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Resumen

Desde la invención de la Internet, y con la popularización de las redes sociales, la

información está disponible para todos los usuarios al alcance de un click y en gran-

des cantidades. Una de las principales fuentes de información en las redes sociales

son las noticias. De entre las posibles opciones en las que los usuarios expresan su

opinión o comentan sobre algún 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, ¿de qué forma podemos utilizarla para predecir la controversia? Es entonces

que surge la pregunta ¿Cómo podemos enseñarle a la computadora a decidir si una

noticia es controversial o no? Más aún, ya que queremos clasificar noticias contro-

versiales desde la perspectiva de sus lectores ¿podemos 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 cómo es que la

noticia ha afectado a sus lectores, ya que si las respuestas son controversiales en-

tonces podemos inferir que la opinión de los lectores difirió de gran manera, y que

no hubo un común acuerdo sobre la noticia indicando que en los comentarios se dió

una acalorada discusión sobre las opiniones de quienes comentaron.
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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.
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2.1.1 Aprendizaje automático . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.1.2 Aprendizaje profundo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
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3.1.1 Aprendizaje automático . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

3.1.2 Aprendizaje profundo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

3.2 Procesamiento de lenguaje natural (PLN) . . . . . . . . . . . . . . . 22

3.3 Modelos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
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Caṕıtulo 1

Introducción

El desarrollo de la Internet, y su rápida popularización, ha hecho que esta se con-

vierta en una de nuestras principales herramientas para la consulta y diseminación

de la información. 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 úni-

camente en ĺınea con el uso de plataformas como Facebook, WhatsApp o Twitter.

Además, la reciente pandemia de COVID-19 provocó una acelerada evolución de

este fenómeno, ya qué nos vimos forzados a interactuar utilizando plataformas en

ĺınea exclusivamente. Tal ha sido la popularización del empleo de las redes sociales,

que de acuerdo con la publicación “Digital 2021”1 aproximadamente 57% de la po-

blación 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 ĺınea se han visto rápidamente involucradas en el discurso público, sus algoritmos

ayudan a los ciudadanos a unirse a grupos sociales, a clasificar el ruido del discurso

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

1https://datareportal.com/reports/digital-2021-october-global-statshot
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2 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

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 publicación 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, mostró que la gran mayoŕıa 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 además,

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 demás, 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 útil para la identificación 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 poĺıtica 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 clasificación se puede afrontar desde el paradigma super-

visado y el no supervisado, algunos de los algoritmos más conocidos para realizar

esta tarea son los clasificadores Bayesianos (Wang et al., 2020), las máquinas de



1.1. ANTECEDENTES 3

soporte vectorial (SVM) (Cortes & Vapnik, 1995), entre otros. Existen algoritmos

basados en modelos matemáticos de las neuronas humanas conocidos como clasifica-

dores neuronales (McCulloch & Pitts, 1943). Los clasificadores neuronales incluyen

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

El aprendizaje profundo comenzó con el primer modelo matemático de

una neurona propuesto por McCulloch y Pitts (1943). Rosenblatt (1958) inventa el

perceptrón, pero se presentó un periodo de inactividad en la investigación sobre la

inteligencia artificial debido a la publicación de Marvin y Seymour (1969) en la que

atacaron a la idea del perceptrón de Rosanblatt. Pero no fue hasta la década de

los 80 que la inteligencia artificial tuviera su resurgimiento como campo de estudio

con la publicación de Rumelhart et al. (1986) en la que se publica el algoritmo de

propagación hacia atrás o back-propagation (BP).

El análisis de opinión es un campo de investigación que se encuentra es-

trechamente relacionado con la lingǘıstica computacional y el procesamiento de len-

guaje natural, su principal tarea es el determinar la opinión que una persona da

sobre cierto tema o entidad al analizar el texto dónde se plasman los comentarios.

Algunas veces el análisis de opinión se menciona como: análisis de subjetividad,

mineŕıa de opiniones o extracción de valoraciones (Mejova, 2009). El análisis au-

tomático de opiniones forma parte del análisis de opinión, a su vez la polaridad de

opinión es una subtarea de este campo (Gambino, 2019). La polaridad de opinión

es una caracteŕıstica peculiar de los textos, dado un texto que refleje opinión se

requiere clasificar entonces cómo esta opinión 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-

ción, usualmente las clases son la polaridad misma de las opiniones (p. ej. negativa o

positiva). Existen dos metodoloǵıas principales para determinar la polaridad de un

texto. En primer lugar, el aprendizaje automático, que utiliza un corpus o conjunto

de datos para entrenar un clasificador, esta metodoloǵıa forma parte del aprendizaje
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supervisado. Por otro lado, la aproximación basada en la orientación semántica de

las palabras, esta metodoloǵıa no requiere de un entrenamiento previo, por lo tanto,

es considerada como aprendizaje no supervisado.

El aprendizaje supervisado emplea algoritmos de aprendizaje automático

o en inglés Machine Learning (ML) para realizar la clasificación, se logra al entrenar

el algoritmo con ejemplos etiquetados, y luego probar su desempeño con datos no

etiquetados que el algoritmo no haya visto. Uno de los primeros esfuerzos en efectuar

la clasificación de polaridad en textos aplicando el enfoque supervisado fue en (Pang

et al., 2002). Donde los autores trabajaron con un corpus de reseñas de peĺıculas

en inglés para obtener la polaridad general de la reseña, durante la tarea de clasi-

ficación se utilizaron los algoritmos Näıve Bayes (NB), entroṕıa máxima (ME, por

sus siglas) y máquinas de soporte vectorial (SVM, por sus siglas) obteniendo una

exactitud del 82%. Para textos en español, uno de los primeros esfuerzos para hacer

la clasificación de polaridad fue en (Cámara et al., 2011) dónde se usó un corpus en

español de cŕıticas de cine, para realizar la tarea de clasificación se emplearon los

algoritmos Näıve Bayes y máquina de soporte vectorial, obteniendo una precisión

de alrededor del 87%. Más 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 utilizó un corpus con reseñas de

automóviles, peĺıculas, bancos y destinos tuŕısticos, utilizó etiquetado gramatical y

el algoritmo PMI-IR para obtener la orientación semántica de las frases usando la

orientación 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 información 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 léxicos con el paradigma de aprendizaje supervisado como

en (Martin-Valdivia et al., 2013).
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La determinación de la controversia de un texto es una tarea poco usual

dada la escasez de conjuntos de datos etiquetados, algunos trabajos que realizan la

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

2014).

1.2 Justificación

Los seres humanos dependemos cada vez más de las nuevas tecnoloǵıas cómo la inter-

net. Esta dependencia nos ha hecho usar las redes sociales como fuente de consulta

y diseminación de la información e intercambio de opiniones, con la inclusión de los

algoritmos de aprendizaje automático y profundos, nos encontramos en una época

en la que analizar información textual de forma masiva es cada vez más común. 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 clasificación de la controversia de las noticias ha sido poco estudiada,

por lo que indagar en este campo de estudio resulta útil, ya que, con la propuesta

aqúı descrita, se abren oportunidades para realizar investigación sobre la clasificación

de controversialidad de noticias desde la perspectiva de los lectores. Para efectuar

una clasificación 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 información para determinar si las noticias son controversiales o no.

1.3 Hipótesis

La controversia de una noticia entre sus lectores indica cómo es que los ha impac-

tado porque mientras exista controversia en los comentarios, el impacto que esta

tendrá será negativo. Mientras más acalorada sea la discusión entre usuarios en los

comentarios de una publicación mayor será 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-

tención y estime de manera automática su impacto en aquellos que las consulten.

1.4.2 Objetivos espećıficos

• Revisar los trabajos relacionados con la clasificación de la polaridad de senti-

mientos en textos.

• Buscar y seleccionar un corpus de polaridad de sentimientos.

• Analizar y preprocesar el corpus.

• Desarrollar una rutina capaz de extraer la información del hilo de conversación

de un tuit desde la API de Twitter.

• Evaluar y seleccionar los modelos de aprendizaje automático y basados en

transformadores para la clasificación de polaridad basados en las métricas de

desempeño.

• Implementar el mejor clasificador de polaridad en la rutina de extracción de

información de tuits para obtener la polaridad de las publicaciones

• Crear un conjunto de datos de controversia con noticias en español en México.

• Desarrollar un modelo capaz de realizar la clasificación de controversia con los

datos de polaridad de una conversación.

• Validar y evaluar el desempeño de los modelos de clasificación 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 aqúı descritas y la forma en la

que se unieron son una novedad para hacer esta clasificación. Además, se desarrolló

una rutina capaz de extraer el hilo de conversación de un tuit, esta rutina se ve

complementada con un clasificador de polaridad; con los datos obtenidos por la

rutina se generan árboles de tuits citados, y la información de interés se almacena

para su posterior utilización.

1.6 Estructura de la tesis

Una visión general del contenido de cada caṕıtulo de esta investigación se provee a

continuación.

El caṕıtulo 2 habla sobre los trabajos relacionados con los temas de interés

de esta investigación. Por lo tanto, este caṕıtulo contiene referencias al estado del arte

que describa la clasificación de polaridad de sentimientos con modelos de aprendizaje

automático y profundo, los conjuntos de datos que han sido desarrollados para el

análisis de la polaridad, la generación de árboles de tuits citados, la clasificación de

controversialidad de textos, entre otros.

En el caṕıtulo 3 se describe el marco teórico. En este caṕıtulo se da una

breve introducción a la inteligencia artificial, se cubre la teoŕıa detrás de los modelos

utilizados para el desarrollo de la solución y una visión general del procesamiento

de lenguaje natural.

