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Resumen

Hoy en dia al adquirir cualquier producto o servicio nos dirigimos a internet para ver opiniones previas de
usuarios que ya tuvieron experiencias con estos. Todas estas opiniones subjetivas representan datos de
mucha importancia para las empresas, ya que con este feedback pueden mejorar o redireccionar su

empresa.

En este contexto, existen muchos sistemas o software pago para hacer estos analisis de opiniones de los
consumidores. En el presente trabajo se realizara un analisis de las librerias mas populares en el lenguaje

mas popular para trabajar en el campo de la Inteligencia Artificial.

Se evalua resultados y eficacia para el desarrollo de un prototipo que utiliza la APl de Twitter [45] y
Reddit [46]. En la linea de comandos se podra elegir qué API usar. En el caso de Reddit la API buscara
comentarios (limitando a 10) en el posteo mas controversial del mes del subreddit /r/politics. Para
Twitter se tendra que brindar de input una palabra clave a buscar y se listara los primeros 10 tweets. Con
el listado devuelto por la API elegida se resolvera por medio de un modelo, desarrollado y entrenado, un
analisis de sentimientos, finalmente clasificando las opiniones en positivas o negativas Para esto se
analizara las diferentes arquitecturas y algoritmos de Machine Learning/Deep Learning que se utilizan
actualmente [2] para resolver problemas de procesamiento de lenguaje natural aplicado al analisis de
sentimientos, demostrando de forma practica la precision de cada una. Una vez analizado y comparado,
se arribara a conclusiones finales con el objetivo de dejar asentado cudles técnicas son las apropiadas

para futuros desarrollos de similares caracteristicas a las planteadas en la presente tesina.
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Abstract

Nowadays when acquiring any product or service we go to the internet to see previous opinions of users
who have already had experiences with them. All these subjective opinions represent data of great

importance for companies, since with this feedback they can improve or redirect their company.

In this context, there are many paid systems or software to do these consumer opinion analyzes. In the
present work, an analysis of the most popular libraries in the most popular language to work in the field

of Artificial Intelligence will be carried out.

Results and effectiveness are evaluated for the development of a prototype that uses the Twitter API [45]
and Reddit [46]. On the command line you can choose which API to use. In the case of Reddit, the APl will
look for comments (limited to 10) on the most controversial post of the month on the / r / politics
subreddit. For Twitter, you will have to input a specific word to search and the first 10 tweets will be
listed. With the list returned by the chosen API, it will be resolved by means of a model, previously
developed and trained, a sentiment analysis, finally classifying the opinions as positive or negative.For
this, the different Machine Learning / Deep Learning architectures and algorithms that are currently used
[2] to solve natural language processing problems applied to sentiment analysis will be analyzed,
demonstrating in a practical way the precision of each one. Once analyzed and compared, final
conclusions will be reached in order to establish which techniques are appropriate for future

developments with similar characteristics to those proposed in this thesis.
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Introduccion

1. Contexto del problema

El andlisis de sentimientos o la mineria de opiniones es el estudio computacional de las opiniones,
sentimientos, emociones, evaluaciones y actitudes de las personas hacia entidades como productos,

servicios, organizaciones, individuos, problemas, eventos, temas y sus atributos.

El interés en este campo coincide con el crecimiento masivo de datos provistos por las redes sociales e
internet en general. ¢Pero qué son estos datos? Son opiniones, criticas, puntos de vista o perspectivas de
algun producto, servicio, marca, politica o cualquier otro tema que la gente pueda expresar alguna

opinidn.

Las opiniones son fundamentales para casi todas las actividades humanas y son influyentes clave de
nuestros comportamientos. Nuestras creencias y percepciones de la realidad, y las elecciones que
hacemos, estan, en gran medida, condicionadas a cémo otros ven y evalian el mundo [15] . Por esta
razén, cada vez que necesitamos tomar una decisién, a menudo buscamos las opiniones de los demas.

Esto no solo es cierto para las personas sino también para las organizaciones.

Actualmente, cuando uno quiere adquirir un producto o utilizar un servicio, ya no solo pide opiniones a
amigos u otros cercanos. En lugar de eso, uno consulta entre todas las resefias sobre usuarios que ya
tuvieron experiencias con dicho producto o servicio. Y de la misma forma, una organizacion ya no
consulta las opiniones por medio de encuestas, sino que directamente recopila toda esa informacién

publica del internet [12].

De esta forma, surgieron también nuevas empresas que ofrecen sistemas automatizados de analisis de
sentimientos para las organizaciones. El estado del arte actual proporciona numerosas técnicas para
diversas tareas de analisis de sentimientos. Por lo tanto, actualmente, existen muchos métodos de
Machine y Deep Learning para evaluar y analizar las opiniones, siendo algunas mas eficientes que otras

(13][4] .
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2. Idea Directriz de la Tesina

Internet brinda a los usuarios un espacio para expresar sus opiniones sobre algo, esto al final representa
informacién divulgada que las empresas no pueden controlar. Una encuesta hecha en 2019 por
BrightLocal [1] revela que “El 82% de los consumidores lee resefias online de empresas locales, y el 52%
de los jovenes de entre 18 y 54 afios dice que siempre lee resefias”. Ademas la misma encuesta afirma
que ‘Las criticas positivas aumentan la probabilidad de que el 91% de los consumidores utilicen una
empresa, mientras que el 82% se desanima por las criticas negativas’.

Por esa razon, si se desea comenzar un emprendimiento exitoso en el mercado actual, se necesita saber
como estas opiniones pueden afectar.

La idea directriz de la tesina es no solo proporcionar un prototipo de analisis de sentimientos de
opiniones que servird para un emprendimiento sino también para un usuario que tal vez sea futuro
cliente de ese emprendimiento o desea utilizar el prototipo con otro fin, por ejemplo, analizar opiniones

sobre un partido politico.

3. Hipotesis

El andlisis de sentimientos basados en machine learning y deep learning cuentan con diferentes técnicas
y dependiendo de su implementacidn y finalidad se alteran para obtener un mejor resultado. En este
contexto, se plantea como hipétesis de trabajo principal que, mediante tecnicas de mineria de textos y
analisis de sentimientos se puede construir un sistema automatico que clasifique correctamente en

negativas y no negativas las opiniones escritas en redes sociales.

4. Obijetivos
a. Objetivo General

Realizar un analisis sobre las diferentes técnicas de procesamiento de lenguaje natural y analisis de las

diferentes arquitecturas y algoritmos de Machine Learning/Deep Learning para finalmente realizar un
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prototipo usando una de las técnicas analizadas para que el usuario final pueda recopilar y analizar

sentimentalmente opiniones en las redes sociales.

b. Objetivos especificos

Los objetivos que se proponen cumplir en el presente trabajo son:
e Elegir las librerias para NLP para analizar y justificar su eleccidn.
e Realizar un ejemplo practico para cada una de las librerias.
e Analizar las arquitecturas y algoritmos de deep/machine learning y aplicar un ejemplo practico.
® Elegir el método mas apropiado para implementar en nuestro prototipo.

® Conclusidn final sobre cada método y prototipo.

5. Metodologia

Se realiza una investigacidn bibliografica sobre el estado del arte y las librerias utilizadas. Se investigara
también, todas las documentacion oficiales y sus aplicaciones. Luego de recopilar toda la informacion, se
plasmara lo investigado y se hara el andlisis de cada libreria de NLP (NLTK, Gensim y Textblob), de cada
libreria exclusivas para el analisis de sentimiento (CoreNLP, Flair y VADER) y de cada red neuronal (CNN y
LSTM). Luego, se demostrara su precision con un ejemplo practico de cada uno. Para finalizar se realizara
un prototipo utilizando el método Kanban para gestionar el proyecto y por ultimo se evaluara el método

mas adecuado eligiendo el que mejor se adapte al objetivo de la tesis.

6. lJustificacion

Existen muchos métodos, librerias, frameworks para el analisis de sentimientos. Python es uno de los
lenguajes mas populares para trabajar en el campo de la Inteligencia Artificial y para abordar los
problemas relacionados con el Procesamiento del Lenguaje Natural, Python nos proporciona diferentes

librerias con diferentes métodos y resultados que pueden ser aplicados a diferentes problemas.

La idea principal es brindar un prototipo open-source para que cualquier usuario pueda realizar un
analisis de sentimientos de un conjunto de opiniones en redes sociales por medio de un input (una

marca, producto, servicio, tema, etc).
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El objetivo principal es brindar la posibilidad a un usuario de acceder a este tipo de tecnologia sin
necesidad de pagar [4] o tener que instalar algln software. Para esto se realizara una investigacion del
tipo de arquitecturas y algoritmos dentro del campo de Machine/Deep Learning y se explicara cudl serd

la mas apta para nuestro prototipo final.

7. Alcance

El proyecto se limita a analizar las arquitecturas y algoritmos actuales [5] y que hayan arrojado una alta
precision (mayor al 80%) en el desarrollo de modelos similares al propuesto en la presente tesina. El
proyecto ademads se limita a encontrar una solucidn que se pueda adaptar facilmente al prototipo de

linea de comandos.

8. Organizacion del Documento

La elaboracién del presente documento esta dividido en 5 capitulos:

En la Introduccidn se presenta el contexto del problema, la hipdtesis de la tesina y objetivos. Ademas
explica la metodologia de trabajo y su alcance

En el Marco Tedrico se explica el estado del arte actual y los conceptos fundamentales para poder
entender la tesina.

En el Andlisis/Comparacion se realiza la experimentacion practica con todas las librerias y redes
neuronales. Se muestran los resultados de cada experimentacion y luego lo comparamos. Finalmente se
elige un modelo a utilizar para el prototipo

En el Disefio del prototipo se presenta el conjunto de datos a utilizar y se desarrolla en modelo de redes
neuronales. Entrenamos el modelo y desarrollamos el front-end del prototipo. Ademas se presenta el
diagrama de casos de usos con sus secuencias escritas.

En las Conclusiones se contemplan las conclusiones finales y cudles son las futuras lineas de investigacion

y desarrollo para mejorar el prototipo
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Marco Teorico

1. Antecedentes

Actualmente el crecimiento de las redes sociales como Twitter, Instagram, Reddit, etc, permite el
intercambio continuo de opiniones generando un valor (positivo o negativo) sobre productos,
organizaciones, servicios, peliculas, individuos, eventos politicos, temas especificos, etc. Estas opiniones
pueden ayudar a mejorar la calidad de dicho producto o servicio de una organizacion. En este contexto,
el uso de técnicas de procesamiento del lenguaje natural (Natural Language Processing, NLP) es muy
util para analizar esta informacidén masiva. En particular el Analisis de Sentimiento es una técnica cada
vez mas usada, cuyo objetivo es la clasificacion de opiniones y sentimientos expresados en un texto,
generado por una parte humana. Los primeros enfoques en el andlisis de sentimientos se basaban en
técnicas de Machine Learning. En el trabajo realizado por Bo Pang y Lillian Lee en el 2002 [8] investigaron
varias técnicas de machine learning (Naive Bayes (NB), Maximum Entropy (ME), y Support Vector
Machines (SVM)) usando como datos opiniones de peliculas. En su trabajo pudieron lograr una precision
de 82.9% usando SVM y un unigram model. Sin embargo, en los métodos por machine learning
tradicional, las caracteristicas son definidas y extraidas de forma manual o por métodos de seleccién de
caracteristicas.

