_ _URL_
e . _USER_ nada mas peligroso que un presidente que cree que sélo responde

ante la historia ( y no ante sus ciudadanos ) .

Ademas, se tomo6 en cuenta que se debe realizar el preprocesamiento a
textos extraidos directamente de Twitter, que contiene emojis, enlaces web, nombres
de usuario, hashtags, entre otros elementos tinicos de Twitter, algunos ejemplos de

estos textos se dan a continuacion.

e Se condonara impuesto predial por dos anos a quienes paguen 2022.
La medida, para apoyar estrategia presidencial. Anuncia la mandataria @Clau-
diashein jornadas del bienestar para llevar alimentos y servicios a zonas mar-
ginadas.https://bit.ly /38mMqnL

e U+1F692 Las llamas consumieron una planta quimica en la ciudad de Omaha.
Las autoridades instaron a evacuar a algunos residentes, aunque no se repor-

taron heridos. Mira las impresionantes imagenes.

Los textos crudos de Twitter contienen mucho texto que no aporta nada
relevante al texto a la hora de efectuar la clasificacion, es por esto que se procedid

con los pasos descritos a continuacién para preprocesar estos textos.

e Nombres de usuario: Los nombres de usuario identificados por un @ o _USER_
al inicio de la palabra fueron removidos.

e Enlaces web: Todos los enlaces web fueron removidos.

e Entidades HTML: Las entidades propias del lenguaje HTML como “<p>
</p>" fueron removidas.

e Texto en mayusculas: Todos los textos fueron convertidos a mintsculas.

e Caracteres repetidos: Las palabras en las que un caracter se repite mas de dos
veces (p.e. Holaaaaaaa) fueron recortadas a dos repeticiones del caracter (p.e.

Holaa).
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e Palabras auxiliares: Se removieron las palabras auxiliares (stop words) utili-
zando el corpus de palabras auxiliares en idioma espanol de la libreria NLTK.

e (Caracteres numéricos: Los nimeros y las palabras que contenian caracteres
numéricos fueron removidos del texto.

e Caracteres especiales: Todos los caracteres especiales fueron removidos del
texto.

e Signos de puntuacién: La mayoria de signos de puntuacién no enriquecen el
texto por lo que se removieron del texto.

e Emojis: En las redes sociales, muchas personas emplean los emojis para reflejar
sentimientos, acciones, lugares, etc., se consideré que especialmente los emojis
que se utilizan para reflejar sentimientos enriquecen el texto, por lo que, se
decidi6 transformar los emojis a texto. Se empled un diccionario de emojis que
contiene el codigo del emoji y el texto en inglés, y se tradujo dicho texto al

idioma espanol.
Al finalizar el preprocesamiento, los textos obtenidos fueron los siguientes.

e venga vamos apuntarnos fecha marcar jueves diciembre

e mas peligroso presidente cree solo responde historia ciudadanos

e condonara impuesto predial anos quienes paguen medida apoyar estrategia
presidencial anuncia mandataria jornadas bienestar llevar alimentos servicios
zonas marginadas

e camion bomberos llamas consumieron planta quimica ciudad omaha autorida-
des instaron evacuar algunos residentes aunque reportaron heridos mira im-

presionantes imagenes

4.1.4 Extraccion de caracteristicas

Para que un algoritmo de clasificacién de aprendizaje automatico tenga un buen

desempeno, es necesario obtener un conjunto de caracteristicas que representen ade-

cuadamente las instancias. Para extraer las caracteristicas se decidié usar el método
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TF-IDF.

El método TF-IDF emplea métodos estadisticos para representar la rele-
vancia de cada una de las palabras de un documento, considerando su presencia
en la coleccién de documentos que estd siendo analizada. Primero se genera una
bolsa de palabras con el vocabulario de todos los documentos del corpus. A conti-
nuacion se realiza el conteo de las veces que cada uno de los términos aparece en
cada documento y se calcula la frecuencia de término (TF) al dividir ese conteo
entre el total de palabras del documento. Luego se calcula la frecuencia inversa del
documento (IDF) al calcular el logaritmo del producto inverso de la cantidad de
documentos analizados y la cantidad de documentos en los que el término aparece.
Obteniendo un vector con la representacién numérica de los tokens para cada uno
de los documentos. Como se analizan varios documentos al mismo tiempo, entonces
el resultado final sera una matriz TF-IDF en la que las filas representan cada uno de
los documentos del corpus, las columnas el vocabulario de todos los corpus y cada
una de las entradas corresponde al valor TF-IDF calculado para cada término de

cada documento.

4.1.5 Modelos propuestos

Para la tarea de clasificacion de polaridad, se propuso utilizar algoritmos de aprendi-
zaje automatico y de aprendizaje profundo, cabe mencionar que el modelo de apren-
dizaje profundo propuesto solo se utilizé para realizar la comparacion de que tan
buen desempeno tiene el aprendizaje automatico en comparacion con el aprendizaje
profundo. Otro punto importante es que para la fase de entrenamiento los modelos
fueron entrenados utilizando los parametros que vienen definidos por defecto para

que ningtin modelo tenga ventaja sobre los demas.
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Aprendizaje automatico

En la literatura, los modelos para realizar la tarea de clasificacion de polaridad méas
utilizados son modelos de aprendizaje automatico. En el presente trabajo se propuso
la utilizaciéon de tres modelos de aprendizaje automatico de la libreria de Python

Scikit-learn, (Pedregosa et al., 2011) los cuales se enlistan a continuacion.

e Regresién logistica (LogisticRegression)
e Naive Bayes multinomial (MultinomialNB)

e Maquina de soporte vectorial (SVC)

Entre paréntesis aparece el nombre del algoritmo de Scikit-learn. Ademas,
ya que nuestro problema es multi-clase, se utilizo la estrategia uno contra todos
(OneVsRestClassifier) de Scikit-learn. Esta estrategia resuelve el problema multi-
clase al ajustar un clasificador por cada una de las clases, en nuestro caso, se ajusta-
ron tres clasificadores. Para cada clasificador, se realiza una comparacion de su clase
contra todas las demas, asignando la etiqueta de clase a aquella que sea mayoritaria.
Una de las ventajas de esta estrategia es su eficiencia computacional y su interpre-
tabilidad, ya que como cada clase es representada por un clasificador, es posible
obtener conocimientos sobre esa clase al inspeccionar su respectivo clasificador. Es

una de las estrategias mas utilizadas para la clasificaciéon multi-clase.