El caṕıtulo 4 detalla la solución 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 caṕıtulo 5 se presentan los experimentos efectuados en cada una
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de las etapas de la solución propuesta, la configuración para proceder con dichos

experimentos y los resultados obtenidos tras la experimentación.

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

ción y se establece el trabajo futuro.



Caṕıtulo 2

Estado del arte

En este caṕıtulo presentamos detalladamente los trabajos relacionados con nuestra

propuesta.

2.1 Polaridad de sentimientos

2.1.1 Aprendizaje automático

Cámara et al. (2011), utilizaron un corpus en español de cŕıticas de cine, con un

total de 3, 878 cŕıticas. Estas cŕıticas 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 categoŕıa

muy mala y él 5 corresponde a la categoŕıa muy buena, él 3 corresponde a neutral

(ni mala, ni buena). Para el estudio no se consideró la puntuación de las cŕıticas y las

5 categoŕıas fueron reducidas a dos, positiva y negativa, dejando fuera la categoŕıa

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 clasificación, los autores propusieron los siguientes

algoritmos de clasificación: Máquina de soporte vectorial y Näıve Bayes. Usaron las

técnicas stopper y stemmer como parte del preprocesamiento. Para la extracción

9
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de caracteŕısticas propusieron: TF-IDF, frecuencia de términos (TF), número de

ocurrencias (TO) y ocurrencia binaria (BTO). Los mejores resultados los obtuvieron

con la máquina de soporte vectorial, sin reducir las caracteŕısticas y empleando la

técnica stopper y stemmer con el método TF-IDF. Obtuvieron 87,71% y 86,75%

de valor-F respectivamente.

En el art́ıculo “TASS: Detecting Sentiments in Spanish Tweets” Saralegi

y San Vicente (2012), utilizaron el conjunto de datos general del Taller de Análisis

Semántico de la Sociedad Española 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 lexicón para español usando dos recursos

diferentes, un lexicón para el idioma inglés que fue traducido automáticamente al

español con un diccionario bilingüe inglés-español, y las palabras del mismo cor-

pus. Obtuvieron las palabras más representativas para cada etiqueta de polaridad

al emplear la prueba de razón de verosimilitud (Likelihood-ratio test). Para reali-

zar la clasificación, diseñaron un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizando la

configuración por defecto de la implementación de la máquina de soporte vectorial

del software de minado de datos Weka o SMO. Todos los clasificadores fueron vali-

dados con la estrategia de validación 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-

tición SemEval 2016 para el español, los autores preprocesaron los textos del corpus

aplicando lematización y etiquetado morfosintáctico, removieron las palabras auxi-

liares y la corrección ortográfica. Propusieron la extracción de aspectos del texto

usando la ontoloǵıa de dominio, que describe el vocabulario espećıfico para un do-

minio (p. ej. bancos, hoteles, cine, etc.) en conjunto con un lexicón de similitud

semántica, obteniendo una lista de aspectos. Para la etapa de clasificación, utiliza-

ron máquinas de soporte vectorial (SVM) utilizando validación 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 API1 de Twitter2, para la clasificación de polaridad se extrajeron 8, 000

tuits etiquetados como positivo, negativo o neutro. Para la tarea de clasificación,

los autores emplearon los siguientes algoritmos: Random Forest (RF), K-Nearest

Neighbors (KNN), Näıve Bayes (NB), Gradient Boosting (GB), Stochastic Gradient

Descent (SDG), Support Vector Classifier (SVC) y Extreme Gradient Boosting (XG-

Boost). Del proceso de experimentación, el mejor algoritmo de clasificación 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 clasificación. Emplearon el corpus de InterTASS 2017, y tras

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

Para la competición 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 español. Las arquitecturas propuestas fueron un clasificador

multi-clase que aprendió las 5 categoŕıas de polaridad de forma simultánea, 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%.

1https://developer.twitter.com/
2https://twitter.com/
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En la competencia REST-MEX 2021 Vásquez 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 combinación de BERT y los vectores TF-IDF obtuvieron una exactitud del 54%.

Para el segundo enfoque, BERT en conjunto con TF-IDF, obtuvieron dos vectores

de caracteŕısticas que concatenaron para hacer uno solo para entrenar un algoritmo

de regresión loǵıstica que se utilizó para predecir la clase correspondiente al texto,

utilizando como entrada los embeddings contextuales obtenidos con BERT.

Para REST-MEX 2022 Callejas-Hernández 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 análisis de sentimientos de la competición,

el equipo obtuvo una exactitud del 75%.

2.2 Árboles de retuits o de tuits citados

Los árboles de retuits han sido implementados con dos tareas principales en mente,

estudiar la propagación de los tuits y sus retuits en Twitter y obtener los nodos

más influyentes durante el proceso de propagación. En esta sección, los retuits y

tuits citados serán entendidos como iguales, ya que con el desarrollo de la API V2

de Twitter, los retuits pasaron a ser una publicación en la cuenta de quien retuiteó

sin información adicional. Los tuits citados suplieron a los retuits en los que los

usuarios pod́ıan dar su opinión, en la nueva versión de Twitter, los tuits citados

pueden contener la opinión de quién citó el tuit original, e incluso en el tuit citado

se puede desarrollar una nueva conversación.

Kwak et al. (2010), utilizaron los árboles para determinar la velocidad a la

que un tuit viaja en la red, y la profundidad que este alcanza. Desarrollaron un árbol

de diseminación de información, al experimentar con este algoritmo descubrieron
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que la mayoŕıa de árboles de retuits alcanzan una profundidad máxima de primer

o segundo nivel. Además, ningún árbol teńıa 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 aśı sucesivamente. Su

análisis mostró como es que un tuit puede propagarse a través de Twitter y cuántas

publicaciones se ven involucradas en el proceso.

Bhowmick et al. (2018), construyeron árboles de “influencia” con secuen-

cias temporales de retuits, estas secuencias mostraron un alto nivel de confianza al

modelar de forma precisa el árbol de una cascada de retuits. CasCon, que es el mo-

delo de aprendizaje no supervisado propuesto por los autores para construir árboles,

es capaz de identificar los nodos de mayor influencia en un vecindario de “amista-

des”. Con los árboles de “influencia” propusieron dos metodoloǵıas: (a) descubrir

la relación entre los intervalos de retuits y la formación de árboles representando

cuan influyente es el nodo de mayor influencia y (b) proveer la información básica

verdadera para la validación de los árboles construidos con el modelo CasCon.

Roth et al. (2022), diseñaron árboles de tuits citados para un tuit ráız, con-

siderando cascadas recursivas de tuits. Los experimentos mostraron que el tamaño

del árbol sigue una ley heterogénea dónde él 75% de todos los árboles generados

tienen 2 o tres niveles a lo más, y al calcular la profundidad promedio de los árboles,

los resultados mostraron que él 90% de los árboles tienen una profundidad media

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

2.3 Agrupamiento y polaridad

El análisis de sentimientos ha utilizado técnicas de agrupamiento en conjunto con el

clasificador principal para mejorar los resultados del modelo de clasificación, o para

poder observar el comportamiento o tendencia de los tuits.
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Coletta et al. (2014), propusieron emplear una máquina de soporte vecto-

rial para realizar la tarea de clasificación de polaridad en los tuits, posteriormente

utilizaron un conjunto de clusters para afinar los resultados de la máquina de soporte

vectorial e incrementar su calidad. Experimentaron con cuatro conjuntos de datos,

de esta etapa de experimentación se observó que la combinación de la máquina de

soporte vectorial y las técnicas de agrupamiento mejoran los resultados de la tarea

de clasificación de polaridad en tuits.

Ahuja y Dubey (2017), utilizaron el lexicón AFINN en conjunto con Text-

Blob que es una libreŕıa 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 lexicón

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 libreŕıa TextBlob para calcular la

polaridad y subjetividad de los tuits, ya que la puntuación de polaridad se hab́ıa

determinado, el algoritmo K-Nearest Neighbor (KNN) de aprendizaje supervisado

fue utilizado para realizar la clasificación 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 publicación deter-

minan la puntuación histórica de controversia que determina que tan controversial

ha sido una entidad en la web. También calculan la puntuación temporal de con-
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troversia que estima la controversia de la entidad analizada durante un periodo de

tiempo. Además, calculan una puntuación general de controversia que es una com-

binación lineal de los anteriores. De sus experimentos, los autores obtuvieron una

precisión promedio del 66%.

Mejova et al. (2014) detectan la controversia en noticias en ĺınea. 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 pidió 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 art́ıculos que tuvieran el término

controversial analizado, luego los art́ıculos seleccionados se juntaron para formar

un “súper”-art́ıculo. El análisis de este súper-art́ıculo se realizó con lexicones de

sentimientos. Con la información de la polaridad provéıda por los lexicones, obtu-

vieron la distribución de las palabras y su polaridad que más 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 clasificación de controversia, Hessel y Lee (2019) crearon

un conjunto de datos con discusiones extráıdas de reddit3. 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 más del

50% de votos positivos y que además estuvieran en el cuartil más alto se les asignó

la etiqueta no controversial. A las publicaciones con un gran porcentaje de votos

negativos (parecido al total de votos positivos) se les asignó la etiqueta controversial.