En los ultimos afios, varios estudios han propuesto el anadlisis de sentimientos basado en el aprendizaje
profundo, que tienen diferentes caracteristicas y rendimiento. En los modelos de aprendizaje profundo,

las variables se aprenden y extraen automaticamente, logrando una mayor precision y rendimiento.
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Figura 1. Diferencias entre dos enfoques de clasificacién de polaridad de sentimiento, machine learning (arriba) y
deep learning (abajo). Part of Speech (POS); Named Entity Recognition (NER); Term Frequency-Inverse Document

Frequency (TF-IDF). [53]

Las redes neuronales artificiales y el Deep Learning actualmente brindan las mejores soluciones a
muchos problemas en los campos del reconocimiento de imagenes y voz, asi como en el procesamiento
del lenguaje natural. Deep learning incluye varias redes como CNN (Convolutional Neural Networks), RNN
(Recurrent Neural Networks), Recursive Neural Tensor Network (RNTN), entre otras. Nadia Nedjah, Igor
Santos y Luiza de Macedo Mourelle presentaron una investigacion [9] de cdmo diferentes configuracion
de hiper-pardmetros en redes CNN aumentan el rendimiento y logra mejor desempefio sobre otras
redes. Los resultados de la comparacién lograron demostrar que una CNN utilizada para el analisis de
sentimientos puede superar significativamente a los modelos mas utilizados y que también puede ser
competitiva y eventualmente superar a los modelos mds modernos. Para la experimentacidn usaron
datasets de resefias de peliculas MR (con 2 posibles clasificaciones: Positivo y Negativo), Stanford
Sentiment Treebank SST-1 que es una extensién de MR (con 5 posibles clasificaciones: muy positivo,
positivo, neutro, negativo y muy negativo) y Light Stanford Sentiment Treebank SST-2 que es un derivado
de SST-1 que elimina las resefias neutrales y combina las muy positivas con positivas y lo mismo para muy
negativas con negativas. Se logré por medios de varias experimentaciones de hyper-parametros una
precision de 80.8% con MR, 47.9% con SST-1y 86.6% con SST-2. En una investigacion realizada por Kiran

Baktha y B K Tripathy[10] se analizé el rendimiento de varias estructuras de Recurrent Neural Network en
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tres datasets: resefias de productos de Amazon, SST-1 y SST-2. En el trabajo realizado pudieron lograr una
precision usando una variante de RNN, Gated Recurrent Unit, de 83.90% sobre las resefias de productos
de Amazon, 44.61% con SST-1 y 84.40% con SST-2. En el trabajo pudieron concluir que estructuras RNN
de tres capas modelo se vuelven demasiado complejas y conducen a una menor precision. Para grandes
conjuntos de datos, mas capas podrian mejorar el rendimiento. Un trabajo presentado en la Universidad
de Stanford en el 2010 [11] propone un modelo de Recursive Neural Tensor Network que toma como
entrada frases de cualquier longitud. EIl modelo representa una frase a través de vectores de palabrasy
un arbol de analisis sintactico y luego calculan vectores para los nodos superiores del arbol utilizando la
misma funcién de composicion basada en tensor. El trabajo compara su modelo con varios de
composicién supervisados, como RNN, las RNN de matriz-vector y redes neuronales que ignoran el orden
de las palabras, Naive Bayes (NB), bi-gram NB y SVM. El modelo RNTN obtiene el rendimiento mas alto
con una precision del 80,7% al predecir el sentimiento detallado (fine- grained sentiment) y para

calificacién positiva/negativa de una sola oracién lograron una precision de 85,4%.

2. Conceptos Fundamentales

a. Analisis de Sentimientos

Segun Basant Agarwal, Richi Nayak, Namita Mittal y Srikanta Patnaik [16], el andlisis de sentimientos es
un proceso automatizado para extraer la polaridad del texto con opiniones. Es el campo de estudio que
analiza las opiniones, sentimientos, valoraciones, actitudes y emociones de las personas hacia entidades
como productos, organizaciones de servicios, individuos, problemas, temas de eventos y sus atributos.
También hay muchos nombres y problemas ligeramente diferentes: analisis de sentimientos, mineria de
opiniones, extracciéon de opiniones, mineria de sentimientos, analisis de subjetividad, analisis de afectos,
analisis de emociones, mineria de resefias, etc.

Se han presentado numerosas técnicas hasta la fecha para realizar analisis de sentimientos basados en el
aprendizaje supervisado y no supervisado. En el aprendizaje supervisado, las primeras investigaciones se
centraron en la aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico supervisado como naives Bayes,
maquinas de vectores de soporte (Support Vector Machines) y algoritmos de aprendizaje de
caracteristicas (feature learning algorithms). Los métodos de aprendizaje no supervisados incluyen el uso

de métodos que incluyen el uso de Iéxicos de sentimientos, analisis gramatical, etc.
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b. Niveles de Analisis de Sentimientos

El andlisis de sentimientos se realiza en varios niveles de granularidad, como documentos, frases y

aspectos. Estos niveles seran discutidos en esta subseccidn.

i. Nivel Documento

Este nivel determina el sentimiento de un parrafo completo o un documento. El modelo de analisis de
sentimiento asume que el documento contiene texto con opiniones sobre una Unica entidad. Este nivel
no admite documentos que comparen multiples entidades. El problema de determinar si el documento
tiene polaridad positiva o negativa se presenta como un problema de clasificacién binaria. También se
puede manejar como un problema de regresion, por ejemplo, asignando la puntuacién de calificacion
para resefias de peliculas en el rango de 1-5 estrellas. Esta tarea también se puede modelar como un

problema de clasificacion de cinco clases.

ii. Nivel Oracién
Este nivel de clasificacion de sentimientos tiene como objetivo determinar el sentimiento a partir de una
sola oracidn. La clasificacion de subjetividad y la clasificacion de polaridad se pueden utilizar para inferir
el sentimiento de una oracion. La clasificacidén de subjetividad se enfoca en encontrar si una oracion es
subjetiva u objetiva. Por otro lado, la clasificacion de polaridad determina si una oracion subjetiva dada
es positiva o negativa. Las técnicas de Deep Learning existentes se centran en predecir la polaridad de
una oracidon como positiva, negativa y neutral. Similar a la suposicién a nivel de documento, la
clasificacion de sentimiento a nivel de oracidén supone que cada oracion contiene un sentimiento sobre

una sola entidad.

iii. Andlisis de Sentimientos basado en aspectos

En este nivel, se extraen los sentimientos que los usuarios expresan hacia aspectos (caracteristicas) de las
entidades (objetos) como peliculas y restaurantes. Su objetivo es encontrar los pares de aspecto y
polaridad de un texto dado. Este nivel asume que una sola entidad estd presente por documento.
Aspect-based sentiment analysis se puede dividir en cuatro fases: extraccion de términos de aspecto,
polaridad de término de aspecto, deteccion de categoria de aspecto y polaridad de categoria de aspecto.
La extracciéon de términos de aspecto implica identificar los términos de aspecto de un conjunto de
oraciones con entidades predefinidas (p.ej., computadoras portatiles) y devolver la lista de distintos
términos de aspecto. La segunda subtarea, la polaridad del término de aspecto se centra en determinar

la polaridad del término de aspecto detectado en la primera subtarea. La deteccién de categorias de



UNIVERSIDAD DE Facultad de Ingenieria y Tecnologia
Belgl‘ano Informatica
BUENOS AIRES - ARGENTINA Andlisis de sentimientos de opiniones en redes
sociales usando técnicas de procesamiento de

lenguaje natural

Julia Scotto

aspectos identifica las categorias de aspectos en cada oracion en funcién de un conjunto predefinido de
categorias de aspectos (por ejemplo, general, precio). La cuarta subtarea polaridad de la categoria de
aspecto se centra en determinar la polaridad de cada categoria de aspecto a partir de un conjunto dado

de oraciones.

El andlisis de sentimiento basado en aspectos dirigidos es una extension del andlisis de sentimiento
basado en aspectos. El analisis de sentimiento basado en aspectos asume la ocurrencia de una sola
entidad por documento, mientras que el andlisis de sentimiento basado en aspectos dirigidos asume un
solo sentimiento hacia cada aspecto de una o mas entidades. El analisis de sentimientos basado en
aspectos dirigidos extrae las entidades especificas, los diferentes aspectos y sus sentimientos
correspondientes. Por ejemplo, "El ambiente es bueno en Viceroy pero el servicio es malo, por el
contrario, el personal de Novotel es muy rapido y la comida es rica como siempre". Este ejemplo habla de
aspectos de dos hoteles diferentes. El andlisis de sentimientos basado en aspectos dirigidos reconoce
"Viceroy" y "Novotel" como dos entidades especificas y genera el resultado como {Viceroy, ambiente,

positivo}, {Viceroy, servicio, positivo}, {Novotel, servicio, positivo,} {Novotel, comida, positivo}

c. Procesamiento del lenguaje natural (NLP)

El procesamiento del lenguaje natural (NLP) se refiere a las teorias y técnicas que abordan el problema de
la comunicacién del lenguaje natural con las computadoras. Otra definicidn mas completa de Ela Kumar
[17] explica que el procesamiento del lenguaje natural es un campo de la informatica y la linglistica que
se ocupa de las interacciones entre las computadoras y el lenguaje humano (natural). Kumar explica que
los sistemas de generacion de lenguaje natural convierten la informacidn de las bases de datos
informaticas en un lenguaje humano legible. Los sistemas de comprension del lenguaje natural
convierten muestras de lenguaje humano en representaciones mas formales, como arboles de andlisis
sintactico, que son mas faciles de manipular para los programas informaticos.

Cuando se habla de niveles de analisis lingliistico se refiere al hecho de que existen multiples tipos de
procesamiento del lenguaje que actuan cuando los seres humanos producen o comprenden el lenguaje.
Se cree que los seres humanos normalmente utilizan todos estos niveles, ya que cada nivel transmite
diferentes tipos de significado. Pero varios sistemas de NLP utilizan diferentes niveles, o combinaciones
de niveles de analisis lingliistico, y esto se ve en las diferentes aplicaciones de PNL. Esto también genera
mucha confusién por parte de los no especialistas en cuanto a qué es realmente PNL, porque se puede

decir que un sistema que utiliza cualquier subconjunto de estos niveles de andlisis es un sistema basado
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en PNL. La diferencia entre ellos, por lo tanto, puede ser en realidad si el sistema usa PNL "débil" o PNL

"fuerte".

d. Deep Learning

John D. Kelleher [18] define Deep Learning como el subcampo de la inteligencia artificial que se centra en
la creacidon de grandes modelos de redes neuronales que son capaces de tomar decisiones precisas
basadas en datos.

Deep learning descubre una estructura intrincada en grandes conjuntos de datos mediante el uso del
algoritmo de retropropagacion para indicar cdmo una maquina debe cambiar sus pardmetros internos
que se utilizan para calcular la representacion en cada capa a partir de la representacion en la capa

anterior.

e. Redes Neuronales

Las redes neuronales artificiales representan una clase de modelos de aprendizaje automatico (Machine
Learning), inspirados en estudios sobre los sistemas nerviosos centrales de los mamiferos. Cada red esta
formada por varias neuronas interconectadas, organizadas en capas, que intercambian mensajes cuando
ocurren ciertas condiciones.

Los estudios iniciales se iniciaron a finales de la década de 1950 con la introduccion del perceptrén [19],
una red de dos capas utilizada para operaciones simples, y que se expandié aun mas a finales de 1960
con la introduccion del algoritmo de retropropagacion, utilizado para el entrenamiento eficiente de redes

multicapa [20].

i.  RNN

La red neuronal recurrente es una clase de redes neuronales que explotan la naturaleza
secuencial de su entrada. Dichas entradas pueden ser texto, voz, series de tiempo y cualquier otra cosa

en la que la aparicién de un elemento en la secuencia dependa de los elementos que aparecieron antes.

Un RNN se puede pensar en un grafico de celdas RNN, donde cada celda realiza la misma operacién en
todos los elementos de la secuencia.

Los RNN procesan una secuencia de entradas de a un elemento a la vez, manteniendo en sus unidades
ocultas un "vector de estado" que contiene implicitamente informacidn histérica de todos los elementos
pasados de la secuencia. Cuando consideramos las salidas de las unidades ocultas en diferentes pasos de

tiempo como si fueran las salidas de diferentes neuronas en una red profunda de multiples capas (Fig.2,



UNIVERSIDAD DE Facultad de Ingenieria y Tecnologia
Belgl‘ano Informatica
BUENOS AIRES - ARGENTINA Andlisis de sentimientos de opiniones en redes
sociales usando técnicas de procesamiento de

lenguaje natural

Julia Scotto

derecha), queda claro cdmo se puede aplicar la retropropagacion para entrenar RNN. En la figura 2, en el
tiempo ¢, la celda tiene una entrada Xt y una salida Ot. Parte de la salida (el estado oculto St) se
retroalimenta a la celda para su uso en un paso de tiempo t + 1 posterior. Los parametros estdn
contenidos en su matriz de peso, los parametros de la RNN estan definidos por tres matrices de peso U, V

y W, correspondientes a la entrada, salida y estado oculto respectivamente.