Aprendizaje profundo

Adicionalmente, se probo el hacer la tarea de clasificacion de polaridad con métodos
de aprendizaje profundo, para tal efecto se propuso hacer uso del transformador
BETO (Canete et al., 2020) al cual se le realiz6 un ajuste fino con el corpus de
entrenamiento. BETO es un modelo BERT (Devlin et al., 2018) entrenado con un
gran corpus en idioma espanol, es de tamano similar a BERT base que cuenta con un
total de 12 capas en la pila de codificacion y un total de 110 millones de parametros,
y fue entrenado utilizando la técnica de enmascaramiento de palabras completas

(whole word masking).
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Ya que BETO modelo pre-entrenado para realizar tareas generales en es-
panol, es necesario ajustar los parametros de este modelo para que aprenda una tarea
particular, en nuestro caso, la clasificacion de polaridad. Las aplicaciones principales
del ajuste fino son el acelerar el proceso de entrenamiento aprovechando los conoci-
mientos previamente aprendidos por la red y superar el problema de entrenamiento

con conjuntos de datos pequenos.

4.1.6 Seleccién del mejor modelo

El enfoque del presente trabajo son los algoritmos de aprendizaje automatico men-
cionados en la seccién anterior. Aunque se experimenté con el modelo de aprendizaje
profundo BETO, los resultados de esos experimentos se utilizaron para tener un pa-
norama del desempeno de los algoritmos de aprendizaje automatico y de aprendizaje

profundo.

Para seleccionar el mejor modelo, es se evaluo el desempeno de los mismos
con datos que no vieron durante la etapa de entrenamiento (conjunto de prueba)
para observar que tan buenos son los modelos con estos datos. Ya que al implementar
el modelo en la rutina de obtencién de hilos de conversacion en Twitter, todos esos

datos seran nuevos para el mismo.

Las métricas propuestas para evaluar el desempeno de los modelos se en-

listan a continuacion.

e Precision (precision). La precision evalia la calidad del modelo al medir cuéntos

del total de clasificados como positivos son en verdad positivos y se calcula

verdaderos positivos
verdaderos positivos+ falsos positivos

CcOomo: precision =
e Exhaustividad (recall). La exhaustividad indica la cantidad de verdaderos po-

sitivos que el modelo es capaz de recuperar y se calcula con la siguiente expre-

verdaderos positivos

sion: recall = verdaderos positivos+falsos negativos

e Valor-F (FI-score). El valor-F es una funcién que relaciona la precisién y la

exhaustividad, mide el balance que existe entre estas otras dos métricas y se
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precision-recall

calcula con la siguiente féormula: F'7 = £=o=om==m
precision—+recall

Por lo tanto, el modelo se seleccionara tomando en consideracion los resul-
tados obtenidos para estas métricas durante el proceso de evaluacién con el conjunto

de datos de prueba.

4.2 Desarrollo del corpus de controversia

Debido a la falta de corpus que contengan la informacion necesaria para realizar la
clasificacion de controversia, se decidié desarrollar un corpus propio, seleccionando
noticias de fuentes nacionales, el proceso que se llevo a cabo para el desarrollo del

corpus se describe paso a paso en esta seccion.

4.2.1 Seleccion de las noticias

En Twitter existen muchas fuentes nacionales de noticias, pueden ser noticieros que
tienen su propia pagina web, y que postean sus articulos en la plataforma, pero lo
mas comun es que sean periédicos que tienen una plataforma en linea y hacen uso
de Twitter para difundir enlaces a sus articulos. Otro aspecto a considerar es el
contenido que publican, ya que algunos se especializan en deportes o en finanzas,
ese tipo de periddicos quedd descartado, y nos centramos en aquellos que publican
informacion mas general, tienen pagina en linea y ademads tienen una cuenta en
Twitter. Tras el proceso de seleccién, se eligieron El Universal', La Jornada?, CNN

en Espanol®, BBC News Mundo®*, Milenio®, Reforma® y Proceso”.

De estas fuentes, un total de 60 noticias fue seleccionado para crear el cor-

Thttps://www.eluniversal.com.mx/
2https://www.jornada.com.mx/
3https://cnnespanol.cnn.com/
“https://www.bbc.com/mundo
Shttps://www.milenio.com/
Shttps://www.reforma.com/
"https:/ /www.proceso.com.mx/
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pus de controversia. El criterio para elegir las noticias fue elegir aquellas que traten
temas que desde nuestro punto de vista eran polémicos como politica, economia o

seguridad, y temas poco polémicos como la ciencia y tecnologia o la cultura.

4.2.2 Encuesta

Una vez seleccionadas las 60 noticias, se generé una encuesta en la que los partici-

pantes tenian cuatro opciones para elegir enlistadas a continuacion.

e Nada controversial
e Poco controversial
e Controversial

e Altamente controversial

En la encuesta tnicamente se incluy6 el contenido del tuit del que fueron
extraidas, porque se considerd que para tener una respuesta fiel sobre la opinién
de quienes leen el encabezado de una noticia, la mejor opcién seria proveer a los

encuestados con los datos que leerian al ver una publicaciéon en Twitter.