Propusieron una gran cantidad de clasificadores binarios como una LSTM con una

capa de salida de regresión loǵıstica, BERT, combinaciones de LSTM y BERT por

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

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 recopilación de los corpus en

español para análisis de sentimientos disponibles hasta. La fecha de publicación de

ese art́ıculo. 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 únicos, los tuits fueron prepro-

cesados por los autores removiendo las siguientes caracteŕısticas: retuits, menciones,

hiperv́ınculos y hashtags. Además, aplicaron los siguientes filtros al texto: remover

ĺıneas nuevas (los śımbolos, para tener el texto completo en una sola ĺınea), remoción

de emoticonos que no proveyeran información útil al tuit, normalización de carac-

teres repetidos y normalización de la forma en la que se expresa la risa. El corpus

contiene información sobre el usuario quién publicó, el texto y el valor de polaridad

que se asignó 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 español con la

siguiente distribución de etiquetas de clase: 63, 442 positivos, 30, 493 neutrales y

16, 415 negativos. De estos tuits, únicamente 28, 983 están escritos en español. Al-

gunos ejemplos de la información contenida en el corpus son el tweet id, el tópico y
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la entidad que lo publicó, el texto no forma parte del corpus, ya que se espera que

quien utilice el corpus obtenga la información faltante sea obtenida directamente de

la API correspondiente.

2.5.3 Corpus general del TASS

El corpus general del TASS4 se dio a conocer en la primera edición de la competición

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 páıses

y abarca un total de 10 temas (poĺıtica, entretenimiento, economı́a, música, fútbol,

peĺıculas, tecnoloǵıa, deportes, literatura, entre otros). Este corpus contiene el tweet

id, el identificador del usuario, la fecha de publicación, el tema de cada tuit y la

etiqueta de polaridad asignada a cada tuit (P+, P, NEU, N, N+) y una etiqueta

extra NONE para aquellos tuits que no reflejan sentimiento alguno.

2.5.4 TAAS InterTAAS

Este corpus fue elaborado para la edición 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 distribución

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 teórico

En el presente trabajo, se implementó 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 clasificación de polaridad, un clasificador

k-means y un perceptrón multicapa a la salida del pipeline utilizado para dar la cla-

sificación de controversia de la noticia desde la perspectiva de los lectores. En esta

sección se da un breve acercamiento a los fundamentos matemáticos de los modelos

considerados para el desarrollo de la solución.

3.1 Inteligencia Artificial (IA)

Hablar sobre inteligencia artificial es remontarnos a la mitoloǵıa griega en la que

aparecen los autómatas, máquinas 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 construcción del motor anaĺıtico 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 común acuerdo en dar

una definición oficial sobre la IA. En el presente trabajo, adoptaremos nuestra propia

definición de inteligencia artificial. La aplicación de las técnicas computacionales que

hagan posible la interpretación de los datos de forma similar a como lo hacemos los

seres humanos.

3.1.1 Aprendizaje automático

El aprendizaje automático es un área relacionada tanto con la cibernética como con

las ciencias de la computación. Sus oŕıgenes se asocian con Rosenblatt y la creación

del perceptrón (Rosenblatt, 1958) que se convirtió en el prototipo de las redes neu-

ronales artificiales o Artificial Neural Networks (ANN) modernas. El encargado de

acuñar el término “Machine Learning” fue Samuel (1959). El aprendizaje automáti-

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 automático se divide

comúnmente 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 más común en el aprendi-

zaje automático. Como su nombre lo indica, necesita la supervisión 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 más grandes que sirven para entrenar los algoritmos de clasificación 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
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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 evalúa su exactitud con

la función de pérdida y ajusta sus parámetros hasta que el error se haya minimizado

lo suficiente.

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

la clasificación y la regresión.1

• Clasificación: utiliza un algoritmo para asignar de forma precisa los datos

de prueba a sus categoŕıas. Algunos algoritmos de clasificación empleados

comúnmente son las máquinas de soporte vectorial, árboles de decisión, K-

vecinos cercanos (KNN, por sus siglas) y bosques aleatorios.

• Regresión: es usada para comprender la relación entre variables dependien-

tes e independientes. La regresión lineal y loǵıstica son algunos ejemplos de

algoritmos usuales.

Aprendizaje no supervisado

Este paradigma de aprendizaje utiliza algoritmos de aprendizaje automático para

analizar y agrupar los datos sin la necesidad de la supervisión del ser humano2.

Estos algoritmos son capaces de descubrir patrones en los datos de entrada que se

les proporcionan sin la necesidad de la intervención 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 distribución misma de los datos. Los métodos más usuales son:

• Agrupamiento: es una técnica que agrupa datos no etiquetados, con base en el

cálculo 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; probabiĺısticos

1https://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.

• Reglas de asociación: Es un método basado en reglas, que encuentra las rela-

ciones entre las variables de un conjunto de datos.

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

una nueva representación de los mismos en el proceso de decodificación.

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, aśı el agente

puede ajustar sus parámetros, 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 automático, que a su vez forma

parte de la inteligencia artificial. El aprendizaje profundo se distingue del aprendi-

zaje automático clásico por el tipo de datos con los que trabaja y sus métodos de

aprendizaje.3 Los algoritmos de aprendizaje automático 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 extracción de

caracteŕısticas. Además, con los procesos conocidos como descenso del gradiente

y propagación hacia atrás, los algoritmos de aprendizaje profundo son capaces de

ajustar sus parámetros de forma automática buscando incrementar su exactitud.

Esta automatización de procesos, permite a estos algoritmos realizar predicciones

3https://www.ibm.com/cloud/learn/deep-learning
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de gran precisión sobre datos que no hab́ıan 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 lingǘıstica,

las ciencias de la computación y la inteligencia artificial que se enfoca en la interac-

ción entre el lenguaje humano y las computadoras. “El procesamiento del lenguaje

natural (PLN) es la rama de la informática, y más 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.4

El PLN resulta ser esencial para analizar texto, y extraer sus caracteŕısti-

cas. Para realizar un correcto análisis, hace uso de la combinación de la lingǘıstica

computacional, modelos estad́ısticos, aprendizaje automático y profundo, con el ob-

jetivo de darle a la computadora la habilidad de “comprender” un texto (p. ej. el

significado, la intención, 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 tendrá variaciones para que los resultados

se ajusten lo mejor posible a lo esperado. En general, todos los procesos comienzan

con la recopilación, manipulación y preparación 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 más utilizadas en el preprocesamiento de texto son:

• Tokenización. Divide un texto en entidades más pequeñas conocidas como

tokens, que pueden ser palabras, caracteres, sub palabras e incluso, si la tarea

aśı lo requiere, signos de puntuación.

• Lematización. Consiste en extraer la forma básica 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 morfológicas de una palabra a un

lema.

• Etiquetado gramatical (POS tagging). Este proceso asigna a cada una de las

palabras de un texto su etiqueta de categoŕıa gramatical basado en su defini-

ción y contexto.

Los pasos arriba mencionados son los que se utilizan más 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 caracteŕısticas que se quieran

extraer del texto.

Ya que se preprocesó el texto (limpiamos todo lo que desde nuestra pers-

pectiva no es relevante para la tarea de clasificación, puesto que no nutre a las

caracteŕısticas), es necesario darle una representación que la computadora sea ca-

paz de comprender, es decir, debemos encontrar la forma de representar el texto

numéricamente. La forma más sencilla para realizar esta representación 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 aparición 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: Análisis de sentimientos, traducción



24 CAPÍTULO 3. MARCO TEÓRICO

automática, clasificación de textos, extracción de información, resumen automático

de textos, contestación automática de preguntas (Chowdhary, 2020).

3.3 Modelos

3.3.1 Regresión loǵıstica (RL)

La regresión loǵıstica es un modelo estad́ıstico que se utiliza para la clasificación

y el análisis 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 clasificación de entroṕıa máxima (MaxEnt) o logit regres-

sion. En este modelo, la probabilidad que describe cada una de las posibles salidas

se modela utilizando la función loǵıstica que se describe en la siguiente ecuación.

f(x) =
1

1 + e−x
(3.3.1)

Esta función mapea y como una función sigmoidea de x que se aprecia

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

La regresión loǵıstica 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 representación del modelo es la siguiente.

Pw(y|x) = exp (wTf(x, y))

Σy′exp (wTf(x, y′))
(3.3.2)

donde x representa el contexto (tuit), y denota la etiqueta de clase del

contexto x, w ∈ Rn es el vector de pesos; la función vector f(x, y) ∈ Rn representa

las caracteŕısticas extráıdas del contexto x y la etiqueta de clase y. La función de

normalización es una función caracteŕıstica/clase para f(x, y′) y queda definida como
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se muestra en la siguiente ecuación.

f(x, y′) =

 1 si n(x) > 0 y y′ = y

0 de lo contrario
(3.3.3)

Los vectores de pesos deciden la importancia de las caracteŕısticas durante

la clasificación. Un peso mayor indica que la caracteŕıstica es más representativa

para la clase y vice versa.

Figura 3.1: Función loǵıstica estándar

3.3.2 Näıve Bayes multinomial (NBM)

Los métodos Bayesianos son un conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado

basados en la aplicación del teorema de Bayes 3.3.4 con la suposición Näıve de

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

P (A|B) =
P (B|A) · P (A)

P (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.