0
O Of" 1 OHI
VI \% VT VT
S@MI Osf 1 = Sl N OSHI -
C W
Unfold
U U U U
X x X X

Figura 2. Salidas de diferentes neuronas en una red profunda de multiples capas RNN [21]

1. LST™M

Las redes de memoria a largo y corto plazo o long short-term memory (LSTM) utilizan unidades
ocultas especiales, cuyo comportamiento natural es recordar entradas durante mucho tiempo. Una
unidad especial llamada celda de memoria actia como un acumulador o una neurona con fugas cerrada:
tiene una conexidn consigo misma en el siguiente paso de tiempo que tiene un peso de uno, por lo que
copia su propio estado de valor real y acumula la sefial externa, pero esta auto-conexion es multiplicada
por otra unidad que aprende a decidir cuando borrar el contenido de la memoria.

Las redes LSTM han demostrado ser mas efectivas que las RNN convencionales, especialmente cuando
tienen varias capas para cada paso de tiempo. Las redes LSTM o formas relacionadas de unidades
cerradas también se utilizan actualmente para las redes de codificadores y decodificadores que

funcionan bien en el drea de traduccién automatica (machine translation).

2. RNTN

Las redes de tensores neuronales recursivas (RNTN) son redes neuronales utiles para el
procesamiento del lenguaje natural. Tienen una estructura de arbol con una red neuronal en cada nodo.
Las redes de tensores neuronales recursivas se pueden utilizar para la segmentacion de limites, a fin de
determinar qué grupos de palabras son positivos y cuales son negativos. Lo mismo se aplica a las

oraciones en su conjunto. Los vectores de palabras (en inglés, word vectors) se utilizan como
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caracteristicas (features) y sirven como base para la clasificacion secuencial. Luego se agrupan en
sub-frases, y las sub-frases se combinan en una oracién que se puede clasificar por sentimiento y otras

métricas. Figura 3 muestra una sola capa tensorial
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Figura 3. Una sola capa de la red de tensor neuronal recursivo. Cada cuadro punteado representa uno de varios sectores. Fuente de

imagen [22]

ii. CNN

Las redes neuronales convolucionales son redes neuronales que se utilizan principalmente para clasificar
imagenes (es decir, nombrar lo que ven), agrupar imagenes por similitud (bdsqueda de fotos) y realizar el
reconocimiento de objetos dentro de las escenas. Sin embargo, las CNN no se limitan al reconocimiento
de imagenes. Se han aplicado directamente a la analitica de texto. Y se aplican al sonido cuando se
representa visualmente como un espectrograma, y grafica datos con redes convolucionales de gréficos.

Las redes neuronales convolucionales ingieren y procesan imagenes como tensores, y los tensores son
matrices de nimeros con dimensiones adicionales. Las imagenes son solo algunos puntos en el espacio,

al igual que las palabras vectores (word vectors). Al representar cada palabra con un vector de nimeros
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de una longitud especifica y apilar un montén de palabras una encima de la otra, obtenemos una
"imagen". Los filtros de visidon por computadora generalmente tienen el mismo ancho y alto y se deslizan
sobre partes locales de una imagen. En NLP, normalmente se usan filtros que se deslizan sobre
incrustaciones de palabras (word embeddings): filas de matriz. Por lo tanto, los filtros suelen tener el
mismo ancho que la longitud de las incrustaciones de palabras. La altura varia, pero generalmente es de
1 a 5, lo que corresponde a diferentes n-grams. Los N-grams son solo un montén de palabras posteriores.
Al analizar secuencias, podemos comprender mejor el significado de una oracién. Por ejemplo, la palabra
"me gusta" por si sola tiene un significado opuesto en comparacion con el bi-gram "no me gusta"; este
ultimo nos da una mejor comprension del significado real. En cierto modo, al analizar n-grams,
capturamos las relaciones espaciales en los textos, lo que facilita que el modelo comprenda el

sentimiento. La visualizacidén a continuacion resume los conceptos que acabamos de cubrir.
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Figura 4. CNNs aplicado a NLP [23]

f. Librerias exclusivas para el analisis de sentimientos
i. VADER
VADER [36] (Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner) es una herramienta de analisis de
sentimientos basada en reglas y léxico que esta especificamente en sintonia con los sentimientos
expresados en las redes sociales.
VADER es sensible tanto a la polaridad (positiva / negativa) como a la intensidad de la emocidn. Esta

disponible en el paquete NLTK y se puede aplicar directamente a datos de texto sin etiquetar.
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El analisis sentimental de VADER se basa en un diccionario que asigna caracteristicas léxicas a
intensidades emocionales conocidas como puntuaciones de sentimiento. La puntuacidn de sentimiento
de un texto se puede obtener sumando la intensidad de cada palabra en el texto.

Por ejemplo, palabras como "amor", "disfrutar", "feliz", "me gusta", todas transmiten un sentimiento
positivo. Ademas, VADER es lo suficientemente inteligente como para comprender el contexto bdsico de
estas palabras, como "no amé" como una declaracidon negativa. También comprende el énfasis de las
mayusculas y la puntuacién, como "DISFRUTAR".

La puntuaciéon compuesta se calcula sumando las puntuaciones de valencia de cada palabra en el Iéxico,
se ajusta de acuerdo con las reglas y luego se normaliza para estar entre -1 (mas extremo negativo) y +1
(mdas extremo positivo). Esta es la métrica mds util si desea una Unica medida unidimensional de

sentimiento para una oracion determinada. Llamarlo una 'puntuacién compuesta ponderada

normalizada' es exacto.

ii. CoreNLP

Stanford CoreNLP [29] proporciona un conjunto de herramientas de analisis de lenguaje natural escritas
en Java. Puede tomar la entrada de texto en lenguaje humano sin procesar y dar las formas basicas de las
palabras, sus partes del discurso, ya sean nombres de empresas, personas, etc., normalizar e interpretar
fechas, horas y cantidades numéricas, marcar la estructura de las oraciones en términos de frases o
dependencias de palabras, e indique qué frases nominales se refieren a las mismas entidades.
Originalmente se desarrollé para inglés, pero ahora también ofrece distintos niveles de compatibilidad
con drabe, chino, francés, aleman y espafiol. Stanford CoreNLP es un framework integrado, lo que hace
que sea muy facil aplicar un montdn de herramientas de analisis de lenguaje a un fragmento de texto. A
partir de texto sin formato, se puede ejecutar todas las herramientas con solo dos lineas de cédigo. Sus
analisis proporcionan los bloques de construccion fundamentales para aplicaciones de comprension de
texto de nivel superior y de dominio especifico. Stanford CoreNLP es un conjunto de herramientas de
procesamiento de lenguaje natural estables y bien probadas, ampliamente utilizadas por varios grupos
en la academia, la industria y el gobierno. Las herramientas utilizan de forma diversa componentes de

aprendizaje automatico probabilistico y de aprendizaje profundo basados en reglas.

iii. Flair
Flair [37] es una poderosa biblioteca de NLP. Flair permite aplicar modelos de procesamiento de lenguaje

natural (NLP) de ultima generacién al texto, como reconocimiento de entidad con nombre (NER),
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part-of-speech tagging (PoS), soporte especial para datos biomédicos, deteccién desambiguacion y
clasificacion, con soporte para un numero cada vez mayor de idiomas.

La idea central del framework es presentar una interfaz simple y unificada para tipos conceptualmente
muy diferentes de incrustaciones de palabras y documentos (word and document embeddings). Esto
oculta efectivamente toda la complejidad de la ingenieria especifica de la incrustacién y permite a los
investigadores mezclar y combinar varias incrustaciones con poco esfuerzo. El marco también
implementa rutinas de seleccion de hiper-parametros y entrenamiento de modelos estandar, asi como un
modulo de busqueda de datos que puede descargar conjuntos de datos de PNL disponibles publicamente
y convertirlos en estructuras de datos para la configuracion rapida de experimentos. Ademas, FLAIR
también cuenta con una lista creciente de modelos previamente entrenados que permiten a los usuarios
aplicar modelos ya entrenados a su texto. Flair una interfaz simple y unificada para todas las
incrustaciones de palabras, asi como para combinaciones arbitrarias de incrustaciones. Esta interfaz
permite a los investigadores construir una arquitectura de modelo Unico que luego puede hacer uso de

cualquier tipo de incrustacion de palabras sin esfuerzo de ingenieria adicional.

g. Librerias de pre-procesamiento de texto

i. Natural Language Toolkit (NLTK)
NLTK es una plataforma open-source para crear programas Python que funcionan con datos de lenguaje
humano. Proporciona interfaces faciles de usar para mas de 50 corpus y recursos léxicos como WordNet,
junto con un conjunto de bibliotecas de procesamiento de texto para clasificacién, tokenizacidn,
derivacion, etiquetado, analisis y razonamiento semantico, envoltorios para bibliotecas de PNL de nivel

industrial, y un foro de discusién activo. [24]

ii. TextBlob
TextBlob [28] es una libreria de Python para el procesamiento del lenguaje natural (NLP). TextBlob usa
activamente Natural Language ToolKit (NLTK) para realizar sus tareas. Como se menciond, NLTK es una
libreria que brinda un facil acceso a una gran cantidad de recursos |éxicos y permite a los usuarios
trabajar con categorizacion, clasificacion, etc. TextBlob es una libreria simple que admite andlisis y
operaciones complejas sobre datos textuales.
Para los enfoques basados en el Iéxico, un sentimiento se define por su orientacién semantica y la

intensidad de cada palabra en la oracién. Esto requiere un diccionario predefinido que clasifique palabras
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negativas y positivas. Generalmente, un mensaje de texto estard representado por un bag of words.
Después de asignar puntajes individuales a todas las palabras, el sentimiento final se calcula mediante

alguna operacion de agrupacion, como tomar un promedio de todos los sentimientos.

iii. Gensim
Gensim es una biblioteca de cddigo abierto para el modelado no supervisado y NLP, que utiliza
aprendizaje automatico. Se considera una herramienta robusta de modelado de espacios vectoriales
implementada en Python. A diferencia de NLTK, Gensim es la mejor forma de procesar conjuntos de
datos masivos. La biblioteca de Gensim se construyd principalmente para la estimacién de similitud de
documentos. Admite tres tareas principales de NLP: recuperar documentos semdnticamente similares,
semdntica estadistica escalable y analizar documentos de texto para la estructura semantica. Gensim
incluye implementaciones de muchos algoritmos como fastText, word2vec y doc2vec que se utilizan
mucho en el campo del andlisis de sentimiento. Su implementacién altamente optimizada y nativa de los
modelos de aprendizaje automatico de word2vec de Google lo convierte en un fuerte competidor para su
inclusion en un proyecto de analisis de sentimientos, ya sea como un marco central o como un recurso de

biblioteca.