4.2.3 Proceso de etiquetado

Para etiquetar la coleccién de noticias, la encuesta se envié a multiples posibles
etiquetadores, en total participaron 31 personas en el proceso de etiquetado. Para

contestar la encuesta, a los participantes se les dieron las siguientes instrucciones.

1. De acuerdo con los siguientes encabezados de noticias, elija una opcién que
describa mejor para usted el nivel de controversialidad (polémica) de la noticia
dada la siguiente definicién. Controversialidad: discusiéon de opiniones contra-

puestas entre dos o mas personas.

2. Para este caso en particular, la controversialidad se da en la division de opi-

niones de las personas en los comentarios o respuestas a la noticia. Es decir,
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entre mas divididos crea usted que seran los comentarios, el nivel de contro-

versialidad serda mayor.

La distribucion de los participantes por grupos de edad y grado maximo

de estudios se muestra en las figuras 4.7 y 4.8 respectivamente.

Dsitribucion de participantes por edades
10.0

Participantes

26-30 31-35 36-40
Rangos de edad (afios)

Figura 4.7: Distribucién de participantes por grupo de edad

Dsitribucion de participantes por grado maximo de estudios
140

14
130

Participantes

primaria secundaria preparatoria universidad
Grado maximo de estudios

Figura 4.8: Distribucion de participantes por grado maximo de estudios
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4.2.4 Analisis del corpus

Habiendo finalizado el proceso de encuestado, se procedié a recolectar las respuestas
de los participantes para manipularlas y poder analizarlas. La opcién con mayor
numero de respuestas fue asignada como etiqueta de clase durante una primera eta-
pa. La distribucién de clases durante la primera iteracién de etiquetado se muestra
en la figura 4.9 en la que podemos observar que la mayoria de noticias fueron clasifi-
cadas en poco controversial y controversial, y muy pocas fueron consideradas como

nada controversial y altamente controversial.

Distribucion de etiquetas de controversialidad

280

25

20 4

Cantidad
&

Nada controversial Poco controversial Controversial Altamente controversial
Etiquetas

Figura 4.9: Distribucién de clases en el corpus de controversialidad tras la primera
iteracién de etiquetado
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4.2.5 Seleccion de las etiquetas

Para asignar las etiquetas finales al conjunto de datos se debe de tener un buen
indicador de que ta buenas fueron las respuestas para las clases. El grado de acuerdo
o desacuerdo entre anotadores es un buen indicador de que tan confiable es utilizar
las clases para entrenar un algoritmo de aprendizaje automéatico. Para evaluar el
grado de acuerdo entre anotadores, se utilizé el indice kappa de Cohen. El algoritmo
se implementd con la libreria Scikit-learn. Este algoritmo es una estadistica que mide

el acuerdo entre los anotadores de un corpus. Se define como:

K= (po - pe)/(l - pe) (421)

donde p, es la probabilidad empirica de acuerdo en la etiqueta asignada a cualquier
muestra; p. es el acuerdo esperado del proceso de asignacion de etiquetas de los
anotadores. Esta métrica es un nimero en el rango [—1, 1] y los resultados se in-
terpretan de la siguiente forma, cuando se tiene un grado de acuerdo mayor a 0,8
generalmente se puede considerar como un buen grado de acuerdo, una puntuaciéon
igual o menor a 0 indica que no hubo acuerdo y se puede decir que las etiquetas
fueron asignadas aleatoriamente. Esta métrica solo se puede calcular para el caso
binario (es decir para dos anotadores), ya que tenemos 31 anotadores, se realiz el
calculo del indice kappa para cada una de las posibles combinaciones de anotadores.
Durante este proceso, no se consider6 el grado de acuerdo del anotador con el mis-
mo, y las combinaciones que ya se habian calculado (es decir, el grado de acuerdo
entre los anotadores 1-3 es el mismo que 3-1) se iban descartando, se utilizé un
algoritmo basado en el calculo de las diagonales tinicas de un poligono y ademas se

consideraron los vértices para determinar las operaciones que se tenian que efectuar.

En primera instancia, se consideraron las clases tal como se reportaron en
la secciéon anterior y se obtuvo la media, desviacién estandar, y grado maximo y

minimo de acuerdo, estas métricas se pueden observar en la tabla 4.2.
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Tabla 4.2: Grado de acuerdo entre anotadores para las 4 clases

Métrica Valor
Media 0.074
Desviacién estandar  0.096
Acuerdo minimo 0.386
Acuerdo minimo -0.179

Como podemos observar, los valores para la media y el grado de acuerdo
maximo son muy bajos, lo que nos indica que no hubo acuerdo entre los anotadores
y se puede decir que el proceso de etiquetado en si mismo fue controversial. Es por
eso que se tomé la decision de binarizar el corpus para ver si de alguna forma el
grado de acuerdo se podia ver incrementado al reducir el problema de clasificacion
a un problema binario. Se realiz6 el calculo del indice kappa entre anotadores para

los siguientes casos.

En primer lugar, se consideré redistribuir las clases nada controversial y
poco controversial en una sola clase no controversial y las clases controversial y alta-
mente controversial en la clase controversial. Los valores para la media, desviacion
estandar y grados maximo y minimo de acuerdo se muestran en la tabla 4.3.