Näıve Bayes multinomial (NBM) es un método probabiĺıstico adecuado

para realizar la tarea de clasificación con caracteŕısticas discretas, hace uso del algo-

ritmo Näıve 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 t́ıpicamente en la clasificación 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 práctica, conteos

fraccionales como los generados con TF-IDF también funcionan. La probabilidad de

que un documento d sea clasificado en c se calcula cómo:

P (c|d) = P (c)
∏

1≤k≤nd

P (tk|c) (3.3.5)

donde P (tk|c) es la probabilidad condicional de que el término tk ocurra en el do-

cumento (tuit) de clase c. P (tk|c) se interpreta como una medida de qué tanto la

evidencia de tk contribuye a que c 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, t2, . . . , tnd
⟩ son los tokens en d que

forman parte del vocabulario utilizado para la clasificación, y nd 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 más alta o máxima es mapeada por la función

cmap que define la polaridad del tuit y está dada por:

cmap = arg maxc∈C P (c|d) (3.3.6)
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3.3.3 Máquinas de soporte vectorial (MSV)

Las máquinas de soporte vectorial son algoritmos cuya tarea es encontrar un hiper-

plano de separación que defina la frontera de decisión entre las clases que se están

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 descripción más detallada de su funcionamiento es la siguiente. La

SVM recibe datos de entrada, entonces emplea este conocimiento para encontrar los

puntos más cercanos al hiperplano de separación entre clases. Estos puntos se cono-

cen como vectores de soporte, con esta información, la SVM genera un hiperplano de

separación; 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 separación se encuentre a una distancia óptima entre los

puntos de las diferentes clases. Cuando los datos no pueden ser separados linealmen-

te, se realiza una transformación a los datos a un nuevo espacio, de tal manera que

se pueda hallar el hiperplano. La función utilizada para efectuar la trasformación es

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

La figura 3.2 muestra el hiperplano óptimo para un problema de clasifi-

cación binario. Como se puede observar, el margen entre los vectores soporte es

máximo, y se puede decir que la frontera de decisión (hiperplano) se encuentra en

su posición óptima. Las dimensiones del hiperplano dependerán de las dimensiones

del vector de caracteŕısticas que tiene como datos de entrada la máquina de soporte

vectorial. Si tenemos un vector de dos caracteŕısticas, entonces la SVM estará ope-

rando en un espacio 2-dimensional, por lo que el hiperplano de separación será una

ĺınea recta, si tenemos 3 dimensiones entonces el hiperplano de separación será un

plano y aśı sucesivamente para espacios de mayor dimensión.

Matemáticamente, dados los vectores de entrenamiento xi ∈ Rp y un vec-

tor, y ∈ {1,−1}n el objetivo es encontrar w ∈ Rp y b ∈ R tal que la predicción
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Figura 3.2: Ejemplo de una SVM para dos clases

dada por signo wTϕ(x) + b sea correcta para la mayoŕıa de muestras. El problema

a resolver es el siguiente.

mı́n
w,b,ζ

1

2
wTw + C

n∑
i=1

ζi

sujeto a:

yi (w
Tϕ(xi) + b) ≥ 1− ζi,

ζi ≥ 0, i = 1, . . . , n

(3.3.7)

La meta es maximizar el margen penalizando la SVM cuando una muestra

no es correctamente clasificada o se encuentra entre los ĺımites del margen. Ya que

los problemas no siempre son perfectos, a algunas muestras se les permite estar a

una distancia ζi del ĺımite de su margen correspondiente. El término C define la

penalización y controla la magnitud de la misma. Una vez que se ha resuelto el

problema de optimización, la salida de la función de decisión para una muestra x es:
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∑
i∈V S

yiαiK(xi, x) + b (3.3.8)

y la clase predicha corresponde a su signo.

3.3.4 Árboles de decisión

Los árboles de decisión son un algoritmo de aprendizaje supervisado no paramétrico

utilizado para tareas de clasificación. Los árboles de decisión son flexibles, ya que

no incrementan la cantidad de parámetros a pesar de que se le agreguen más ca-

racteŕısticas, sus predicciones pueden ser categóricas o numéricas. se construyen con

nodos y ramas (flechas). Los nodos definen el momento en el que se ha de tomar una

decisión de entre la multitud de decisiones posibles, mientras mayor sea el número

de nodos, mayor será la cantidad de decisiones y, por lo tanto, las posibles salidas del

árbol serán mayores. Entre más complejo y detallado sea el problema, la cantidad

de rutas posibles en el árbol incrementará y en consecuencia el análisis del mismo

tendrá una complejidad mayor. Existen tres tipos de nodos: el nodo principal o nodo

ráız, que es en donde se toma la primera decisión, que será aquella que divida mejor

a los datos; los nodos interiores, que son aquellos en los que las variables se evalúan,

pero no son los nodos en donde se realiza la predicción y los nodos hoja, en estos

se realiza la predicción categórica o numérica. Las flechas indican las uniones entre

cada uno de los nodos, y representan una decisión. La figura 3.3 ejemplifica un árbol

de decisión.

Matemáticamente, un árbol de decisión se expresa de la siguiente manera.

Dados los vectores de entrenamiento xi ∈ Rn|i = 1, . . . , l y un vector de etiquetas de

clase y ∈ Rl, un árbol de decisión particiona de forma recursiva el espacio de carac-

teŕısticas tal que las muestras con las mismas etiquetas de clase o valores objetivo

similares sean agrupados conjuntamente.

Sea Qm un dato en el nodo m con nm caracteŕısticas, para cada candidato
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θ = (j, tm) divide los datos en los subconjuntos Qizq
m (θ) y Qder

m (θ); donde j es una

caracteŕıstica y tm es un umbral. Esta separación se lleva a cabo considerando lo

siguiente.

Qizq
m (θ) = {(x, y)|xj ≤ tm}

Qder
m (θ) = Qm\Qizq

m (θ)
(3.3.9)

Figura 3.3: Ejemplo de un árbol de decisión

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 extráıdas de un conjunto de datos no

etiquetado. Generalmente, los algoritmos de agrupamiento se utiliza para obtener

patrones, procesos ocultos y realizar clasificación de muestras, su tarea principal

es dividir la población en k grupos de tal forma que las muestras de la población

compartan la mayoŕıa de caracteŕısticas 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 número 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 agruparán los datos

2. Inicialización 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 más cercano. Una vez inicializados los centroi-

des, los datos se asignan a su centroide más cercano, para determinar dicho

centroide, se calcula la distancia entre el punto x y los centroides C haciendo

uso de la distancia euclidiana d(x, y) =
√
Σn

i=1(xi − yi)2. El centroide ubicado

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

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

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

|Ni|
Σxi.

5. Repetición de los pasos 3 y 4. Estos pasos se repetirán hasta que se encuentren

los centroides óptimos y la asignación de los puntos de datos a sus grupos

correctos no cambie.

3.3.6 Perceptrón

La neurona biológica puede ser considerada como la unidad básica de procesamien-

to del cerebro, esta célula especializada consta de un árbol de dendritas, el soma o

cuerpo y un axón. 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 axón, 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 será enviado a las neuronas conectadas a través de su

axón.
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Figura 3.4: Neurona biológica

Inspirados en esta célula especializada, McCulloch y Pitts (1943) crea-

ron una unidad de cálculo que intenta modelar el comportamiento de una neurona

biológica, a esta unidad de cálculo se le llama unidad lógica de umbralado (TLU,

por sus siglas del inglés). La forma en la que la TLU intenta modelar el compor-

tamiento de una neurona biológica es la siguiente. Las sinapsis se modelan como

números (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 activación del nodo que

se compara con un umbral predefinido. Si la activación excede este umbral, la TLU

produce un 1, en caso contrario produce un 0. La figura 3.5 ejemplifica la neurona

artificial.

Figura 3.5: Neurona artifical (TLU)
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Rosenblatt (1958) presenta el perceptrón que basó en la TLU de McCu-

lloch y Pitts. Este algoritmo se compone por una capa de neuronas artificiales, es

considerado como la red neuronal más simple, este modelo utiliza una matriz para

representar las redes neuronales, actúa como un discriminador terciario que mapea

las entradas x a un único valor de salida f(x) utilizando dicha matriz. La función

de activación se expresa como:

f(x) =

 1 si w · x− u > 0

0 de lo contrario
(3.3.10)

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 inhibición de

la neurona. El umbral puede entenderse como la forma en la que se fija un nivel

mı́nimo 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 perceptrón

La representación matemática del perceptrón es la siguiente.

f(x) = signo(Σn
i=1wixi) (3.3.11)

Cuando un punto se clasifica de manera incorrecta, es necesario ajustar los

pesos para realizar su correcta clasificación. El algoritmo encargado de realizar estos

ajustes es la regla de aprendizaje del perceptrón que se representa matemáticamente
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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 clasificación

que se calcula como la diferencia entre el valor real de la etiqueta y el valor predicho

por el perceptrón e = t− a, y x es la muestra clasificada.

3.3.7 Perceptrón multicapa (MLP)

El perceptrón multicapa se compone por la capa de entrada, una o más capas ocultas

en la que cada una tiene muchas neuronas apiladas y una capa de salida, a diferencia

del perceptrón en el que la función de activación fija un umbral de decisión, las

neuronas del perceptrón multicapa pueden utilizar cualquier función de activación

de manera arbitraria.

El MLP es un algoritmo de propagación hacia adelante, ya que de forma

similar al perceptrón, 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

cálculos. La capa de entrada realiza la primera etapa de cálculos, 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 última capa oculta y los transforma en valores de salida. Si se realiza

una clasificación incorrecta de las muestras, entonces el perceptrón multicapa debe

ajustar sus pesos, para lograrlo hace uso del algoritmo conocido como propagación

hacia atrás. La figura 3.7 muestra el diagrama del perceptrón 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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Figura 3.7: Perceptrón multicapa

3.3.8 Propagación hacia atrás

El algoritmo de propagación hacia atrás fue inventado por Rumelhart et al. (1986),

es el mecanismo de aprendizaje que permite al perceptrón multicapa ajustar los

pesos de la red, su objetivo es minimizar la función de costo. El algoritmo toma la

información de la función de costo (p. ej. el error de clasificación de las muestras) y

lo propaga hacia las capas anteriores, de ah́ı el nombre del algoritmo. La función de

optimización t́ıpica 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 cuadrático medio de la capa de salida, utilizando el gradiente el error es

propagado hacia atrás 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

función de costo.