Analisis/Comparacion

1. Librerias NLP

En esta seccidn haremos una introduccion y experimentacion con seleccionadas herramientas, técnicas y
algoritmos con el fin de decidir cual serd el mas adecuado para el prototipo objetivo. Se hara una

descripcion de cada técnica y una demostracién de su funcionamiento.
a. Natural Language Toolkit (NLTK)

Tokenizacion
La tokenizacion es el primer paso en el andlisis de texto. El proceso de dividir un parrafo de texto en
fragmentos mas pequefios, como palabras u oraciones, se llama Tokenizacion. Token es una entidad Unica
que construye blogues para una oracion o un parrafo. El tokenizador de oraciones divide el parrafo de
texto en oraciones como se puede observar en el siguiente ejemplo:

import nltk
from nltk.tokenize import sent tokenize
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text = "Hola me llamo Julia. Estudio ingenieria en informatica en la
Universidad de Belgrano. Tengo 24 afios"
print (sent tokenize (text))

Esto devuelve el siguiente array donde cada elemento corresponde a cada oracidon del texto ingresado

['Hola me llamo Julia.', 'Estudio ingenieria en informatica en la

Universidad de Belgrano.', 'Tengo 24 afios']

El tokenizador de palabras divide el texto en palabras en lugar de oraciones. Devolviendo el siguiente

resultado
['Hola', 'me', 'llamo', 'Julia', '.', 'Estudio', 'ingenieria', 'en',
'informatica', 'en', 'la', 'Universidad’, 'de', 'Belgrano’', L',

'Tengo', '24', 'afos']

Stop Words

Un texto puede contener palabras como "soy", "quién", "dénde". Estas palabras se las llaman stop words

o palabras vacias y podemos eliminarlas. No existe una lista universal de stop words en nlp, sin embargo,

la biblioteca nltk proporciona una lista de stop words

sample = "Stopwords code which contain a sample sentence, showing off
the stop words filtration."
stop words array = set (stopwords.words ('english'))
words = word tokenize (sample)
filtered sentence = []
for w in words:

if w not in stop words array:

filtered sentence.append (w)

print (words)
print ('After removing stopwords')
print (filtered sentence)

El ejemplo anterior devuelve lo siguiente

['Stopwords', 'code’, 'which', 'contain’, 'a', 'sample’, 'sentence’, ',', 'showing', 'off', 'the', 'stop’, 'words',
filtration', '."]

After removing stopwords

['Stopwords', 'code’, 'contain’, 'sample’, 'sentence’, ',', 'showing', 'stop’, 'words', filtration’, '.']
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Movie Reviews
Para esta técnica, utilizaremos el corpus de movie_reviews de NLTK como nuestros datos de
entrenamiento etiquetados. El corpus de peliculas contiene 2.000 resefias de peliculas con clasificacién
de polaridad de sentimiento. Estd compilado por Pang, Lee.
Ahora importamos un conjunto de datos de resefias de peliculas que ofrece nltk.corpus e intentaremos
limpiar esos datos
from nltk.corpus import stopwords

from nltk.corpus import movie reviews
import string

useless words = stopwords.words ('english') + list (string.punctuation)
filtered words = [word for word in movie reviews.words() if not word
in useless words]

print (len(filtered words)/le6)

Ademas de agregar la lista de stopwords, sumamos la lista de puntuacion para conformar useless_words
o palabras innecesarias. Asi filtramos las palabras innecesarias de las resefias de peliculas y obtenemos
710579 palabras. Podemos listar las las palabras mas comunes usando:

from collections import Counter

word counter = Counter (filtered words)

most commond words = word counter.most common () [:10]
print (most commond words)

Asi obtenemos el siguiente listado de las 10 palabras mas comunes y su contador
[('film', 9517), ('one', 5852), ('movie', 5771), ('like', 3690),

('even', 2565), ('good', 2411), ('time', 2411), ('story', 2169),
('would', 2109), ('much', 2049)]

Andlisis de sentimientos sobre Movie Corpus
La clasificacion mediante el aprendizaje automatico (machine learning) es una de las técnicas que se
utiliza para los modelos de opinidn. Construiremos un clasificador de sentimientos usando el corpus de
resefias de peliculas. La clasificacion es una técnica que requiere etiquetas o labels de datos. Aqui es

donde aprovecharemos de bag of words y las criticas positivas y negativas seleccionadas que
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descargamos. Implementaremos la funcidn de bag of words para crear una etiqueta positiva o negativa

para cada bag of words de resefia.

from nltk.corpus import movie reviews
def build bag of words features (words):
return {
word:1 for word in words if not word in useless words}
positive reviews = movie reviews.fileids('pos')
negative reviews = movie reviews.fileids('neg')
negative features = [

[£1)),

(build bag of words features(movie reviews.words(fileids
'neg')

for £ in negative reviews]
positive_features = [

[£1)) .,

(build bag of words features(movie reviews.words(fileids
'pos')
for £ in positive reviews]
print (len(negative features))
print (len(positive features))

Asi se obtienen 1000 features o caracteristicas de cada resefia positiva y 1000 features de cada reseiia

negativa.

Usaremos Naive Bayes Classifier para esta tarea de clasificacion. Naive Bayes Classifier es un clasificador
muy simple con un enfoque probabilistico de clasificacion. Lo que esto significa es que las relaciones
entre las features de entrada y las etiquetas de clase se expresan como probabilidades. Entonces, dadas
las features o caracteristicas de entrada, por ejemplo, se estima la probabilidad para cada clase. La clase
con mayor probabilidad determina la etiqueta de la muestra.

Uno de los clasificadores de aprendizaje automatico supervisados mas simples es el Clasificador Naive
Bayes, entrenaremos con el 80% de los datos qué palabras se asocian generalmente con resefias
positivas o negativas.

Se tiene 1,000 registros tanto de features positivas como negativas. Se puede utilizar el 80% de los datos
para la clasificacion en Naive Bayes. Cuando proporcionamos las primeras 800 filas de cada feature, es el

80%. Asi que almacenaremos ese numero, 800, en una variable llamada split.

from nltk.classify import NaiveBayesClassifier

split = 800



UNIVERSIDAD DE Facultad de Ingenieria y Tecnologia
Belgl‘ano Informadtica
BUENOS AIRES - ARGENTINA Andlisis de sentimientos de opiniones en redes
sociales usando técnicas de procesamiento de

lenguaje natural

Julia Scotto

sentiment classifier =
NaiveBayesClassifier.train (positive features[:split] +
negative features[:split] )

Se clasifican las primeras 800 features positivas y las primeras 800 features negativas. Hay que tener en
cuenta que tenian etiquetas pos y neg.

print( nltk.classify.util.accuracy(sentiment classifier,

positive features[:split] + negative features[:split] ))

print( nltk.classify.util.accuracy(sentiment classifier,
positive features[split:] + negative features[split:] ))

Se puede ver que tiene aproximadamente un 98% de precisidn, por lo que es bastante bueno. Y para el
otro 20% ronda el 70%. La precision estimada para un humano es de aproximadamente el 80%. Entonces,

una precision de alrededor del 70% es una precision bastante buena para un modelo tan simple.

El listado del vocabulario era extenso y el Clasificador de sentimientos usé todas las palabras, pero écual
de esas palabras nos dio esta precision tan alta? El Clasificador de sentimientos que construimos tiene

una funcién para mostrar las caracteristicas mas informativas.

print (sentiment classifier.show most_ informative features())
Most Informative Features

outstanding = 1 pos : neg = 13.9 1.0
insulting = 1 neg : pos = 13.7 1.0
vulnerable = 1 pos : neg = 13.0 1.0
ludicrous = 1 neg : pos = 12.6 1.0
uninvolving = 1 neg : pos = 12.3 1.0
astounding = 1 pPos : neg = 11.7 1.0
avoids = 1 pos : neg = 11.7 1.0
fascination =1 pPos : neg = 11.0 1.0
affecting =1 pos : neg = 10.3 1.0
animators =1 pPos : neg = 10.3 1.0
b. Gensim
Word2Vec

Word2Vec [25] es un modelo no supervisado basado en word embedding. Su objetivo es detectar el

significado y las relaciones semanticas entre palabras explotando la co-ocurrencia de palabras en
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documentos pertenecientes a un corpus dado. El objetivo de Word2Vec es capturar el contexto de las
palabras, utilizando enfoques de aprendizaje automatico como Recurrent o Deep Neural Networks.

Involucra dos algoritmos de aprendizaje diferentes: (i) el algoritmo Continuous Bag-of-Words (CBOW),
cuyo objetivo es predecir una palabra dada las palabras que las rodean, y (ii) el algoritmo Continuous
Skip-Gram (Skip-gram): que predice un conjunto de palabras cuando se conoce una sola palabra. Segun
Mikolov [25], Skip-gram funciona bien con una pequefia cantidad de datos de entrenamiento,
representando con precisidn incluso palabras o frases raras, mientras que CBOW es mucho mas rapido de
entrenar (comparando con Skip-gram) y un poco mas preciso para palabras frecuentes. Word2Vec opera
en un corpus de oraciones, primero construye un vocabulario basado en las palabras que aparecen en el
corpus mas veces que un umbral definido por el usuario, y luego aplica el CBOW o el algoritmo Skip-gram
en los documentos de entrada para aprender las representaciones vectoriales de las palabras en un

espacio D-dimensional.

Doc2Vec

Doc2Vec es una extension de Word2Vec que se aplica a un documento como un todo en lugar de
palabras individuales. Este modelo fue desarrollado por Le y Mikolov [26], y tiene como objetivo crear
una representacion numérica de un documento en lugar de una palabra. Doc2Vec opera con la ldgica de
que el significado de una palabra también depende del documento en el que aparece. Los vectores
generados por Doc2Vec se pueden utilizar para encontrar similitudes entre documentos.

El modelo PV-DM (Modelo Distributed Memory Model of Paragraph Vectors) en Doc2Vec mapea cada
oracion en un vector de independiente en la matriz D. Al mismo tiempo, cada palabra también se asigna
en un vector separado. Al mismo tiempo, cada palabra también se mapea en un vector independiente -
vector palabra como una matriz W de la columna. El vector de oracion y el vector de palabra de un
extremo a otro sirven para predecir la probabilidad de la siguiente palabra en el texto como se muestra

en la Figura 5.

Word2Vec con Gensim
Se utiliza Word2Vec para el andlisis de sentimientos al intentar clasificar el corpus de resefias de peliculas
de Cornell IMDB [27]. Usamos gensim, ya que proporciona una implementacién de Word2Vec (y
Doc2Vec) legible y sencilla de usar. También se utiliza numpy para la manipulacién general de matrices y

sklearn para el clasificador de regresion logistica
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Importamos los médulos necesarios:

# gensim modules

from gensim import utils

from gensim.models.doc2vec import LabeledSentence

from gensim.models import Doc2Vec

# numpy

import numpy

# classifier

from sklearn.linear model import LogisticRegression

# random

import random

Classifier on |
Average/Concatenate 11T
'\ ¢ ) ¢
Paragraph Matrix-----» |D W W W
| | | |
Paragraph the cat sat

id

Figura 5.Modelo de calculo de vectores de oraciones. [26]
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Como se hizo anteriormente con NLTK, se ”limpiard” las resefias convirtiéndo todo a minusculas y
eliminando la puntuacién. Como resultado tenemos estos cinco documentos:

e test-neg.txt: 12500 resefias negativas de peliculas a partir de los datos de prueba

e test-pos.txt: 12500 reseias positivas de peliculas a partir de los datos de la prueba

e train-neg.txt: 12500 resefas negativas de peliculas a partir de los datos de entrenamiento

® train-pos.txt: 12500 resefias positivas de peliculas a partir de los datos de entrenamiento

e train-unsup.txt: 50000 resefias de peliculas sin etiquetar
Cada documento debe estar en una linea, separado por nuevas lineas. Esto es extremadamente

importante, porque nuestro analizador depende de esto para identificar oraciones.

Entrada de datos a Doc2Vec

Doc2Vec (la parte de gensim que implementa el algoritmo Doc2Vec) hace un gran trabajo en word
embedding, pero no tiene facilidad para la lectura de archivos. Para eso se crea una clase que produce
LabelSentence, una clase de gensim.models.doc2vec que representa una sola oracidn. éPor qué la
palabra "labeled"? Con eso se diferencia Doc2Vec de Word2Vec. Word2Vec simplemente convierte una
palabra en un vector. Doc2Vec no solo hace eso, sino que también agrega todas las palabras de una
oracion en un vector. Para hacer eso, simplemente trata la etiqueta, “label”, de una oracién como una
palabra especial. Por lo tanto, esa palabra especial es una etiqueta para una oracién.