Tabla 4.3: Grado de acuerdo entre anotadores para la primera redistribucion de
clases

Métrica Valor
Media 0.143
Desviacién estandar  0.155
Acuerdo minimo 0.596
Acuerdo minimo -0.358

Como se puede observar en la tabla anterior, el grado maximo de acuerdo
y la media incrementaron su valor, esto nos motivd a realizar una segunda redis-
tribucion de clases, dejando la clase nada controversial como no controversial y las
clases poco controversial, controversial y altamente controversial se unieron para
formar una sola clase controversial. Los valores obtenidos para esta redistribucion

se muestran en la tabla 4.4.

Con el analisis de anotadores calculado, se optd por redefinir las etiquetas
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Tabla 4.4: Grado de acuerdo entre anotadores para la segunda redistribucién de
clases

Métrica Valor
Media 0.145
Desviacién estandar 0.180
Acuerdo minimo 1.0

Acuerdo minimo -0.223

de clase de la siguiente forma. Nada controversial y poco controversial se unieron
para conformar la clase no controversial, y las clases, controversial y altamente con-
troversial, se juntaron para conformar la clase controversial. Esta decision se tomo,
ya que si dejaramos la clase nada controversial como la tinica que conforma la clase
no controversial, solo tendriamos 6 datos para el entrenamiento de los modelos, en
cambio, al redistribuir las clases de la manera anteriormente planteada, tendremos
28 datos en la clase no controversial y 32 datos en la clase controversial. Se optd
por realizar la asignacion final de etiquetas de clase, manteniendo un punto inter-
medio en el que las clases estan balanceadas y el grado de acuerdo entre anotadores

incrementa.

4.2.6 Corpus de controversia

Finalmente, el corpus de controversia qued6 conformado por 60 noticias. El corpus

contiene la siguiente informacién.

e Los identificadores de los tuits (tweet id).
e La etiqueta de clase (no controversial o controversial) para cada uno de los

tuits.

Los encabezados de las noticias no se incluyeron, ya que se quiere conocer
si una noticia es controversial o no, haciendo uso de la polaridad de las respuestas a
dicha noticia, las caracteristicas para realizar la clasificacién de la controversialidad
de las noticias fueron extraidas tras el preprocesamiento de los datos de polaridad

obtenidos de Twitter, en pocas palabras, estas caracteristicas son vectores que con-
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tienen el conteo de respuestas positivas negativas y neutrales para cada una de las

noticias del corpus.

4.3 Rutina de obtencion de hilos en Twitter

Para poder realizar el anélisis del hilo de conversacion de una noticia, se desarrolld
una rutina que obtiene una noticia a partir de su id, de esta noticia se obtiene la lista
de los id’s de los tuits que respondieron a la publicacién principal, y una lista de los
tuits que citaron a la publicacion original. Con la lista de los tuits que respondieron
a la publicaciéon principal, se obtuvieron los textos de dichas respuestas y con la lista
de tuits que citaron a la publicaciéon original se obtuvieron todos los tuits citados.
Cabe mencionar que los tuits citados dan la oportunidad a quien cita el tuit de
dar su opinién en una publicacién aparte, ademas estos tuits citados pueden tener
una nueva conversacion dentro del cuerpo del mismo. Este proceso se realizd de
manera recursiva para obtener las citas de las citas y con la informacion obtenida
se generaron arboles de tuits citados para poder observar el nivel de profundidad de
los mismos. Para fines de este trabajo, se definiran como bloques de conversacion
todos los comentarios que aparezcan en el cuerpo de una publicacion, es decir, un
bloque de conversacion serian todos los comentarios de la publicaciéon original, otro
bloque de conversacién seria el texto contenido en la publicacién de un tuit citado

y sus comentarios.

4.3.1 Descripcion del funcionamiento

La rutina desarrollada obtiene los comentarios en la conversacién del tuit principal,
y la Isita de los tuits que citan al tuit original, para lograr esto la rutina sigue los

siguientes pasos.

1. Con el id de tuit que se esta analizando se obtiene la siguiente informacion:
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id’s de los tuits comentando la publicacion y la lista de tuits citando a la

publicacién en caso de que existan.

2. Con los id’s de los tuits comentando la publicacién se obtiene el texto de cada

comentario
3. Se preprocesa el texto para cada uno de los comentarios obtenidos

4. El texto preprocesado es vectorizado y pasado al clasificador de polaridad que
realzia la prediccién de polaridad del tuit, los vectores de polaridad resultantes
son almacenados temporalmente hasta que se completa la clasificacion del

bloque de conversacion en su totalidad.

5. Con los vectores de polaridad del bloque de conversacién se calcula el promedio

para cada una de las clases y se almacena este vector de polaridad media.

6. En caso de que la publicaciéon contenga tuits citados, se recorre cada uno de

estos tuits repitiendo los pasos 3, 4 y 5 hasta terminar con los tuits citados.

7. En caso de que los tuits citados tengan tuits citados, se repite el paso 6 hasta
que se obtiene el hilo de conversacién completo para la publicacion original,
entonces los datos de salida del algoritmo sera un arreglo de vectores de pola-

ridad media para cada uno de los bloques de conversacién analizados.

8. Se genera un arbol de tuits citados para observar la profundidad del hilo de

conversacion.