36 CAPÍTULO 3. MARCO TEÓRICO

3.3.9 Transformadores

Los transformadores son un tipo de arquitectura de red neuronal artificial que se

utiliza para resolver el problema de la transducción o transformación de secuencias

de entrada en secuencias de salida en aplicaciones de aprendizaje profundo. Fueron

introducidos por Vaswani et al. (2017) en el art́ıculo “Attention is all you need”. La

arquitectura propuesta por el equipo se muestra en la figura 3.8

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

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

ficador (porción izquierda) mapea las entradas a una secuencia de representaciones
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continuas que toma el decodificador (porción derecha) para generar una salida. El

transformador además utiliza capas completamente conectadas de atención y punto

a punto tanto para el codificador como para el decodificador. Las capas de atención

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 función de compatibilidad entre la consulta y su llave correspondiente.

La codificación 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 información de la posición 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 posición. Las funciones matemáticas utilizadas

para realizar la codificación posicional son las siguientes.

PEpos = sin(pos)/100002i/dmodel)

PEpos,2i+1 = cos(pos)/100002i/dmodel)
(3.3.13)

donde pos es la posición del token e i es la dimensión.



Caṕıtulo 4

Descripción general de nuestra

propuesta

En este caṕıtulo se da una descripción general de la propuesta planteada. En primer

lugar, se brindan aspectos importantes sobre la novedad de la propuesta, posterior-

mente se da una descripción 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 publicación. Teniendo un impacto negativo sobre

sus lectores. Para dar solución al problema de la predicción de la controversia desde

la perspectiva de los lectores se planteó un pipeline compuesto por varios modelos

de clasificación. Las etapas que componen el pipeline se describen brevemente a

continuación, una descripción más detallada de cada una de estas etapas se da en

las secciones siguientes de este caṕıtulo.

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

de los tuits.

38



39

2. Desarrollo de un corpus de controversia.

3. Desarrollo e implementación de una rutina capaz de extraer el hilo de la con-

versación completo desde la API V2 de Twitter, que en conjunto con el modelo

de clasificación de polaridad con mejor desempeño, obtengan la polaridad me-

dia de cada una de las conversaciones (respuestas a la publicación de la noticia)

en el hilo de conversación.

4. Preprocesamiento de los datos de polaridad extráıdos del hilo de conversación

con el algoritmo k-medias para realizar una asignación 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 clasificación de controversia.

5. Entrenamiento y evaluación 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 predicción de con-

troversia, nos damos cuenta que han sido pocas las propuestas al respecto y aunque

en todas se utiliza el análisis 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 análisis 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 último 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, además tampoco

se han utilizado algoritmos de aprendizaje automático para realizar la tarea de la

clasificación 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. Además, los trabajos mencionados en el estado del



40 CAPÍTULO 4. DESCRIPCIÓN GENERAL DE NUESTRA PROPUESTA

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 poĺıtica, y en su hilo de con-

versación nos encontramos con lo siguiente, hay 7 comentarios en respuesta a esa

noticia, y un tuit citado en el que el usuario que citó el tuit da su opinión y además

2 personas respondieron a esa cita. Tendŕıamos un total de 10 comentarios postea-

dos por quienes leyeron la noticia o incluso solo la información proporcionada en

el cuerpo del tuit de la noticia. Ahora, supongamos que tras analizarlas respuestas,

las 7 respuestas al comentario original fueron negativas, la opinión de quién citó el

tuit fue neutra, y las respuestas a la cita fueron positivas, como se observa en la

figura 4.1.

Figura 4.1: Ejemplo de la distribución de polaridad en el hilo de conversación de
una noticia
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Al analizar esta figura nos damos cuenta de que aunque la mayoŕıa de

comentarios fueron negativos, esa negatividad de parte de los lectores seŕıa un in-

dicador de que la noticia es controversial, ya que expresaron su desacuerdo con la

misma.

Figura 4.2: Etapas para el clasificador de controversialidad



42 CAPÍTULO 4. DESCRIPCIÓN GENERAL DE NUESTRA PROPUESTA

4.1 Modelo de polaridad

En nuestra propuesta hacemos uso de la polaridad de las respuestas contenidas en

el hilo de conversación de Twitter a una noticia publicada por fuentes nacionales

para que tras una serie de pasos la controversialidad de la noticia en cuestión pueda

ser clasificada. Es por eso que se propusieron varios modelos para realizar la tarea

de clasificación, de entre los cuales se seleccionará el mejor para implementarlo en

etapas posteriores.

4.1.1 Selección del corpus

En el estado del arte se dio una explicación superficial de los corpus disponibles para

ejecutar la tarea de clasificación de polaridad. De los corpus ah́ı mencionados, el que

contiene la mayor cantidad de tuits en español etiquetados con su polaridad es el

corpus general del Taller de Análisis Semántico de la Sociedad Española 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 ningún sentimiento (NONE). La distribución de etiquetas es la que

se observa en la figura 4.3.

La cantidad de tuits contenidos en el corpus es la razón por la que seleccionó

este corpus, ya que en comparación, 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

razón más por la que se descartó.

4.1.2 Manipulación de los datos

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

de los mismos resultara útil para entrenar los modelos planteados.
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Figura 4.3: Distribución 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.

• Ya qué solo nos interesa conocer la polaridad básica 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).

• Los tuits etiquetados como (NONE) no expresan ningún sentimiento, por lo

que se consideró que estos tuits se mantienen neutrales, por lo que las clases

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

(NEU).

Tras este primer paso de manipulación, los datos quedaron distribuidos

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

Además, los datos se particionaron en dos conjuntos, el de entrenamiento

y el de prueba. El resultado de esta partición 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: Distribución del corpus en los conjuntos de entrenamiento y prueba

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

La distribución 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 distribución de clases para los conjuntos de entrenamiento y

prueba se muestra gráficamente en las figuras 4.5 y 4.6 respectivamente.

Figura 4.5: Distribución de clases para el conjunto de entrenamiento

Figura 4.6: Distribución de clases para el conjunto de prueba

4.1.3 Preprocesamiento

Los autores del corpus general del TASS realizaron un preprocesamiento básico a los

textos, removieron los emojis, los nombres de usuario de Twitter identificados como

@usuario se les asignó el token USER , a los enlaces web se les asignó el token

URL y a los hashtags identificados con el token etiqueta se les asignó el token

HASHTAG . Además, todas las palabras fueron transformadas a minúsculas.
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Algunos ejemplos de los textos contenidos en el corpus se dan a continuación.

• venga y vamos a apuntarnos todos rt USER : ya hay fecha ! marcar el jueves

15 de diciembre HASHTAG URL

• . USER nada más peligroso que un presidente que cree que sólo responde

ante la historia ( y no ante sus ciudadanos ) .

Además, se tomó en cuenta que se debe realizar el preprocesamiento a

textos extráıdos directamente de Twitter, que contiene emojis, enlaces web, nombres

de usuario, hashtags, entre otros elementos únicos de Twitter, algunos ejemplos de

estos textos se dan a continuación.

• Se condonará impuesto predial por dos años 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

• U+1F692 Las llamas consumieron una planta qúımica en la ciudad de Omaha.

Las autoridades instaron a evacuar a algunos residentes, aunque no se repor-

taron heridos. Mira las impresionantes imágenes.

Los textos crudos de Twitter contienen mucho texto que no aporta nada

relevante al texto a la hora de efectuar la clasificación, es por esto que se procedió

con los pasos descritos a continuación para preprocesar estos textos.

• Nombres de usuario: Los nombres de usuario identificados por un @ o USER

al inicio de la palabra fueron removidos.

• Enlaces web: Todos los enlaces web fueron removidos.

• Entidades HTML: Las entidades propias del lenguaje HTML como “<p>

</p>” fueron removidas.

• Texto en mayúsculas: Todos los textos fueron convertidos a minúsculas.

• Caracteres repetidos: Las palabras en las que un caracter se repite más de dos

veces (p.e. Holaaaaaaa) fueron recortadas a dos repeticiones del caracter (p.e.

Holaa).
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• Palabras auxiliares: Se removieron las palabras auxiliares (stop words) utili-

zando el corpus de palabras auxiliares en idioma español de la libreŕıa NLTK.

• Caracteres numéricos: Los números y las palabras que conteńıan caracteres

numéricos fueron removidos del texto.

• Caracteres especiales: Todos los caracteres especiales fueron removidos del

texto.

• Signos de puntuación: La mayoŕıa de signos de puntuación no enriquecen el

texto por lo que se removieron del texto.

• Emojis: En las redes sociales, muchas personas emplean los emojis para reflejar

sentimientos, acciones, lugares, etc., se consideró que especialmente los emojis

que se utilizan para reflejar sentimientos enriquecen el texto, por lo que, se

decidió transformar los emojis a texto. Se empleó un diccionario de emojis que

contiene el código del emoji y el texto en inglés, y se tradujo dicho texto al

idioma español.

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

• venga vamos apuntarnos fecha marcar jueves diciembre

• mas peligroso presidente cree solo responde historia ciudadanos

• condonara impuesto predial anos quienes paguen medida apoyar estrategia

presidencial anuncia mandataria jornadas bienestar llevar alimentos servicios

zonas marginadas

• camion bomberos llamas consumieron planta quimica ciudad omaha autorida-

des instaron evacuar algunos residentes aunque reportaron heridos mira im-

presionantes imagenes

4.1.4 Extracción de caracteŕısticas

Para que un algoritmo de clasificación de aprendizaje automático tenga un buen

desempeño, es necesario obtener un conjunto de caracteŕısticas que representen ade-

cuadamente las instancias. Para extraer las caracteŕısticas se decidió usar el método
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TF-IDF.