Asi que tenemos que formatear las oraciones en

[['"wordl', 'word2', 'word3', 'lastword'], ['labell']]

LabeledSentence es simplemente una forma mas ordenada de hacer eso. Contiene una lista de palabras y
una etiqueta para la oracién. Sin embargo, necesitamos una forma de convertir nuestro nuevo corpus
separado por lineas en una coleccién de LabeledSentences. El constructor predeterminado para la clase
La LabeledLineSentence predeterminada en Doc2Vec puede hacer eso para un solo archivo de texto,

pero no puede hacerlo para varios archivos.

Asi que utilizamos la siguiente clase de LabeledLineSentence. El constructor toma un diccionario que
define los archivos a leer y la etiqueta prefija las oraciones de ese documento. Luego, Doc2Vec puede
leer la coleccion directamente a través del iterador, o podemos acceder a la matriz directamente.
También necesitamos una funcidn que devuelva una versién permutada de la matriz de frases

etiquetadas.
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class LabeledLineSentence (object) :
def init (self, sources):

self.sources = sources

flipped = {}

for key, value in sources.items():
if value not in flipped:
flipped[value] = [key]
else:

raise Exception ('Non-unique prefix encountered')

def iter (self):
for source, prefix in self.sources.items () :
with utils.smart open (source) as fin:

for item no, line in enumerate (fin):

LabeledSentence (utils.to unicode (line) .split (), [prefix 4 ' $s'! %

item no])

def to_array (self):
self.sentences = []
for source, prefix in self.sources.items () :
with utils.smart open (source) as fin:

for item no, line in enumerate (fin):

self.sentences.append (LabeledSentence (utils.to unicode (line) .split (),

[prefix + ' %s' % item nol))

return self.sentences

def sentences_perm(self) :
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shuffled = list (self.sentences)
random.shuffle (shuffled)

return shuffled

sources = {'test-neg.txt':'TEST NEG', 'test-pos.txt':'TEST POS',
'train-neg.txt':'TRAIN NEG', 'train-pos.txt':'TRAIN POS',
'train-unsup.txt':'TRAIN UNS'}

sentences = LabeledLineSentence (sources)

Construyendo la tabla de vocabulario

Doc2Vec requiere que construyamos una tabla de vocabulario (simplemente digiriendo todas las palabras
y filtrando las palabras unicas, y haciendo algunos recuentos basicos de ellas). Entonces lo usamos de
entrada con la matriz de oraciones. model.build_vocab toma una matriz de LabeledLineSentence, de ahi

la funcidn to_array en la clase LabeledLineSentences.

model = Doc2Vec (min_ count=1, window=10, size=100, sample=le-4,
negative=5, workers=7)

all data = sentences.to array();
model.build vocab(all data)

min_count: ignora todas las palabras con una frecuencia total inferior a esta. Lo dejamos en 1, ya que
las etiquetas de las oraciones solo aparecen una vez. Si se establece en un valor superior a 1, se perderan
las oraciones.

window: la distancia mdaxima entre la palabra actual y la predicha dentro de una oracién. Word2Vec
utiliza un modelo de skip-gram, y este es simplemente el tamafio de ventana del modelo de skip-gram..
size: dimensionalidad de los vectores de caracteristicas en la salida.

sample: umbral para configurar qué palabras de mayor frecuencia se reducen aleatoriamente

workers: cantidad de subprocesos de trabajo para entrenar el modelo.
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Entrenando Doc2Vec

Ahora entrenamos el modelo. El modelo estd mejor entrenado si en cada epoch de entrenamiento, la
secuencia de oraciones de entrada al modelo es aleatoria. Esto es importante: perderse estos pasos
genera malos resultados. Esta es la razon por la que se utiliza el método sentences_permde la clase

LabeledLineSentences.

for epoch in range(10):

model. train(sentences.sentences perm(),
total examples=len(all data), epochs=epoch)

Clasificacion de sentimientos

Ahora usemos estos vectores para entrenar un clasificador. Primero, debemos extraer los vectores de
entrenamiento. Tenemos 25000 resefias de entrenamiento con igual nimero de positivas y negativas
(12500 positivas, 12500 negativas).

Por lo tanto, creamos una matriz numpy. Dado que el clasificador que usamos solo toma matrices numpy.
Hay dos matrices paralelas, una que contiene los vectores (train_arrays) y la otra que contiene las
etiquetas (train_labels).

Simplemente colocamos los positivos en la primera mitad de la matriz y los negativos en la segunda
mitad.

train_arrays = numpy.zeros ((25000, 100))
train labels = numpy.zeros (25000)

for i in range (12500):

prefix train pos = 'TRAIN POS ' + str(i)
prefix train neg = 'TRAIN NEG ' + str(i)
train_arrays[i] = model[prefix train pos]
train_arrays[12500 + i] = model[prefix train neg]

train labels[i] =1
train labels[12500 + i] = 0

La matriz de entrenamiento se ve asi: filas y filas de vectores que representan cada oracion.

print (train arrays)
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[[ 1.30512428 1.68576717 1.5165925 ... 0.29696208 2.78531575
-0.20492822]

[-0.11646625 -0.75204927 3.33039618 ... -1.0949223 -0.78319466
-0.01701309]

[ 0.6879009 0.80603647 3.42374945 ... -1.39232695 -0.60566896
-3.47454762]

[-1.7694217 2.83518744 -3.75648928 ... -0.73819071 -0.66753089
-3.66449165]

[-0.07310802 0.78843659 -3.29880404 ... -1.09200048 -2.49450827
-0.4556644 ]

[-0.85866153 0.36288846 -1.10579991 ... 2.43731594 2.01431465

-1.47985995] ]

Se hace lo mismo con los datos de prueba: datos que enviaremos al clasificador después de haberlo
entrenado con los datos de entrenamiento. Esto nos permite evaluar nuestros resultados. El proceso es

practicamente el mismo que extraer los resultados de los datos de entrenamiento.

Clasificacidn
Ahora se entrena un clasificador de regresion logistica usando los datos de entrenamiento.

classifier = LogisticRegression|()

classifier.fit(train_arrays, train labels)

LogisticRegression(C=1.0, class_weight=None, dual=False, fit_intercept=True,
intercept_scaling=1, I1_ratio=None, max_iter=100,
multi_class='auto', n_jobs=None, penalty='I2,
random_state=None, solver='lbfgs', tol=0.0001, verbose=0,

warm_start=False)

Y se descubre que alcanza una precision cercana al 87% para el analisis de sentimientos. Esto es bastante

eficiente, dado que solo estamos usando una SVM lineal y una red neuronal muy poco profunda.

classifier.score(test_arrays, test_labels)

0.86968000000000001
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c. TextBlob

TextBlob devuelve la polaridad y subjetividad de una oracion. La polaridad se encuentra entre [-1,1], -1
define un sentimiento negativo y 1 define un sentimiento positivo. Las palabras de negacion invierten la
polaridad. TextBlob tiene etiquetas semanticas que ayudan con el analisis detallado. Por ejemplo:
emoticones, signos de exclamacidn, emojis, etc. La subjetividad se encuentra entre [0,1]. La subjetividad
cuantifica la cantidad de opiniones personales e informacion factica contenida en el texto. La subjetividad
mas alta significa que el texto contiene opiniones personales en lugar de informacidn factica. TextBlob
tiene un pardmetro mas: la intensidad. TextBlob calcula la subjetividad observando la "intensidad". La
intensidad determina si una palabra modifica la siguiente. Para el inglés, los adverbios se utilizan como

modificadores ("muy bueno").

Por ejemplo: Calculamos polaridad y subjetividad para “l do not like this movie, it is too awful”. Para este
ejemplo en particular, polaridad es -1 y subjetividad es 1, lo cual es aceptable.

Sin embargo, para la oracién "This is a well made movie but | would prefer another one". Devuelve 0.0
tanto para subjetividad como para polaridad, que no es la mejor respuesta que esperariamos.

Se espera que si la biblioteca devuelve exactamente 0.0, ya sea si la oracidén no contiene ninguna palabra
gue tenga una polaridad en el conjunto de entrenamiento NLTK o porque TextBlob usa una puntuacion
de sentimiento promedio ponderada sobre todas las palabras en cada muestra. Esto difumina facilmente
el efecto de las oraciones con polaridades muy variables entre las palabras como en nuestro caso: "well

made" y "but".

2. Librerias exclusivas para el andlisis de sentimientos

a. CoreNLP

Aunque CoreNLP fue desarrollado originalmente para Java, el grupo de NLP de Stanford desarrollé una
libreria oficial para Python “Stanza” [30].
Stanza incluye una interfaz Python para el paquete CoreNLP Java y hereda funcionalidad adicional de alli,

como analisis de constituyentes, resolucién de correferencia y coincidencia de patrones lingtiisticos.
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Stanza estd construido con componentes de redes neuronales de alta precision que también permiten un
entrenamiento y una evaluacién eficientes con sus propios datos anotados. Los médulos estan
construidos sobre la biblioteca PyTorch.
Para el andlisis de sentimientos Stanza usa un clasificador de CNN. El modelo de inglés estd entrenado en
las siguientes fuentes de datos:

- Stanford Sentiment Treebank, incluidas frases de entrenamiento adicionales [31]

- MELD, solo texto [32]

- SLSD [33]

- Arguana [34]

- Sentimiento de aerolinea en Twitter [35]

La puntuacién de este modelo no es directamente comparable a los modelos de SST existentes, ya que
utiliza una proyeccion de 3 clases de los datos de 5 clases e incluye varias fuentes de datos adicionales.
Sin embargo, entrenar este modelo en datos de 2 clases usando vectores de palabras de mayor
dimensién logra la precisién de 87% reportada en el documento clasificador original de CNN. En una
proyeccién de tres clases de los datos de prueba de SST, el modelo entrenado en multiples conjuntos de

datos obtiene el 70.0%.

SentimentProcessor agrega una etiqueta de sentimiento a cada oracion. Admite negativo, neutral y
positivo, representados por 0, 1, 2 respectivamente. Los modelos personalizados pueden admitir
cualquier conjunto de etiquetas siempre que tenga datos de entrenamiento. En las siguientes lineas de

codigo podremos apreciar la simplicidad de uso que tiene esta libreria:

nlp = stanza.Pipeline(lang='en',6 processors='tokenize,sentiment')
doc = nlp(“Peter should close his snack bar as soon as possible.
Pricing pressures are just too high, and his pool of customers is
shrinking constantly. Of course he could do another big ad campaign,
but that won't do the trick if the whole neighbourhood is going down
the drain in the end.”)
for i, sentence in enumerate (doc.sentences) :

print (i, sentence.sentiment)

01
10
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i. Flair

Flair viene con un modelo previamente entrenado de analisis de sentimientos, entrenado con el
conjunto de datos de IMDB.

El uso, la descarga y el almacenamiento del modelo se han incorporado en un Unico método que hace
que todo el proceso de uso de modelos previamente entrenados sea sorprendentemente sencillo.

Para utilizar el modelo de andlisis de sentimiento, simplemente podemos ejecutar:

from flair.models import TextClassifier
from flair.data import Sentence

classifier = TextClassifier.load('en-sentiment')

sentence = Sentence('Flair is pretty neat!')
classifier.predict (sentence)

# print sentence with predicted labels
print ('Sentence above is: ', sentence.labels)

Flair descarga el modelo de analisis de opiniones vy, por defecto, lo almacenara en la subcarpeta .flair del
directorio de inicio. Puede tardar unos minutos.