4.4 Preprocesamiento de los datos de polaridad

Los datos de salida de la rutina de obtencién de hilos de conversacion en Twitter
(el arreglo de vectores de polaridad media para cada bloque de conversacién) atin
tienen que ser preprocesados para poder generar vectores de caracteristicas para el

clasificador de controversialidad.
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4.4.1 Descripcién del preprocesamiento

El preprocesamiento consta de dos etapas, la primera es el agrupamiento de los
vectores de polaridad media para que sean asignados a la clase con la que compartan
méas caracteristicas, la segunda es realizar el conteo de respuestas por bloque de
polaridad con estos datos. Supongamos que hubo 10 bloques de conversacién en el
hilo de la publicacion, por lo tanto, tendremos un arreglo que contenga 10 vectores de
polaridad media, al agruparlos 6 de ellos fueron negativos, 2 neutrales y 2 positivos,
entonces se generard un vector con estas caracteristicas ordenado como [N, NEU, P]
en consecuencia el vector de caracteristicas para esa noticia serd [6, 2, 2]. Este proceso
se llevard a cabo para cada una de las noticias del corpus de controversia, obteniendo

un total de 60 vectores de conteo de polaridad.

El algoritmo seleccionado para realizar el agrupamiento fue k-medias, ya
que para los datos de polaridad media no hay etiquetas con las que entrenar un
algoritmo de aprendizaje supervisado, es por eso que se optd por utilizar este al-
goritmo de aprendizaje no supervisado, porque no requiere de ejemplos para su

entrenamiento.

4.5 Modelo de controversia

4.5.1 Modelos propuestos

En un primer experimento se propuso la utilizacién de reglas para realizar la cla-
sificacion de controversialidad, las reglas fueron propuestas por nosotros al realizar
un analisis visual de los conteos de polaridad, por tal motivo el corpus completo se
utilizé para evaluar el desempeno del modelo basado en reglas. Las reglas propuestas

son las siguientes.

e Silas clases neutral o positivo contenian mas del 90 % del total de los comenta-
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rios, entonces la muestra se clasifica como no controversial, ya que se considero
que si una de estas dos clases concentra la mayoria de los comentarios, la ma-
yoria de las personas que respondieron a la publicacién estuvieron de acuerdo
con la noticia o simplemente no les afecté de forma negativa.

e En caso contrario, la noticia se clasifica como controversial, ya que puede que la
mayoria de comentarios fueran negativos, lo que significa que la gran mayoria
de usuarios estuvo en desacuerdo con la noticia, o que se generé un acalorado

debate en los comentarios.

Este modelo se utilizo para tener una referencia, ademas de este modelo,
se propuso la utilizacién de los siguientes algoritmos, que fueron implementados con

la libreria Scikit-learn.

e Arboles de decisién (Decision TreeClassifier)

e Perceptron multicapa (MLPClassifier)

Las métricas de evaluacion consideradas para evaluar el desempeno de los
modelos son las mismas que las utilizadas para evaluar los modelos de polaridad

(precision, exhaustividad y valor-F).



Capitulo 5

Experimentos y resultados

En este capitulo se explican los experimentos con los modelos involucrados en cada
una de las etapas de la solucion planteada, descrita en el capitulo 4. Ya que desde
nuestro conocimiento, la solucion propuesta no tiene puntos de referencia contra los
cuales comparar, se realizara una comparacion contra el estado del arte de aquellas
etapas que si cuenten con antecedentes en la literatura, como lo es el modelo para

clasificar la polaridad.

5.1 Modelo de polaridad

En esta seccion se presenta la configuracion utilizada para entrenar y evaluar el
desempeno del los modelos de clasificacion de polaridad planteados en el capitulo

anterior y los resultados obtenidos de la experimentacion.

El objetivo de estos experimentos es obtener el modelo de clasificacién con
al mejor desempeno para que pudiera ser implementado en la rutina de extraccion
de hilos de conversacién de Twitter posteriormente. La seleccion dependerd de las

métricas de evaluacion presentadas en el capitulo 4

62
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5.1.1 Configuracion de los experimentos

Para la experimentacion se separ6 el corpus general del TASS en dos conjuntos, el
de entrenamiento y el de prueba, la division se realizé con la funciéon train_test_split
de la libreria Scikit-learn. Para realizar la particion del corpus, se consider6 utilizar
¢é1 80 % de los datos del corpus para entrenamiento y 20 % para prueba, ademads se
le dio a la funcion la semilla 42 para poder replicar los experimentos. Los clasifica-
dores de Scikit-learn fueron inicializados con la semilla 42, y se utilizé el algoritmo
TfidfVectorizer para realizar la extracciéon de caracteristicas y la vectorizacion de
los textos. El modelo pre-entrenado BETO fue utilizado con la semilla que tiene por

defecto.

5.1.2 Resultados de la primera fase de experimentacién

Las tablas 5.1, 5.2 y 5.3 muestran los resultados obtenidos por los clasificadores de
aprendizaje automatico. Por otra parte, en la tabla 5.4 se muestran los resultados
obtenidos por el modelo BETO. Estos resultados fueron obtenidos al evaluar los

modelos con el conjunto de prueba.

Tabla 5.1: Resultados para LogisticRegression

precision recall fl-score
negativo 0.79 0.49 0.61
neutral 0.69 0.51 0.58
positivo 0.88 0.63 0.73
promedio 0.79 0.55 0.65

Tabla 5.2: Resultados para MultinomialNB

precision recall fl-score
negativo 0.83 0.29 0.43
neutral 0.79 0.22 0.34
positivo 0.84 0.55 0.67
promedio 0.82 0.36 0.48

Con estos resultados pudimos observar el desempenio para cada uno de

los modelos propuestos, como se observa, los algoritmos de aprendizaje automatico



64 CAPITULO 5. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

Tabla 5.3: Resultados para SVC

precision recall fl-score
negativo 0.80 0.50 0.61
neutral 0.72 0.48 0.57
positivo 0.88 0.63 0.73
promedio 0.80 0.54 0.64

Tabla 5.4: Resultados para BETO

precision recall fl-score
negativo 0.77 0.69 0.73
neutral 0.78 0.80 0.74
positivo 0.78 0.83 0.80
promedio 0.78 0.77 0.76

superan a BETO en precisién. Aunque en exhaustividad y valor-F obtuvieron valores
mas bajos, la comparacién con un modelo tan robusto como lo es BETO, nos sirvié
para determinar que a pesar de que a los algoritmos de aprendizaje automético no
se les dio ningun tipo de ventaja contra BETO, su desempeno a la hora de clasificar

la polaridad no es malo.