El método TF-IDF emplea métodos estad́ısticos para representar la rele-

vancia de cada una de las palabras de un documento, considerando su presencia

en la colección de documentos que está siendo analizada. Primero se genera una

bolsa de palabras con el vocabulario de todos los documentos del corpus. A conti-

nuación 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 representación numérica de los tokens para cada uno

de los documentos. Como se analizan varios documentos al mismo tiempo, entonces

el resultado final será 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 clasificación de polaridad, se propuso utilizar algoritmos de aprendi-

zaje automático y de aprendizaje profundo, cabe mencionar que el modelo de apren-

dizaje profundo propuesto solo se utilizó para realizar la comparación de que tan

buen desempeño tiene el aprendizaje automático en comparación con el aprendizaje

profundo. Otro punto importante es que para la fase de entrenamiento los modelos

fueron entrenados utilizando los parámetros que vienen definidos por defecto para

que ningún modelo tenga ventaja sobre los demás.
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Aprendizaje automático

En la literatura, los modelos para realizar la tarea de clasificación de polaridad más

utilizados son modelos de aprendizaje automático. En el presente trabajo se propuso

la utilización de tres modelos de aprendizaje automático de la libreŕıa de Python

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

• Regresión loǵıstica (LogisticRegression)

• Näıve Bayes multinomial (MultinomialNB)

• Máquina de soporte vectorial (SVC )

Entre paréntesis aparece el nombre del algoritmo de Scikit-learn. Además,

ya que nuestro problema es multi-clase, se utilizó 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 comparación de su clase

contra todas las demás, 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 más utilizadas para la clasificación multi-clase.

Aprendizaje profundo

Adicionalmente, se probó el hacer la tarea de clasificación de polaridad con métodos

de aprendizaje profundo, para tal efecto se propuso hacer uso del transformador

BETO (Cañete et al., 2020) al cual se le realizó un ajuste fino con el corpus de

entrenamiento. BETO es un modelo BERT (Devlin et al., 2018) entrenado con un

gran corpus en idioma español, es de tamaño similar a BERT base que cuenta con un

total de 12 capas en la pila de codificación y un total de 110 millones de parámetros,

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-

pañol, es necesario ajustar los parámetros de este modelo para que aprenda una tarea

particular, en nuestro caso, la clasificación 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 pequeños.

4.1.6 Selección del mejor modelo

El enfoque del presente trabajo son los algoritmos de aprendizaje automático men-

cionados en la sección anterior. Aunque se experimentó con el modelo de aprendizaje

profundo BETO, los resultados de esos experimentos se utilizaron para tener un pa-

norama del desempeño de los algoritmos de aprendizaje automático y de aprendizaje

profundo.

Para seleccionar el mejor modelo, es se evaluó el desempeño 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 obtención de hilos de conversación en Twitter, todos esos

datos serán nuevos para el mismo.

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

listan a continuación.

• Precisión (precision). La precisión evalúa la calidad del modelo al medir cuántos

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

como: precisión = verdaderos positivos
verdaderos positivos+falsos positivos

• 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-

sión: recall = verdaderos positivos
verdaderos positivos+falsos negativos

• Valor-F (F1-score). El valor-F es una función que relaciona la precisión y la

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



4.2. DESARROLLO DEL CORPUS DE CONTROVERSIA 51

calcula con la siguiente fórmula: F1 = precision·recall
precision+recall

Por lo tanto, el modelo se seleccionará tomando en consideración los resul-

tados obtenidos para estas métricas durante el proceso de evaluación con el conjunto

de datos de prueba.

4.2 Desarrollo del corpus de controversia

Debido a la falta de corpus que contengan la información necesaria para realizar la

clasificación de controversia, se decidió desarrollar un corpus propio, seleccionando

noticias de fuentes nacionales, el proceso que se llevó a cabo para el desarrollo del

corpus se describe paso a paso en esta sección.

4.2.1 Selección de las noticias

En Twitter existen muchas fuentes nacionales de noticias, pueden ser noticieros que

tienen su propia página web, y que postean sus art́ıculos en la plataforma, pero lo

más común es que sean periódicos que tienen una plataforma en ĺınea y hacen uso

de Twitter para difundir enlaces a sus art́ıculos. Otro aspecto a considerar es el

contenido que publican, ya que algunos se especializan en deportes o en finanzas,

ese tipo de periódicos quedó descartado, y nos centramos en aquellos que publican

información más general, tienen página en ĺınea y además tienen una cuenta en

Twitter. Tras el proceso de selección, se eligieron El Universal1, La Jornada2, CNN

en Español3, BBC News Mundo4, Milenio5, Reforma6 y Proceso7.

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

1https://www.eluniversal.com.mx/
2https://www.jornada.com.mx/
3https://cnnespanol.cnn.com/
4https://www.bbc.com/mundo
5https://www.milenio.com/
6https://www.reforma.com/
7https://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 poĺıtica, economı́a o

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

4.2.2 Encuesta

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

pantes teńıan cuatro opciones para elegir enlistadas a continuación.

• Nada controversial

• Poco controversial

• Controversial

• Altamente controversial

En la encuesta únicamente se incluyó el contenido del tuit del que fueron

extráıdas, porque se consideró que para tener una respuesta fiel sobre la opinión

de quienes leen el encabezado de una noticia, la mejor opción seŕıa proveer a los

encuestados con los datos que leeŕıan al ver una publicación en Twitter.

4.2.3 Proceso de etiquetado

Para etiquetar la colección de noticias, la encuesta se envió a múltiples 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 opción que

describa mejor para usted el nivel de controversialidad (polémica) de la noticia

dada la siguiente definición. Controversialidad: discusión de opiniones contra-

puestas entre dos o más personas.

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

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

versialidad será mayor.

La distribución de los participantes por grupos de edad y grado máximo

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

Figura 4.7: Distribución de participantes por grupo de edad

Figura 4.8: Distribución de participantes por grado máximo de estudios
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4.2.4 Análisis del corpus

Habiendo finalizado el proceso de encuestado, se procedió a recolectar las respuestas

de los participantes para manipularlas y poder analizarlas. La opción con mayor

número de respuestas fue asignada como etiqueta de clase durante una primera eta-

pa. La distribución de clases durante la primera iteración de etiquetado se muestra

en la figura 4.9 en la que podemos observar que la mayoŕıa de noticias fueron clasifi-

cadas en poco controversial y controversial, y muy pocas fueron consideradas como

nada controversial y altamente controversial.

Figura 4.9: Distribución de clases en el corpus de controversialidad tras la primera
iteración de etiquetado
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4.2.5 Selección 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 automático. Para evaluar el

grado de acuerdo entre anotadores, se utilizó el ı́ndice kappa de Cohen. El algoritmo

se implementó con la libreŕıa Scikit-learn. Este algoritmo es una estad́ıstica que mide

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

κ = (po − pe)/(1− pe) (4.2.1)

donde po es la probabilidad emṕırica de acuerdo en la etiqueta asignada a cualquier

muestra; pe es el acuerdo esperado del proceso de asignación de etiquetas de los

anotadores. Esta métrica es un número 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 puntuación

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 realizó el

cálculo del ı́ndice kappa para cada una de las posibles combinaciones de anotadores.

Durante este proceso, no se consideró el grado de acuerdo del anotador con el mis-

mo, y las combinaciones que ya se hab́ıan calculado (es decir, el grado de acuerdo

entre los anotadores 1-3 es el mismo que 3-1) se iban descartando, se utilizó un

algoritmo basado en el cálculo de las diagonales únicas de un poĺıgono y además se

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

En primera instancia, se consideraron las clases tal como se reportaron en

la sección anterior y se obtuvo la media, desviación estándar, y grado máximo y

mı́nimo 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
Desviación estándar 0.096
Acuerdo mı́nimo 0.386
Acuerdo mı́nimo -0.179

Como podemos observar, los valores para la media y el grado de acuerdo

máximo son muy bajos, lo que nos indica que no hubo acuerdo entre los anotadores

y se puede decir que el proceso de etiquetado en śı mismo fue controversial. Es por

eso que se tomó la decisión de binarizar el corpus para ver si de alguna forma el

grado de acuerdo se pod́ıa ver incrementado al reducir el problema de clasificación

a un problema binario. Se realizó el cálculo del ı́ndice kappa entre anotadores para

los siguientes casos.

En primer lugar, se consideró 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, desviación

estándar y grados máximo y mı́nimo de acuerdo se muestran en la tabla 4.3.

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

Métrica Valor
Media 0.143
Desviación estándar 0.155
Acuerdo mı́nimo 0.596
Acuerdo mı́nimo -0.358

Como se puede observar en la tabla anterior, el grado máximo de acuerdo

y la media incrementaron su valor, esto nos motivó a realizar una segunda redis-

tribución 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 redistribución

se muestran en la tabla 4.4.

Con el análisis de anotadores calculado, se optó por redefinir las etiquetas



4.2. DESARROLLO DEL CORPUS DE CONTROVERSIA 57

Tabla 4.4: Grado de acuerdo entre anotadores para la segunda redistribución de
clases

Métrica Valor
Media 0.145
Desviación estándar 0.180
Acuerdo mı́nimo 1.0
Acuerdo mı́nimo -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 decisión se tomó,

ya que si dejáramos la clase nada controversial como la única que conforma la clase

no controversial, solo tendŕıamos 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 optó

por realizar la asignación final de etiquetas de clase, manteniendo un punto inter-

medio en el que las clases están balanceadas y el grado de acuerdo entre anotadores

incrementa.