El codigo anterior primero carga las bibliotecas requeridas, luego carga el modelo de analisis de opinion
en la memoria (lo descarga primero si es necesario) y luego predice la puntuacidon de opinién de la

oracion "jFlair es bastante bueno!" en la escala de 0 a 1. Se imprime el comando final:

Sentence above is: [POSITIVE (0.9997)]
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ii. VADER

sentences = ["VADER is smart, handsome, and funny.",

"VADER is
"VADER is
"VADER is
"VADER is

smart, handsome, and funny!",

very smart, handsome, and funny.",
VERY SMART, handsome, and FUNNY.",
VERY SMART, handsome, and FUNNY!!!",

"VADER is VERY SMART, uber handsome, and FRIGGIN

FUNNY!!!",
"VADER is
"The book
"At least
"The book

not smart, handsome, nor funny.",
was good.",

it isn't a horrible book.",

was only kind of good.",

"The plot was good, but the characters are uncompelling

and the dialog is not

great.",

"Today SUX!'",

"Today only kinda sux! But I'll get by, lol",

"Make sure you :) or :D today!",

"Catch utf-8 emoji such as such as ® and di and =",
"Not bad at all"

1

analyzer = SentimentIntensityAnalyzer ()
for sentence in sentences:

vs = analyzer.polarity scores (sentence)
print("{:-<65} {}".format (sentence, str(vs)))

VADER is smart, handsome, and funny. {'neg': 0.0, 'neu': 0.254, 'pos': 0.746,

‘compound': 0.8316}

VADER is smart, handsome, and funny! {'neg': 0.0, 'neu': 0.248, 'pos': 0.752,

‘compound': 0.8439}

VADER is very smart, handsome, and funny. {'neg': 0.0, 'neu': 0.299, 'pos': 0.701,

‘compound': 0.8545}

VADER is VERY SMART, handsome, and FUNNY. {'neg': 0.0, 'neu': 0.246, 'pos":

0.754, 'compound': 0.9227}
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VADER is VERY SMART, handsome, and FUNNY!!!--cememmmmemccmeeee {'neg": 0.0, 'neu': 0.233, 'pos':
0.767, 'compound': 0.9342}

VADER is VERY SMART, uber handsome, and FRIGGIN FUNNY!!!--------- {'neg': 0.0, 'neu': 0.294, 'pos":
0.706, 'compound': 0.9469}

VADER is not smart, handsome, nor funny. {'neg': 0.646, 'neu": 0.354, 'pos': 0.0,
‘compound': -0.7424}

The book was good. {'neg': 0.0, 'neu': 0.508, 'pos': 0.492,
‘compound': 0.4404}

At least it isn't a horrible book. {'neg': 0.0, 'neu': 0.678, 'pos': 0.322,
‘compound': 0.431}

The book was only kind of good. {'neg': 0.0, 'neu': 0.697, 'pos': 0.303,

‘compound': 0.3832}
The plot was good, but the characters are uncompelling and the dialog is not great. {'neg': 0.327,
'neu': 0.579, 'pos': 0.094, 'compound': -0.7042}

Today SUX! {'neg': 0.779, 'neu': 0.221, 'pos': 0.0,
‘compound': -0.5461}

Today only kinda sux! But I'll get by, lol {'neg': 0.127, 'neu': 0.556, 'pos': 0.317,
‘compound': 0.5249}

Make sure you :) or :D today! {'neg': 0.0, 'neu': 0.294, 'pos': 0.706,
‘compound': 0.8633}

Catch utf-8 emoji such as such as ® and ¢ and 7 ---------eee- {'neg': 0.0, 'neu': 0.615, 'pos":
0.385, 'compound': 0.875}

Not bad at all {'neg': 0.0, 'neu': 0.513, 'pos': 0.487,

‘compound': 0.431}

3. Redes Neuronales

a. CNN

Para la siguiente experimentacion se utilizara el conjunto de datos de IMDB [39] que contiene 50 mil

resefias.

movie reviews = pd.read csv("IMDB Dataset.csv")
movie reviews.isnull().values.any ()

movie reviews.shape
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(50000, 2)

Como el conjunto de datos contenia signos de puntuacién y etiquetas HTML. En esta seccion definiremos

una funcién que toma una cadena de texto como parametro y luego realiza un preprocesamiento en la

cadena para eliminar caracteres especiales y etiquetas HTML de la cadena.

def preprocess_text(sen):
# Removing html tags
sentence = remove_ tags(sen)

# Remove punctuations and numbers
sentence = re.sub('[*a-2zA-Z]', ' ', sentence)

# Single character removal
sentence = re.sub(r"\s+[a-zA-Z]\s+", ' ', sentence)

# Removing multiple spaces
sentence = re.sub(r'\s+', ' ', sentence)

return sentence
TAG RE = re.compile(r'<[*>]+>")

def remove_ tags (text):
return TAG RE.sub('', text)

X =[]
sentences = list(movie reviews|['review'])
for sen in sentences:
X.append (preprocess_text(sen))
for sen in X:
print (sen)

A continuacion, necesitamos convertir nuestras etiquetas en digitos. Dado que solo tenemos dos

etiquetas en la salida, es decir, "positivo" y "negativo". Podemos simplemente convertirlos en numeros
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enteros reemplazando "positivo" con el digito 1 y negativo con el digito 0 como se muestra a

continuacion:

y movie reviews['sentiment']

y np.array (list (map(lambda x: 1 if x=="positive" else 0, y)))
Finalmente, necesitamos dividir nuestro conjunto de datos en conjuntos de prueba y de entrenamiento.
El conjunto de entrenamiento se utilizard para entrenar nuestros modelos de aprendizaje profundo,
mientras que el conjunto de pruebas se utilizard para evaluar qué tan bien funciona nuestro modelo.
Dividimos nuestros datos en un 80% para el conjunto de entrenamiento y un 20% para el conjunto de
prueba.
X train, X test, y train, y test = train test split(X, Y,
t;st_size=0.50, random__state=42 - - -
Para preparar la Capa de incrustacion (Embedding Layer) utilizaremos la clase Tokenizer del médulo
keras.preprocessing.text para crear un diccionario de palabra a indice. En el diccionario de palabra a
indice, cada palabra del corpus se usa como clave, mientras que el indice Unico correspondiente se usa
como valor para la clave.

tokenizer = Tokenizer (num words=5000)
tokenizer.fit on_texts (X train)

X train = tokenizer.texts_ to_sequences (X_train)
X test = tokenizer.texts to_sequences (X test)

Establecemos el tamafio maximo de cada lista en 100. Las listas con un tamafo superior a 100 se
truncaran a 100. Para las listas que tengan una longitud inferior a 100, agregaremos 0 al final de la lista
hasta que alcance la longitud maxima. Este proceso se llama relleno (padding)

# Adding 1 because of reserved 0 index
vocab size = len(tokenizer.word index) + 1

maxlen = 100

X train = pad sequences (X train, padding='post', maxlen=maxlen)
X test = pad sequences (X test, padding='post', maxlen=maxlen)

Existen varios tipos de incrustaciones de palabras previamente entrenadas, sin embargo, usaremos las

incrustaciones de palabras GloVe de Stanford NLP [40], ya que es la mas famosa y de uso comun.
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Usaremos incrustaciones de GloVe para crear nuestra matriz de caracteristicas. En el siguiente script
cargamos las incrustaciones de palabras GloVe y creamos un diccionario que contendra palabras como
claves y su correspondiente lista incrustada como valores. En las incrustaciones de palabras, cada palabra
se representa como un vector denso de n dimensiones. Las palabras que son similares tendran un vector
similar.

embeddings_dictionary = dict()
glove file = open('glove.6B.100d.txt', encoding="utf8")

for line in glove file:
records = line.split()
word = records[O0]
vector dimensions = asarray(records[l:], dtype='float32')
embeddings_dictionary [word] = vector dimensions
glove file.close()

Finalmente, crearemos una matriz de incrustacién donde cada numero de fila correspondera al indice de
la palabra en el corpus. La matriz tendra 100 columnas donde cada columna contendra las incrustaciones
de palabras GloVe para las palabras de nuestro corpus.
embedding matrix = zeros((vocab_size, 100))
for word, index in tokenizer.word index.items():
embedding vector = embeddings_dictionary.get (word)

if embedding vector is not None:
embedding matrix[index] = embedding vector

Se crea una red neuronal convolucional simple con 1 capa convolucional y 1 capa de agrupacion.

model = Sequential ()

Embedding layer = Embedding (vocab_size, 100,
weights=[embedding matrix], input length=maxlen , trainable=False)
model . add (embedding_layer)

model.add (ConvlD (128, 5, activation='relu'))

model . add (GlobalMaxPoolinglD () )

model .add (Dense (1, activation='sigmoid'))

model.compile (optimizer='"adam', loss='binary crossentropy',
metrics=['acc'])

En el script anterior creamos un modelo secuencial, seguido de una capa de incrustacion. A continuacion,
creamos una capa convolucional unidimensional con 128 caracteristicas o nucleos. El tamafio del kernel

es 5 y la funcidon de activacion utilizada es sigmoidea. A continuacidn, agregamos una capa de agrupacion
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maxima global para reducir el tamafio de la entidad. Finalmente agregamos una capa densa con

activacion sigmoidea.

print (model.summary ())

Model: "sequential 6"

Layer (type) Output Shape Param #
embedding 5 (Embedding) (None, 100, 100) 9254700
module wrapper 8 (ModuleWrap (None, 96, 128) 64128
module wrapper 9 (ModuleWrap (None, 128) 0
dense 4 (Dense) (None, 1) 129
Total params: 9,318,957

Trainable params:

Non-trainable params: 9,254,700

None

Finalmente entrenamos el modelo. Se entrena solo en nuestro conjunto de entrenamiento. El

validation_split de 0.2 significa que el 20% de los datos de entrenamiento se usa para encontrar la

precision de entrenamiento del algoritmo.

history =

model.fit (X train,

y_train,

verbose=1, validation_split=0.2)

score = model.evaluate (X test, y test, verbose=1l)

Epoch 1/6
250/250 [ 1
0.5002 - acc: 0.7529 - val loss: 0.3950 -
Epoch 2/6
250/250 [ 1
0.3698 - acc: 0.8371 - val loss: 0.3801 -
Epoch 3/6
250/250 [ 1
0.3192 - acc: 0.8643 - val loss: 0.3710 -

batch_size=128, epochs=6,

- 24s 93ms/step - loss:
val acc: 0.8206

- 23s 92ms/step - loss:
val acc: 0.8288

- 23s 92ms/step - loss:
val acc: 0.8305
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Epoch 4/6

250/250 [ ] - 23s 93ms/step - loss:
0.2813 - acc: 0.8856 - val loss: 0.3880 - val _acc: 0.8184

Epoch 5/6

250/250 [ ] - 23s 92ms/step - loss:
0.2523 - acc: 0.8998 - val loss: 0.3440 - val acc: 0.8447

Epoch 6/6

250/250 [ ] - 23s 93ms/step - 1loss:
0.2142 - acc: 0.9240 - val loss: 0.3383 - val acc: 0.8524
313/313 [ ] - 3s 10ms/step - loss:

0.3382 - acc: 0.8520

Al final del entrenamiento, vera que la precisidn del entrenamiento es de alrededor del 85,20%.

score = model.evaluate (X test, y test, verbose=l)
print ("Test Score:", score[0])
print ("Test Accuracy:", score[l])

Test Score: 0.33822059631347656
Test Accuracy: 0.8519999980926514

Si se compara la precision del entrenamiento y la prueba, se vera que la precisidon del entrenamiento para

CNN serd de alrededor del 92%. La precision de la prueba es de alrededor del 85% para la CNN.

Tracemos la pérdida y la diferencia de precisién entre el entrenamiento y el conjunto de prueba.

import matplotlib.pyplot as plt

plt.plot (history.history['acc'])
plt.plot(history.history['val_acc'])d

plt.title('model accuracy')

plt.ylabel ('accuracy')

plt.xlabel ('epoch')

plt.legend(['train',6 'test'], loc = 'upper left')
plt.show()

plt.plot (history.history['loss'])
plt.plot(history.history['val loss'])
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plt.title('model loss')

plt.ylabel('loss')

plt.xlabel ('epoch')

plt.legend(['train',6 'test'], loc = 'upper left')
plt.show()
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Figura 6.Gréfico de la pérdida y la diferencia de precisién entre el entrenamiento y el conjunto de prueba para CNN

Se puede ver claramente las diferencias de pérdida y precisién entre los conjuntos de entrenamiento y

los de prueba.

b. RNN

i. LSTM

Usando el mismo conjunto de datos e incrustaciones de palabras de Glove definimos el el modelo

model = Sequential ()
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embedding layer = Embedding (vocab_size, 100,
weights=[embedding matrix], input length=maxlen , trainable=False)
model . add (embedding_ layer)

model.add (LSTM(128))

model.add (Dense (1, activation='sigmoid'))
model.compile (optimizer="adam', loss='binary crossentropy',
metrics=['acc'])

Inicializamos un modelo secuencial seguido de la creacidn de la capa de incrustacion. A continuacion,

creamos una capa LSTM con 128 neuronas.