5.1.3 Resultados de la segunda fase de experimentacion,

pruebas de robustez

Finalmente, se realizaron pruebas de robustez a los algoritmos de aprendizaje au-
tomatico, al reducir el tamano de su vocabulario, esta reduccion se realizé al consi-
derar una frecuencia de término minima de 2, 3 y 5 conteos, los resultados de estas

pruebas se muestran en las tablas 5.5 y 5.6.

Se observd que el clasificador con mayor capacidad de generalizacién, a
pesar de que su numero de caracteristicas se vio reducido en un 63 % es la maquina
de soporte vectorial (SVC) que fue capaz de realizar la clasificacién de forma similar
a cuando no se le redujeron las caracteristicas. Dados los resultados obtenidos de
estos experimentos, se decidi6 utilizar el clasificador SVC con frecuencia de término

minima de 3 en las etapas posteriores de la solucion.
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Tabla 5.5: Resultados para los modelos de aprendizaje automatico tras la prueba de

robustez, min. TF =1y 2

\ Frecuencia de término minima

Modelo Uno Dos

Precision | Recall | F1 | Precision | Recall | F1
LR 0.79 0.55 | 0.65 0.79 0.56 | 0.65
MultiNB 0.82 0.36 | 0.48 0.78 0.44 | 0.55
SVC 0.80 0.54 | 0.64 0.80 0.55 | 0.65
Caracteristicas 46,791 24,030

Tabla 5.6: Resultados para los modelos de aprendizaje automatico tras la prueba de

robustez, min. TF= 3y 5

\ Frecuencia de término minima

Modelo Tres Cinco
Precision | Recall | F1 | Precision | Recall | F1
LR 0.78 0.57 | 0.66 0.78 0.57 | 0.66
MultiNB 0.77 0.46 | 0.57 0.76 0.48 | 0.59
SVC 0.80 0.56 | 0.66 0.79 0.57 | 0.66
Caracteristicas 17,158 11,547

5.1.4 Comparacion con el estado del arte

Aqui se presenta una comparacién de los resultados obtenidos durante la experi-

mentacion con los trabajos que realizan clasificacion de polaridad mencionados en el

estado del arte. Ademés, en el reporte del TASS 2013 (Villena-Roman et al., 2013),

el ganador de dicho taller reporté una precisiéon del 71 % al trabajar con el corpus

general del TASS. La comparacién se muestra en la tabla 5.7.

Tabla 5.7: Comparacién con el estado del arte

Modelo precision recall F1 Autor

SVC 0.78 0.76 0.76 (Arias et al., 2022)
SVM 0.75 0.75 0.75 (Camara et al., 2011)
SVC 0.80 0.56  0.66 Nuestra propuesta

La comparacion nos sirvio para determinar que nuestro modelo fue el que

tuvo una mayor precision en comparacién con el estado del arte, no asi para las

métricas recall y F1. Cabe mencionar que estos trabajos se realizaron con otros

corpus, aunque la tarea de clasificacion fue la misma.
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5.2 Rutina de obtencion de hilos de Twitter

Una vez seleccionado el modelo de clasificacion de polaridad, se implementé en la
rutina de extraccion de hilos de conversacion de Twitter para agrupar los datos

obtenidos del andlisis y realizar el preprocesamiento descrito en el capitulo 4.

5.2.1 Agrupamiento y conteos de reacciones

Con los vectores de polaridad media por bloque de conversacién, se realizo su agru-
pamiento para asignarles una etiqueta de clase, ya sea negativo, neutral o positivo.
Para posteriormente realizar el conteo de respuestas por etiqueta y generar un nuevo
vector de caracteristicas para la etapa de clasificacién de controversia. Un ejemplo

de esto se observa en la figura 5.1.

Como podemos ver, hubo un total de 90 bloques de conversacion. Esto
quiere decir que se analizd la conversacion principal y 89 tuits citados de los que
se extrajo informacién. De los cuales, 78 fueron en promedio negativos, 10 fueron
neutrales y 2 fueron positivos. Entonces, el vector de caracteristicas generado para

la etapa de clasificacién de controversia es [78, 10, 2].

5.2.2 Arboles de tuits citados

Ademas de la clasificacién de polaridad y el preprocesamiento de los datos, la rutina
de extraccién de hilos de conversacién de Twitter genera arboles de tuits citados, por
el momento, estos drboles solo sirven para visualizar la profundidad de propagacion
de los tuits, pero en un futuro se contempla utilizarlos para identificar los nodos
controversiales de la red. Por el tamano, se muestra un ejemplo de los arboles de tuits
citados generados para una noticia de la que se tomaron 4 bloques de conversaciéon
en la figura 5.2. Una explicacién mas detallada de esta figura es la siguiente. El

nodo principal contiene el promedio del bloque de conversacion del tuit original, y
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Values

20

Negative Positive

Labels

Figura 5.1: Conteos de respuestas por etiqueta de clase de los bloques de conversacion
analizados

el texto que contiene dicho tuit. Los nodos hijos muestran el id del tuit citado, y la

polaridad media de ese bloque de conversacién.