4.2.6 Corpus de controversia

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

contiene la siguiente información.

• Los identificadores de los tuits (tweet id).

• 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 caracteŕısticas para realizar la clasificación de la controversialidad

de las noticias fueron extráıdas tras el preprocesamiento de los datos de polaridad

obtenidos de Twitter, en pocas palabras, estas caracteŕısticas 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 obtención de hilos en Twitter

Para poder realizar el análisis del hilo de conversación de una noticia, se desarrolló

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 publicación principal, y una lista de los

tuits que citaron a la publicación original. Con la lista de los tuits que respondieron

a la publicación principal, se obtuvieron los textos de dichas respuestas y con la lista

de tuits que citaron a la publicación original se obtuvieron todos los tuits citados.

Cabe mencionar que los tuits citados dan la oportunidad a quien cita el tuit de

dar su opinión en una publicación aparte, además estos tuits citados pueden tener

una nueva conversación dentro del cuerpo del mismo. Este proceso se realizó de

manera recursiva para obtener las citas de las citas y con la información obtenida

se generaron árboles de tuits citados para poder observar el nivel de profundidad de

los mismos. Para fines de este trabajo, se definirán como bloques de conversación

todos los comentarios que aparezcan en el cuerpo de una publicación, es decir, un

bloque de conversación seŕıan todos los comentarios de la publicación original, otro

bloque de conversación seŕıa el texto contenido en la publicación de un tuit citado

y sus comentarios.

4.3.1 Descripción del funcionamiento

La rutina desarrollada obtiene los comentarios en la conversación del tuit principal,

y la lsita 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 está analizando se obtiene la siguiente información:
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id’s de los tuits comentando la publicación y la lista de tuits citando a la

publicación en caso de que existan.

2. Con los id’s de los tuits comentando la publicación 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 predicción de polaridad del tuit, los vectores de polaridad resultantes

son almacenados temporalmente hasta que se completa la clasificación del

bloque de conversación en su totalidad.

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

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

6. En caso de que la publicación 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 conversación completo para la publicación original,

entonces los datos de salida del algoritmo será un arreglo de vectores de pola-

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

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

conversación.

4.4 Preprocesamiento de los datos de polaridad

Los datos de salida de la rutina de obtención de hilos de conversación en Twitter

(el arreglo de vectores de polaridad media para cada bloque de conversación) aún

tienen que ser preprocesados para poder generar vectores de caracteŕısticas para el

clasificador de controversialidad.
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4.4.1 Descripción 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

más caracteŕısticas, la segunda es realizar el conteo de respuestas por bloque de

polaridad con estos datos. Supongamos que hubo 10 bloques de conversación en el

hilo de la publicación, 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 generará un vector con estas caracteŕısticas ordenado como [N,NEU, P ]

en consecuencia el vector de caracteŕısticas para esa noticia será [6, 2, 2]. Este proceso

se llevará 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 optó 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 utilización de reglas para realizar la cla-

sificación de controversialidad, las reglas fueron propuestas por nosotros al realizar

un análisis visual de los conteos de polaridad, por tal motivo el corpus completo se

utilizó para evaluar el desempeño del modelo basado en reglas. Las reglas propuestas

son las siguientes.

• Si las clases neutral o positivo conteńıan más del 90% del total de los comenta-
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rios, entonces la muestra se clasifica como no controversial, ya que se consideró

que si una de estas dos clases concentra la mayoŕıa de los comentarios, la ma-

yoŕıa de las personas que respondieron a la publicación estuvieron de acuerdo

con la noticia o simplemente no les afectó de forma negativa.

• En caso contrario, la noticia se clasifica como controversial, ya que puede que la

mayoŕıa de comentarios fueran negativos, lo que significa que la gran mayoŕıa

de usuarios estuvo en desacuerdo con la noticia, o que se generó un acalorado

debate en los comentarios.

Este modelo se utilizó para tener una referencia, además de este modelo,

se propuso la utilización de los siguientes algoritmos, que fueron implementados con

la libreŕıa Scikit-learn.

• Árboles de decisión (DecisionTreeClassifier)

• Perceptron multicapa (MLPClassifier)

Las métricas de evaluación consideradas para evaluar el desempeño de los

modelos son las mismas que las utilizadas para evaluar los modelos de polaridad

(precisión, exhaustividad y valor-F).



Caṕıtulo 5

Experimentos y resultados

En este caṕıtulo se explican los experimentos con los modelos involucrados en cada

una de las etapas de la solución planteada, descrita en el caṕıtulo 4. Ya que desde

nuestro conocimiento, la solución propuesta no tiene puntos de referencia contra los

cuales comparar, se realizará una comparación 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 sección se presenta la configuración utilizada para entrenar y evaluar el

desempeño del los modelos de clasificación de polaridad planteados en el caṕıtulo

anterior y los resultados obtenidos de la experimentación.

El objetivo de estos experimentos es obtener el modelo de clasificación con

al mejor desempeño para que pudiera ser implementado en la rutina de extracción

de hilos de conversación de Twitter posteriormente. La selección dependerá de las

métricas de evaluación presentadas en el caṕıtulo 4

62
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5.1.1 Configuración de los experimentos

Para la experimentación se separó el corpus general del TASS en dos conjuntos, el

de entrenamiento y el de prueba, la división se realizó con la función train test split

de la libreŕıa Scikit-learn. Para realizar la partición del corpus, se consideró utilizar

él 80% de los datos del corpus para entrenamiento y 20% para prueba, además se

le dio a la función la semilla 42 para poder replicar los experimentos. Los clasifica-

dores de Scikit-learn fueron inicializados con la semilla 42, y se utilizó el algoritmo

TfidfVectorizer para realizar la extracción de caracteŕısticas y la vectorización 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 experimentación

Las tablas 5.1, 5.2 y 5.3 muestran los resultados obtenidos por los clasificadores de

aprendizaje automático. 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 f1-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 f1-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 desempeño para cada uno de

los modelos propuestos, como se observa, los algoritmos de aprendizaje automático
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Tabla 5.3: Resultados para SVC

precision recall f1-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 f1-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 precisión. Aunque en exhaustividad y valor-F obtuvieron valores

más bajos, la comparación con un modelo tan robusto como lo es BETO, nos sirvió

para determinar que a pesar de que a los algoritmos de aprendizaje automático no

se les dio ningún tipo de ventaja contra BETO, su desempeño a la hora de clasificar

la polaridad no es malo.

5.1.3 Resultados de la segunda fase de experimentación,

pruebas de robustez

Finalmente, se realizaron pruebas de robustez a los algoritmos de aprendizaje au-

tomático, al reducir el tamaño de su vocabulario, esta reducción se realizó al consi-

derar una frecuencia de término mı́nima de 2, 3 y 5 conteos, los resultados de estas

pruebas se muestran en las tablas 5.5 y 5.6.

Se observó que el clasificador con mayor capacidad de generalización, a

pesar de que su número de caracteŕısticas se vio reducido en un 63% es la máquina

de soporte vectorial (SVC) que fue capaz de realizar la clasificación de forma similar

a cuando no se le redujeron las caracteŕısticas. Dados los resultados obtenidos de

estos experimentos, se decidió utilizar el clasificador SVC con frecuencia de término

mı́nima de 3 en las etapas posteriores de la solución.
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Tabla 5.5: Resultados para los modelos de aprendizaje automático tras la prueba de
robustez, mı́n. TF = 1 y 2

Frecuencia de término mı́nima

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
Caracteŕısticas 46,791 24,030

Tabla 5.6: Resultados para los modelos de aprendizaje automático tras la prueba de
robustez, mı́n. TF= 3 y 5

Frecuencia de término mı́nima

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
Caracteŕısticas 17,158 11,547

5.1.4 Comparación con el estado del arte

Aqúı se presenta una comparación de los resultados obtenidos durante la experi-

mentación con los trabajos que realizan clasificación de polaridad mencionados en el

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

el ganador de dicho taller reportó una precisión del 71% al trabajar con el corpus

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

Tabla 5.7: Comparación 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 (Cámara et al., 2011)
SVC 0.80 0.56 0.66 Nuestra propuesta

La comparación nos sirvió para determinar que nuestro modelo fue el que

tuvo una mayor precisión en comparación con el estado del arte, no aśı para las

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

corpus, aunque la tarea de clasificación fue la misma.
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5.2 Rutina de obtención de hilos de Twitter

Una vez seleccionado el modelo de clasificación de polaridad, se implementó en la

rutina de extracción de hilos de conversación de Twitter para agrupar los datos

obtenidos del análisis y realizar el preprocesamiento descrito en el caṕıtulo 4.

5.2.1 Agrupamiento y conteos de reacciones

Con los vectores de polaridad media por bloque de conversación, se realizó 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 caracteŕısticas para la etapa de clasificación de controversia. Un ejemplo

de esto se observa en la figura 5.1.

Como podemos ver, hubo un total de 90 bloques de conversación. Esto

quiere decir que se analizó la conversación principal y 89 tuits citados de los que

se extrajo información. De los cuales, 78 fueron en promedio negativos, 10 fueron

neutrales y 2 fueron positivos. Entonces, el vector de caracteŕısticas generado para

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

5.2.2 Árboles de tuits citados

Además de la clasificación de polaridad y el preprocesamiento de los datos, la rutina

de extracción de hilos de conversación de Twitter genera árboles de tuits citados, por

el momento, estos árboles solo sirven para visualizar la profundidad de propagación

de los tuits, pero en un futuro se contempla utilizarlos para identificar los nodos

controversiales de la red. Por el tamaño, se muestra un ejemplo de los árboles de tuits

citados generados para una noticia de la que se tomaron 4 bloques de conversación

en la figura 5.2. Una explicación más detallada de esta figura es la siguiente. El

nodo principal contiene el promedio del bloque de conversación del tuit original, y
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Figura 5.1: Conteos de respuestas por etiqueta de clase de los bloques de conversación
analizados

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

polaridad media de ese bloque de conversación.