Model: "sequential"

Layer (type) Output Shape Param #
embedding (Embedding) (None, 100, 100) 9254700
module wrapper (ModuleWrappe (None, 128) 117248
dense (Dense) (None, 1) 129

Total params: 9,372,077
Trainable params: 117,377
Non-trainable params: 9,254,700

None
Se entrena el modelo en el conjunto de entrenamiento y evaluamos el desempefio en el conjunto de
prueba.

history = model.fit(X train, y train, batch size=128, epochs=6,
verbose=1, validation_split=0.2)

score = model.evaluate (X test, y test, verbose=1)

El cddigo anterior entrena el modelo en el conjunto de prueba. El tamaio del lote es 128, mientras que el

numero de epochs es 6

Epoch 1/6

250/250 [ ] - 87s 341ms/step - loss:
0.5463 - acc: 0.7180 - val loss: 0.4721 - val _acc: 0.7790

Epoch 2/6
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250/250 [ ] - 85s 341ms/step - loss:
0.4410 - acc: 0.7954 - val loss: 0.4131 - val acc: 0.8134

Epoch 3/6

250/250 [ ] - 85s 341ms/step - loss:
0.3920 - acc: 0.8233 - val loss: 0.3691 - val acc: 0.8357

Epoch 4/6

250/250 [ ] - 85s 342ms/step - loss:
0.3632 - acc: 0.8382 - val loss: 0.3550 - val _acc: 0.8469

Epoch 5/6

250/250 [ ] - 85s 34lms/step - loss:
0.3405 - acc: 0.8508 - val loss: 0.3540 - val_acc: 0.8474

Epoch 6/6

250/250 [ ] - 85s 341ms/step - loss:
0.3266 - acc: 0.8562 - val loss: 0.3610 - val acc: 0.8499

313/313 [ ] - 10s 31lms/step - 1loss:

0.3589 - acc: 0.8488
Al final del entrenamiento, podemos ver que la precision del entrenamiento es de alrededor del 85,00%.
Una vez que se entrena el modelo, podemos ver los resultados del modelo en el conjunto de prueba con
el siguiente codigo:

print ("Test Score:", score[0])
print ("Test Accuracy:", score[l])

Test Score: 0.3588893711566925
Test Accuracy: 0.848800003528595

En el resultado, vemos que la precision de nuestra prueba es de alrededor del 85,00%.
A continuacidn se visualiza la pérdida y las diferencias de precisidn entre los conjuntos de entrenamiento

y de prueba.

import matplotlib.pyplot as plt

plt.plot (history.history['acc'])
plt.plot(history.history['val_acc'])

plt.title('model accuracy')

plt.ylabel ('accuracy')

plt.xlabel ('epoch')

plt.legend(['train',6 'test'], loc = 'upper left')
plt.show()
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plt.plot (history.history['loss'])
plt.plot(history.history['val loss'])

plt.title('model loss')

plt.ylabel('loss')

plt.xlabel ('epoch')

plt.legend(['train',6 'test'], loc = 'upper left')
plt.show()
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Figura 7. Grafico de la pérdida y la diferencia de precisidn entre el entrenamiento y el conjunto de prueba para LSTM

4. Comparacion

Seglin la experimentaciéon se puede concluir que de las librerias exclusivas para el analisis de
sentimientos VADER seria la mas apta para nuestra problematica, ya que fue desarrollada para detectar
sentimientos expresados en redes sociales. VADER comprende el énfasis en mayusculas y la puntuacion.

La ventaja de CoreNLP y Flair es que admiten varios lenguajes en cambio VADER sélo admite soluciones
en inglés. Otra ventaja de Flair es que permite entrenar un clasificador de texto personalizado y permite

combinar diferentes incrustaciones de palabras (word embedding) y usarlas para incrustar documentos.
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En comparacion a VADER y coreNLP hacer clasificacion de texto con Flair es una tarea de nivel

relativamente bajo. Tenemos un control total de cémo se realiza la incrustacion de texto y el

entrenamiento al tener una opcién para establecer pardmetros como la tasa de aprendizaje, el tamafio

del lote, el factor de recocido, la funcidn de pérdida, la seleccién del optimizador. Pero la desventaja de

Flair es que el andlisis de sentimiento estd entrenado en datos de IMDB y este modelo podria no

generalizarse bien en datos de otros dominios como Twitter.

Aun asi con las redes neuronales podemos customizar aun mas el pre-procesamiento y asi tener un

mejor resultado. En la siguiente tabla compararemos algunas métricas para RNN y Flair

Para la comparacion, se usa el mismo conjunto de datos que se usé en la demostracién de CNN, el

conjunto de datos de IMDB.

Modelo Precision Customizacion Dificultad de
implementacion
Flair ~51% Permite entrenar un Solo requiere unas
clasificador de texto lineas de codigo y no
personalizado y usar precisa (si no se
diferentes word quiere) de
embedding y pre-procesar el texto.
establecer diferentes
parametros
CNN ~82% Podemos controlar Se debe hacer un poco
cada aspecto del mas de “trabajo” para
modelo y ademas implementarlo.
customizar el Requiere pre-procesar
preprocesamiento de el texto y saber como
texto funcionan los
parametros del modelo
para un resultado
apropiado. ConvlD
requiere mas
parametros para
instanciarlo como el
tamanio del kernel, etc.
LSTM ~85% Podemos controlar Se debe hacer un poco
cada aspecto del mas de “trabajo” para
modelo y ademas implementarlo.
customizar el Requiere pre-procesar
preprocesamiento de el texto y saber como
texto funciona para
parametro del modelo




UNIVERSIDAD DE Facultad de Ingenieria y Tecnologia
Belgl‘ano Informatica
BUENOS AIRES - ARGENTINA Andlisis de sentimientos de opiniones en redes
sociales usando técnicas de procesamiento de

lenguaje natural

Julia Scotto

para un resultado
apropiado

Tabla 1. Comparacién usando el conjunto de datos de IMDB entre Flair, CNN y LSTM

Con la experimentacién el modelo de CNN estd sobreajustado (en inglés, overfitting), ya que existe una
gran diferencia entre la precisién del entrenamiento y la prueba. Podemos comprobarlo mirando la figura
6.

Un modelo esta sobreajustado si durante el entrenamiento, las métricas del modelo fueron buenas, pero
cuando usamos el modelo para predecir los datos de prueba, no clasifica con precisidon los datos en el
conjunto de prueba.

El concepto de sobreajuste se reduce al hecho de que el modelo no puede generalizar bien. Ha
aprendido las caracteristicas del conjunto de entrenamiento extremadamente bien, pero si le damos al
modelo cualquier dato que se desvie levemente de los datos exactos utilizados durante el
entrenamiento, no podra generalizar y predecir con precision el resultado.

En cambio el modelo LSTM la precisién de la prueba es mejor que la CNN. Ademas, podemos ver en la
figura 7 que hay una diferencia muy pequefia entre la precision del entrenamiento y la precisién de la
prueba, lo que significa que nuestro modelo no esta sobreajustado.

Dado la experimentacion y resultados vemos mas apta la solucion con LSTM y por lo tanto realizaremos

el prototipo con el mencionado a continuacidn.
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Diseno del prototipo

1. Conjunto de Datos

Se utilizé el conjunto de datos de Kaggle, “Sentiment140 dataset with 1.6 million tweets” [43]. Contiene
1,600,000 tweets extraidos usando la APl de Twitter. Los tweets han sido anotados (0 = negativo, 4 =

positivo) y se pueden usar para detectar sentimientos.

Pre-procesamiento

Como se realizd en la experimentacion “limpiamos” el texto para que el modelo pueda entenderlo mejor.

def format text(df,col):
comp_df = df.copy ()

# eliminamos @ y puntuacién
comp_df[col] = comp df[col].str.replace(r' (G\w*)','")

# eliminamos links
comp_df[col] comp_df[col].str.replace(r"http\s+", ")

=

y las palabra que lo sigue
comp_df[col].str.replace(r'#\w+',"")

# eliminamos
comp df[col]

# eliminamos todos lo que no sea caracteres
comp _df[col] = comp df[col].str.replace(r"[*a-zA-Z ]","")

# eliminamos espacios extras
comp df[col].str.replace(x'( +)'," ")
comp_df[col].str.strip()

comp_df[col]
comp_df[col]

# eliminamos mayusculas
comp_df[col].str.lower ()

comp_df[col]
return comp df
formated comp df = format text(data, 'tweet')

tweets = np.array(formated comp df.iloc[:, 2].values)
sentiment = np.array(data.iloc[:, 0].values)
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Tokenizacion

De la misma forma que se realizd en la experimentaciéon con LSTM y CNN, para capa de incrustacion

(Embedding Layer) utilizaremos la clase Tokenizer del mddulo keras.preprocessing.text para crear un

diccionario de palabra a indice. Establecemos el tamafio maximo de cada lista en 30 y se realiza el

padding (relleno)

maxlen=30

tk = Tokenizer ()

#tw = tweets

tk.fit on_ texts (tweets)

t = tk.texts_to_sequences (tweets)

X = np.array (sequence.pad_sequences (t,
padding='post'))

y = sentiment

print (X.shape, y.shape)

(1600000, 30) (1600000,)

maxlen=maxlen,

Como en la experimentacion con CNN y LSTM se utiliza incrustaciones de palabras previamente

entrenada y también como en la experimentacién se usa Glove. En este caso se utilizaron vectores de

100 dimensiones de palabras pre-entrenados con 2 billones de tweets por GloVe [44]. El siguiente paso

es cargar las incrustaciones de palabras de GloVe y luego crear nuestra matriz de incrustacién que

contiene las palabras en nuestro corpus y sus valores correspondientes de las incrustaciones de GloVe.

embeddings_dictionary = dict()

glove file = open('glove.twitter.27B.200d.txt', encoding="utf8")

for line in glove file:
records = line.split()
word = records|[0]

vector dimensions = asarray(records[l:], dtype='float32')

embeddings_dictionary [word] = vector dimensions

glove file.close()
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El diccionario embeddings_dictionary ahora contiene palabras y las correspondientes
incrustaciones GloVe para todas las palabras. Se quiere incrustaciones de palabras sélo para aquellas
palabras que estan presentes en el corpus. Se crea, entonces, una matriz numérica bidimensional de
415225 (tamafio del vocabulario) filas y 200 columnas. La matriz inicialmente contendra ceros. La
matriz se denominard embedding matrix

A continuacion, se itera a través de cada palabra del corpus recorriendo el diccionario tk.word index
gue contiene las palabras y su indice correspondiente.

Cada palabra se pasara como clave al embeddings_dictionary para recuperar el vector de 200
dimensiones correspondiente a la palabra. El vector de 200 dimensiones se almacenara en el indice

correspondiente de la palabra en embedding matrix.

word index tk.word index

vocab size len (word index)+1

embedding matrix = zeros((vocab_size, 200))
for word, index in tk.word index.items():
embedding vector = embeddings dictionary.get (word)
if embedding vector is not None:
embedding matrix[index] = embedding vector

2. Modelo de las redes neuronales

Se desarrollé un modelo de redes neuronales LSTM bidireccional.

LSTM bidireccional

La memoria bidireccional a largo-corto plazo (bi-Istm) es el proceso de hacer que cualquier red neuronal
tenga la informacién de secuencia en ambas direcciones hacia atras (del futuro al pasado) o hacia
adelante (del pasado al futuro) [41] .