AMLO acusa a Felipe Calderén de "pactar”
con el crimen organizado y de "haber
permitido que ocurrieran masacres”

[0.3229,0.2717,0.1518]

1531563920426684417
[0.2027,0.1514,0.3121]

1531836421841031176 1531656388589518848
[0.1101, 0.3216, 0.5525] e [0.0636, 0.0941, 0.7502] e

Figura 5.2: Ejemplo de un arbol de tuits citados generado con la rutina de extraccion
de hilos de Twitter
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5.3 Modelo de controversia

Una vez obtenidos los vectores de caracteristicas, se complementé el corpus de con-
troversia, como se muestra en la tabla 5.8. En una primera fase de experimentacién,
se utilizé un modelo basado en reglas, en la fase posterior se implementaron arboles

de decisién y un perceptrén multicapa (MLP) para realizar la tarea de clasificacién.

Tabla 5.8: Ejemplo del corpus de controversia al ser complementado con los datos

de los conteos de polaridad de los bloques de conversacion

id del tuit negativo | neutro | positivo | clase
1525877417675395072 | 10 1 5 0.0
1525870025676046338 | 2 3 3 0.0
1525706541013389313 | 54 6 6 1.0
1525687416488484864 | 0 0 0 0.0
1525645891465465856 | 8 32 23 1.0

5.3.1 Primera fase de experimentacién

Configuracién de los experimentos

En una primera fase de experimentacién, se utilizé un modelo basado en reglas en el
que si mas del 90 % del total de bloques de conversacién analizados se concentraba
en la clase neutral o positiva, los tuits se clasificaban como no controversiales, en

caso contrario los tuits se clasificaban como controversiales.

Resultados

En esta primera fase de experimentacion, se utilizé el corpus de controversia comple-
to para la evaluacién del desempeno, ya que las reglas fueron deducidas manualmente
al inspeccionar los datos. Los resultados obtenidos se muestran en la tabla 5.9 y su

matriz de confusion en la figura 5.3.

De esta etapa de experimentacion, se puede observar que los resultados son
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Tabla 5.9: Resultados obtenidos en la primera etapa de experimentacion, clasificacion
de controversia

accuracy precision recall F1

no controversial 0.59 0.57 0.58
controversial 0.64 0.66 0.65
promedio 0.62 0.61 0.61 0.61

z de confusidnpara el clasificador basado en nuestras reglas
0.65

no controversial

-0.50

-0.45

-0.40

controversial

-0.35

no controversial controversial

Figura 5.3: Matriz de confusion para los resultados de la primera fase de experimen-
tacion, clasificacién de controversia

prometedores, aunque no son muy buenos, y a pesar de que las reglas fueron inferidas
manualmente por nosotros y el tamano del corpus de controversia es pequeno, este
modelo basado en reglas sobrepasa é1 50 % en todas las métricas. Por lo que se puede
decir que las muestras no estan siendo clasificadas aleatoriamente. Los resultados
de esta fase servirdn como base para comparar con los modelos propuestos para la

segunda fase de experimentacion.

5.3.2 Segunda fase de experimentacién

Modelos

Para la segunda fase de experimentacion, se implementaron dos modelos de la li-
breria Scikit-learn para Python. El primero de ellos fue el perceptron multicapa

MLPClassifier. El otro fue un arbol de decisién DecisionTreeClassifier. La configu-
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racion utilizada para realizar estos experimentos se describe a continuacion.

Configuracion de los experimentos

En primer lugar, los conteos de polaridad se normalizaron al dividir cada vector entre
el total de conteos del mismo, ya que no todas las noticias tenian 100 bloques de
conversacion. Posteriormente, el corpus se dividio en los conjuntos de entrenamiento
y prueba utilizando la funcién train_test_split, para el conjunto de entrenamiento se
selecciond él 70 % del total de los datos y para el corpus de prueba él 30 % con la
semilla 7. Los datos quedaron distribuidos de la siguiente forma. Para el conjunto
de entrenamiento se tuvieron 20 datos pertenecientes a la clase no controversial y
22 pertenecientes a la clase controversial (42 en total). Para el corpus de prueba, 8
muestras de la clase no controversial y 10 de la clase controversial (18 en total). Los
modelos se entrenaron con el conjunto de entrenamiento y su desempeno se evalué
con datos nuevos (el conjunto de prueba). Para entrenar el perceptrén multicapa se
utilizé la estrategia leave one out para superar el tamano del conjunto de datos y

tuviera varias épocas de entrenamiento.

Resultados

Una vez finalizados los experimentos, se procedié a obtener sus resultados de eva-
luacién. El perceptrén multicapa y el arbol de decisién obtuvieron los resultados

mostrados en las tablas 5.10 y5.11 respectivamente.

Tabla 5.10: Resultados para el perceptrén multicapa, clasificacion de controversia

accuracy precision recall F1

no controversial 0.50 0.12 0.20
controversial 0.56 0.90 0.69
promedio 0.56 0.53 0.51 045

Las matrices de confusion de estos modelos se observan en la figura 5.4

para el perceptréon multicapa y en la figura 5.5 para el arbol de decision.
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Tabla 5.11: Resultados para el arbol de decision, clasificacién de controversia

accuracy precision recall F1

no controversial 0.70 0.88 0.78
controversial 0.88 0.70 0.78
promedio 0.78 0.79 0.79 0.78

Matriz de confusion para el perceptrén multicapa

-0.8

-0.7

-0.6

no controversial
[=]
=
M

-0.5
-0.4
0.1 -0.3

-0.2

controversial

-0.1
no controversial controversial

Figura 5.4: Matriz de confusién para perceptrén multicapa, clasificaciéon de contro-
versia

Matriz de confusion para el arbol de decisién

no controversial

-0.5

-0.4

-0.3

controversial

-0.2

no controversial controversial

Figura 5.5: Matriz de confusién para el arbol de decisién, clasificacién de controversia

Comparacion de los modelos

Con los resultados de todos los experimentos, se realizé una comparacién entre los
modelos, tomando como base el modelo de clasificacién propuesto por nosotros. Esta

comparacion se brinda en la tabla 5.12.
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Tabla 5.12: Comparacién de los modelos para clasificar controversia en noticias

Modelo precision recall F1  accuracy
clasificador propuesto (base) 0.61 0.61 0.61 0.62
perceptron multicapa 0.53 0.51  0.45 0.56
arbol de decision 0.79 0.79 0.78 0.78

Al analizar esta tabla, nos podemos dar cuenta que el arbol de decisién
supera en desempeno a la base propuesta por nosotros, en cambio, el perceptréon

multicapa, tiene un desempeno menor en comparacion con la base.