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

Una vez obtenidos los vectores de caracteŕısticas, se complementó el corpus de con-

troversia, como se muestra en la tabla 5.8. En una primera fase de experimentación,

se utilizó un modelo basado en reglas, en la fase posterior se implementaron árboles

de decisión y un perceptrón multicapa (MLP) para realizar la tarea de clasificación.

Tabla 5.8: Ejemplo del corpus de controversia al ser complementado con los datos
de los conteos de polaridad de los bloques de conversación

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 experimentación

Configuración de los experimentos

En una primera fase de experimentación, se utilizó un modelo basado en reglas en el

que si más del 90% del total de bloques de conversación 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 experimentación, se utilizó el corpus de controversia comple-

to para la evaluación del desempeño, 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 confusión en la figura 5.3.

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

Figura 5.3: Matriz de confusión para los resultados de la primera fase de experimen-
tación, clasificación de controversia

prometedores, aunque no son muy buenos, y a pesar de que las reglas fueron inferidas

manualmente por nosotros y el tamaño del corpus de controversia es pequeño, este

modelo basado en reglas sobrepasa él 50% en todas las métricas. Por lo que se puede

decir que las muestras no están siendo clasificadas aleatoriamente. Los resultados

de esta fase servirán como base para comparar con los modelos propuestos para la

segunda fase de experimentación.

5.3.2 Segunda fase de experimentación

Modelos

Para la segunda fase de experimentación, se implementaron dos modelos de la li-

breŕıa Scikit-learn para Python. El primero de ellos fue el perceptrón multicapa

MLPClassifier. El otro fue un árbol de decisión DecisionTreeClassifier. La configu-
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ración utilizada para realizar estos experimentos se describe a continuación.

Configuración 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 teńıan 100 bloques de

conversación. Posteriormente, el corpus se dividió en los conjuntos de entrenamiento

y prueba utilizando la función train test split, para el conjunto de entrenamiento se

seleccionó 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 desempeño se evaluó

con datos nuevos (el conjunto de prueba). Para entrenar el perceptrón multicapa se

utilizó la estrategia leave one out para superar el tamaño del conjunto de datos y

tuviera varias épocas de entrenamiento.

Resultados

Una vez finalizados los experimentos, se procedió a obtener sus resultados de eva-

luación. El perceptrón multicapa y el árbol de decisión obtuvieron los resultados

mostrados en las tablas 5.10 y5.11 respectivamente.

Tabla 5.10: Resultados para el perceptrón multicapa, clasificación 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 0.45

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

para el perceptrón multicapa y en la figura 5.5 para el árbol de decisión.
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Tabla 5.11: Resultados para el árbol de decisión, clasificación 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

Figura 5.4: Matriz de confusión para perceptrón multicapa, clasificación de contro-
versia

Figura 5.5: Matriz de confusión para el árbol de decisión, clasificación de controversia

Comparación de los modelos

Con los resultados de todos los experimentos, se realizó una comparación entre los

modelos, tomando como base el modelo de clasificación propuesto por nosotros. Esta

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

Modelo precision recall F1 accuracy
clasificador propuesto (base) 0.61 0.61 0.61 0.62
perceptrón multicapa 0.53 0.51 0.45 0.56
árbol de decisión 0.79 0.79 0.78 0.78

Al analizar esta tabla, nos podemos dar cuenta que el árbol de decisión

supera en desempeño a la base propuesta por nosotros, en cambio, el perceptrón

multicapa, tiene un desempeño menor en comparación con la base.

5.3.3 Discusión

De los resultados obtenidos en las etapas de la solución propuesta, podemos observar

que en general nuestra propuesta base obtuvo resultados prometedores. El árbol de

decisión superó a la base propuesta, lo que indica que nuestra solución 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 lematización o el stemming, o incluso

técnicas avanzadas como el etiquetado gramatical, el modelo obtuvo buenos resul-

tados. Este buen desempeño influyó en las etapas posteriores, ya que si hubiese

obtenido mal desempeño, la clasificación de controversia se hubiera visto afectada

en gran medida por la mala clasificación de polaridad que se realizó. El etiquetado

de los datos en śı 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

(árbol de decisión) generó buenas reglas para realizar la clasificación de las muestras

correctamente. Mejorar estos resultados será problemático hasta que se desarrolle

un conjunto de datos que contenga una gran cantidad de datos, y el etiquetado de

estos se realice profesionalmente.



Caṕıtulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

6.1 Conclusiones

En este trabajo se propuso una nueva forma de realizar la clasificación de la contro-

versialidad de las noticias, al utilizar la polaridad como caracteŕısticas para entrenar

los modelos que realicen la clasificación de controversialidad. Además, se desarrolló

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 permitió fijar

un punto de comparación para evaluar el desempeño de los modelos. En general, la

propuesta aqúı descrita y cada una de sus etapas tienen un buen desempeño para

lograr el entrenamiento de un modelo de clasificación de controversialidad de las

noticias y que además 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 investigación sobre esta propuesta. Una de las desventajas del corpus

desarrollado es su tamaño, porque como se pudo apreciar el perceptrón multicapa

no pudo aprender correctamente a identificar los patrones para efectuar la clasifi-

cación, entonces algoritmos de clasificación más robustos como los del enfoque del

aprendizaje profundo tendrán malos desempeños.

73
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Finalmente, la unión de las tres etapas de clasificación descritas en este

trabajo y la forma en la que se unieron (polaridad, agrupamiento, controversia)

resultaron ser buenas para lograr la tarea final de clasificación de la controversialidad

de las noticias desde la perspectiva de sus lectores.

6.2 Trabajo futuro

Aún existe una gran oportunidad para mejorar la clasificación de controversia en

cada una de las etapas de la solución. Para empezar, el clasificador de polaridad

puede mejorarse, desde utilizar más métodos de preprocesamiento para asegurarnos

de que las caracteŕısticas que están siendo obtenidas sean las ideales. Emplear in-

crustaciones de palabras para vectorizar los textos, modificar los parámetros de los

clasificadores para incrementar su desempeño. Incluso usar algoritmos de aprendi-

zaje profundo como lo son los transformadores, ya que su desempeño fue muy bueno

para realizar la clasificación, aunque no se tomó 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

clasificación binaria de cada una de las clases.

La rutina de extracción de árboles de Twitter puede ser mejorada, quitando

los promedios de polaridad por bloques de conversación, y almacenando cada uno

de los vectores de polaridad del hilo de conversación de Twitter, para que a la hora

de realizar los conteos la información sea lo más fiel posible a la realidad.

El corpus de controversia resultó ser de gran utilidad para establecer una

base para comparar el desempeño de los modelos, pero tiene algunos puntos en

contra, el tamaño del corpus, el ı́ndice de acuerdo entre anotadores es muy pequeño.

Es por eso que se sugiere desarrollar un corpus más 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 aqúı planteadas sirvan de referencia para evitarlas.
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En cuanto al clasificador de controversialidad, para poder probar con al-

goritmos más avanzados como las redes neuronales artificiales, es necesario que ten-

gamos más muestras para el entrenamiento. Pero hay espacio para probar con otros

algoritmos de inducción de reglas, en fin las oportunidades de investigación y expe-

rimentación una vez sentadas las bases son muy amplias.



Referencias

Abreu Salas, J. I., Mirabal, P., & Ballester-Espinosa, A. (2021-09). Cascade of Biased
Two-class Classifiers for Multi-class Sentiment Analysis.

Ahuja, S., & Dubey, G. (2017). Clustering and sentiment analysis on Twitter da-
ta. 2017 2nd International Conference on Telecommunication and Networks
(TEL-NET), 1-5. https://doi.org/10.1109/TEL-NET.2017.8343568

Amigo, E., Carrillo de Albornoz, J., Chugur, I., Corujo, A., Gonzalo, J., Martin,
T., Meij, E., de Rijke, M., & Spina, D. (2013). Overview of RepLab 2013:
Evaluating Online Reputation Monitoring Systems. Proceedings of the Fourth
International Conference of the CLEF initiative, 333-352.

Arias, F., Guerra-Adames, A., Zambrano, M., Quintero-Guerra, E., & Tejedor-
Flores, N. (2022). Analyzing Spanish-Language Public Sentiment in the Con-
text of a Pandemic and Social Unrest: The Panama Case. International Jour-
nal of Environmental Research and Public Health, 19 (16). https://doi.org/
10.3390/ijerph191610328

Bastick, Z. (2021). Would you notice if fake news changed your behavior? An ex-
periment on the unconscious effects of disinformation. Computers in Human
Behavior, 116, 106633. https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.chb.2020.
106633

Berger, A. L., Pietra, V. J. D., & Pietra, S. A. D. (1996). A Maximum Entropy
Approach to Natural Language Processing. Comput. Linguist., 22 (1), 39-71.

Bhowmick, A. K., Sai Bharath Chandra, G., Singh, Y., & Mitra, B. (2018). Cons-
tructing Influence Trees from Temporal Sequence of Retweets: An Analytical
Approach. 2018 IEEE International Conference on Big Data (Big Data),
624-633. https://doi.org/10.1109/BigData.2018.8622315
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