5.3.3 Discusion

De los resultados obtenidos en las etapas de la solucién propuesta, podemos observar
que en general nuestra propuesta base obtuvo resultados prometedores. El arbol de
decision superd a la base propuesta, lo que indica que nuestra solucion propuesta

tiene un gran campo de oportunidad para explorar y proponer nuevas ideas.

Del clasificador de polaridad, observamos que a pesar de que en el prepro-
cesamiento no se utilizaron técnicas como la lematizacion o el stemming, o incluso
técnicas avanzadas como el etiquetado gramatical, el modelo obtuvo buenos resul-
tados. Este buen desempenio influyé en las etapas posteriores, ya que si hubiese
obtenido mal desempeno, la clasificacién de controversia se hubiera visto afectada
en gran medida por la mala clasificacién de polaridad que se realizé. El etiquetado
de los datos en si mismo fue un proceso controversial, ya que el grado de acuer-
do entre anotadores fue muy bajo. A pesar de esto, El clasificador de controversia
(4rbol de decisién) generd buenas reglas para realizar la clasificacién de las muestras
correctamente. Mejorar estos resultados sera problematico hasta que se desarrolle
un conjunto de datos que contenga una gran cantidad de datos, y el etiquetado de

estos se realice profesionalmente.
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Conclusiones y trabajo futuro

6.1 Conclusiones

En este trabajo se propuso una nueva forma de realizar la clasificacién de la contro-
versialidad de las noticias, al utilizar la polaridad como caracteristicas para entrenar
los modelos que realicen la clasificacién de controversialidad. Ademas, se desarrolld
un corpus de controversia, que a pesar de no tener un buen grado de acuerdo entre
anotadores, fue de gran utilidad para desarrollar una base que nos permitio fijar
un punto de comparacion para evaluar el desempeno de los modelos. En general, la
propuesta aqui descrita y cada una de sus etapas tienen un buen desempeno para
lograr el entrenamiento de un modelo de clasificacién de controversialidad de las
noticias y que ademads es capaz de predecir de buena forma la clase de pertenencia
de datos nuevos. Los resultados obtenidos son prometedores, ya que dan pie a con-
tinuar con la investigacion sobre esta propuesta. Una de las desventajas del corpus
desarrollado es su tamano, porque como se pudo apreciar el perceptron multicapa
no pudo aprender correctamente a identificar los patrones para efectuar la clasifi-
cacion, entonces algoritmos de clasificacion mas robustos como los del enfoque del

aprendizaje profundo tendran malos desempenos.

73
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Finalmente, la unién de las tres etapas de clasificaciéon descritas en este
trabajo y la forma en la que se unieron (polaridad, agrupamiento, controversia)
resultaron ser buenas para lograr la tarea final de clasificacion de la controversialidad

de las noticias desde la perspectiva de sus lectores.

6.2 Trabajo futuro

Aun existe una gran oportunidad para mejorar la clasificacion de controversia en
cada una de las etapas de la solucion. Para empezar, el clasificador de polaridad
puede mejorarse, desde utilizar mas métodos de preprocesamiento para asegurarnos
de que las caracteristicas que estan siendo obtenidas sean las ideales. Emplear in-
crustaciones de palabras para vectorizar los textos, modificar los parametros de los
clasificadores para incrementar su desempeno. Incluso usar algoritmos de aprendi-
zaje profundo como lo son los transformadores, ya que su desempeno fue muy bueno
para realizar la clasificacién, aunque no se tomé en cuenta en etapas posteriores
porque hacer uso de transformadores no es el enfoque principal del trabajo. Probar
con ensambles de modelos en el que cada uno de ellos se especialice en realizar la

clasificaciéon binaria de cada una de las clases.

La rutina de extraccién de arboles de Twitter puede ser mejorada, quitando
los promedios de polaridad por bloques de conversacion, y almacenando cada uno
de los vectores de polaridad del hilo de conversacién de Twitter, para que a la hora

de realizar los conteos la informacion sea lo mas fiel posible a la realidad.

El corpus de controversia resulté ser de gran utilidad para establecer una
base para comparar el desempeno de los modelos, pero tiene algunos puntos en
contra, el tamano del corpus, el indice de acuerdo entre anotadores es muy pequeno.
Es por eso que se sugiere desarrollar un corpus mas grande en el que el etiquetado
se lleve a cabo de forma profesional, y sobre todo, que a la hora de desarrollar el

corpus, las desventajas aqui planteadas sirvan de referencia para evitarlas.
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En cuanto al clasificador de controversialidad, para poder probar con al-
goritmos mas avanzados como las redes neuronales artificiales, es necesario que ten-
gamos mas muestras para el entrenamiento. Pero hay espacio para probar con otros
algoritmos de induccién de reglas, en fin las oportunidades de investigacién y expe-

rimentacion una vez sentadas las bases son muy amplias.
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