En bidireccional, la entrada fluye en dos direcciones, lo que hace que un bi-Istm sea diferente del LSTM
normal. Con el LSTM normal, la entrada puede fluir en una direccion, ya sea hacia atras o hacia adelante.
Sin embargo, en bidireccional, la entrada puede fluir en ambas direcciones para preservar la informacion
pasada vy futura.

En la figura 8 se observa el flujo de informacion de las capas hacia atras y hacia adelante. BI-LSTM se
emplea generalmente cuando se necesita la secuencia para secuenciar tareas. Este tipo de red se puede

utilizar en modelos de clasificacion de texto, como es el caso presente.
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Figura 8. bi-LSTM [42]

El modelo propuesto:

# en el conjunto de datos los positivos se definen con 4, 1lo

cambiamos a 1
y[y == 4] =1

model = Sequential ([
Embedding (input_dim=vocab size,

output_dim=200,
input_length=maxlen,
weights=[embedding matrix],
trainable=False),

Bidirectional (LSTM(64,dropout=0.3,return_sequences=True)),
Dropout(0.3),

Bidirectional (LSTM(64,dropout=0.3)),

Dropout(0.3),

Dense (l,activation="'sigmoid')])

model.compile (optimizer='adam',6 loss='binary crossentropy', metrics=['a

cc'l])

En este modelo se usd LSTM bidireccional apilado. La primera capa bidireccional se define con 64 celdas

y la segunda capa se define con, también, 64 unidades LSTM bidireccionales. La capa final es la capa de

salida con funcién de activacién sigmoidea, ya que nuestro problema es un problema de clasificacion
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binaria, se utiliza la funcién sigmoidea. Como en la experimentacidn se obtuvo sobreajuste (overfitting)
también se utilizan capas de dropout para evitarlo.

El dropout es un método de regularizacidn donde la entrada y las conexiones recurrentes a las
unidades LSTM se excluyen probabilisticamente de la activacion y las actualizaciones de peso mientras se
entrena una red. Esto tiene el efecto de reducir el sobreajuste y mejorar el rendimiento del modelo.

Un dropout en la entrada del LSTM significa que, para una probabilidad determinada, los datos de la
conexion de entrada a cada bloque LSTM se excluiran de la activacion del nodo y las actualizaciones de
peso.

En Keras, esto se especifica con un argumento de dropout al crear una capa LSTM. El valor de
dropout esun porcentaje entre O (sin abandono) y 1 (sin conexién).

Se usa la funcién de optimizacion de Adam para la retropropagacién y se usa la funcién de pérdida de
entropia cruzada binaria para la pérdida y precisién para la métrica. La funcién de pérdida se usa para

optimizar el modelo, mientras que la métrica se usa para la comparacion.

Model: "sequential"

Layer (type) Output Shape Param #
embedding (Embedding) (None, 30, 200) 83044800
bidirectional (Bidirectional (None, 30, 128) 135680
dropout (Dropout) (None, 30, 128) 0
bidirectional 1 (Bidirection (None, 128) 98816
dropout_1 (Dropout) (None, 128) 0

dense (Dense) (None, 1) 129

Total params: 83,279,425
Trainable params: 234,625
Non-trainable params: 83,044,800

None
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3. Entrenamiento red neuronal

Como en se realizé en la experimentacidn, se entrena el modelo de la siguiente forma
history = model.fit(X,y,
epochs=10,validation_split=0.2,verbose=1,batch_size=120)
Para batch_size, el valor 120 dio los mejores resultados sin tener que esperar tanto tiempo. Si se reduce
este valor el modelo tardara mucho en entrenarse. Para el validation split usael dltimo 20% de

los datos para su validacidn. Se ejecuta por 10 epochs

Epoch 1/10

10667/10667 [ ] - 2695s 252ms/step -
loss: 0.4347 - acc: 0.7971 - val loss: 0.3939 - val acc: 0.8214
Epoch 2/10

10667/10667 [ ] - 2755s 258ms/step -
loss: 0.4018 - acc: 0.8168 - val loss: 0.3804 - val acc: 0.8285
Epoch 3/10

10667/10667 [ 1 - 2645s 248ms/step -
loss: 0.3918 - acc: 0.8223 - val loss: 0.3751 - val _acc: 0.8315
Epoch 4/10

10667/10667 [ ] - 2664s 250ms/step -
loss: 0.3862 - acc: 0.8254 - val loss: 0.3744 - val_acc: 0.8335
Epoch 5/10

10667/10667 [ ] - 2715s 255ms/step -
loss: 0.3819 - acc: 0.8280 - val loss: 0.3727 - val acc: 0.8338
Epoch 6/10

10667/10667 [ 1] - 2698s 253ms/step -
loss: 0.3787 - acc: 0.8294 - val loss: 0.3704 - val acc: 0.8344
Epoch 7/10

10667/10667 [ ] - 2628s 246ms/step -
loss: 0.3768 - acc: 0.8306 - val loss: 0.3688 - val acc: 0.8359
Epoch 8/10

10667/10667 [ ] - 2625s 246ms/step -
loss: 0.3750 - acc: 0.8315 - val loss: 0.3672 - val_acc: 0.8366
Epoch 9/10

10667/10667 [ ] - 2608s 244ms/step -

loss: 0.3737 - acc: 0.8323 - val loss: 0.3713 - val acc: 0.8363
Epoch 10/10

10667/10667 [ ] - 2615s 245ms/step -
loss: 0.3731 - acc: 0.8323 - val loss: 0.3704 - val acc: 0.8360
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Evaluamos el desempefio en el conjunto de prueba.

score = model.evaluate (X, y, verbose=1)
print ("Test Score:", score[0])
print ("Test Accuracy:", score[l])

Test Score: 0.35232028365135193
Test Accuracy: 0.8441399931907654

Se logré una precision de 84.41%

model accuracy
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Figura 9. Grafico de la pérdida y la diferencia de precisidén entre el entrenamiento y el conjunto de prueba para el modelo LSTM

bidireccional
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4. Front Endy APIs

El prototipo consiste en demostrar que el modelo que se desarrollé anteriormente puede clasificar en
positivo o negativo, bajo un grado de precisién de mas de 80% texto recopilado de Twitter y Reddit. El
prototipo utiliza la APl de Twitter, Tweepy [45] y Reddit, PRAW [46]. En la linea de comandos se podra
elegir qué API usar. En el caso de Reddit la API buscara comentarios (limitando a 10) en el primer posteo
activo del subreddit /r/politics. Para Twitter se tendra que brindar de input una palabra clave a buscar y
se listara los primeros 10 tweets. Con el listado devuelto por la API elegida se predice con el modelo

LSTM Bidireccional entrenado.

Se define la funcién para obtener el listado de comentarios del posteo mas controversial del mes. La

funcién retorna un array con los comentarios (limitamos a 10)

def reddit fetch():
reddit = praw.Reddit (
client id = client id,
client secret = client secret,
user_agent = user_agent,

subreddit = reddit.subreddit("politics")
reddit comments_ array = []
for submission in
subreddit.controversial (limit=1,time filter='month'):
for top level comment in submission.comments:
if isinstance(top_level comment, MoreComments) :
breakpoint
else:
reddit comments_array.append (top_level comment.body)

reddit comments_array.pop (0)
return reddit comments array[:11]

Para twitter se define una funcidén que solicita al usuario una palabra clave, con el cual buscard tweets

gue lo contengan. La funcion retorna una array de los 10 primeros tweets con la palabra clave ingresada.
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def twitter fetch():
consumer key = consumer key
consumer secret = consumer_ secret
access_token = access_token
access_token_secret = access_token_secret

auth = tweepy.OAuthHandler (consumer key, consumer secret)
auth.set_access_token (access_token, access_token_secret)
api = tweepy.API (auth,wait on rate limit=True)

val = input("Ingresar palabra a buscar: ")
print (val)
twitter comments_array = []

for tweet in tweepy.Cursor (api.search,g=val,count=50,
lang="en") .items (10) :
twitter comments_array.append (tweet. text)
return twitter comments_array

Para inicializar el programa se corre el siguiente cédigo:

api_val = input("Seleccionar API: \nl)Twitter \n2)Reddit \n")

fetched array = []

if (api_val == "1"):
fetched array = twitter fetch()
else:

fetched array = reddit fetch()

clean fetched array = []
for comment in fetched array:

clean fetched array.append(format text predict (comment))
clean fetched array

Con el cédigo anterior se solicita al usuario que API usar. Se llama a la funcion correspondiente y se

realiza la “limpieza” o preprocesamiento del texto. Si lo ejecutamos se obtiene lo siguiente:

Seleccionar API:
1) Twitter
2)Reddit
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1
Ingresar palabra a buscar: love
love

['love both of their trajectories mac has the upper hand for now',

'the moons gonna be crazy cause i think im in love with you',

'the ones actually winning an not fake are the ones who get the
least love',

'women really wake up one day and say yea i dont like him anymore
its not gonna work out and i love that for us',

'stevie ray vaughn amp double trouble aint gone n give up on love',

'everytime you put ateez on one of these shows you can hear dozens
of crew absolutely losing it in the back no wonder all s',

'no matter how much you love loves him more',

'i love not being american cos im actually not white washed',

'people will chop breakfast and turn to overnight motivational
speakersi love the kinikan im becomingjumoke if',

'this is my little brother he been missing for weeks as of today now
please help me and my family find him one retwee']

Tal como se realizé en el desarrollo del modelo en la seccidn anterior, para que entienda el modelo el

texto de entrada se transforma cada texto en una secuencia de enteros y se realiza el “padding”

predictNow = clean fetched array

tpredict = tk.texts_to_ sequences (predictNow)

Xpredict = np.array (sequence.pad sequences (tpredict, maxlen=30,
padding='post'))

Ahora se carga el modelo que entrenamos y predecimos:
new_model = keras.models.load model ('lstmbidirectional.h5')
analysis = new_model.predict (Xpredict)
Se asign0 las salidas positivas a 1y las salidas negativas a 0. Sin embargo, la funcidn sigmoidea predice un
valor flotante entre 0 y 1. Si el valor es menor que 0.5, el sentimiento se considera negativo, y si el valor
fuera mayor que 0.5, el sentimiento se considera positivo.
array([[0.5811826 ],
[0.88521236],
[0.8431756 ],

[0.3977375 ],
[0.2775379 1],
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[0.16169491],
[0.95347226],
[0.42038202],
[0.9128811 ],
[0.11785111]], dtype=float32)

Se agrego un formato mas legible y ademas se clasificd al texto con valor entre 0.45 a 0.59 como neutral.

text sentiment
love both of their trajectories mac has the upper hand for now neutral

the moons gonna ke crazy cause i think im in love with you positive
the ones actually winning an not fake are the ones who get the least love positive
women really wake up one day and say vea i dont like him anymore its not gonna work cut and i love t.. negative
stevie ray vaughn amp doukle trouble aint gone n give up on love negative
everytime you put ateez on one of these shows you can hear dozens of crew absoclutely losing it in th.. negative
no matter how much you love loves him more positive
i love not keing american cos im actually not white washed negative
people will chop breakfast and turn to overnight motivational speakersi love the kinikan im becoming.. positive
this is my little brother he been missing for weeks as of today now please help me and my family fin.. negative

5. Casos de uso
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Figura 10. Diagrama de casos de uso del prototipo



UNIVERSIDAD DE Facultad de Ingenieria y Tecnologia
Belgl‘ano Informatica
BUENOS AIRES - ARGENTINA Andlisis de sentimientos de opiniones en redes
sociales usando técnicas de procesamiento de

lenguaje natural

Julia Scotto

En la seccion Anexos se detalla cada caso de uso escrito.



UNIVERSIDAD DE Facultad de Ingenieria y Tecnologia
Belgl‘ano Informatica
BUENOS AIRES - ARGENTINA Andlisis de sentimientos de opiniones en redes
sociales usando técnicas de procesamiento de

lenguaje natural

Julia Scotto

Ambiente de entrenamiento

1. Ambiente de prueba

El modelo entrenado se ejecuta sobre la siguiente infraestructura

a. Software

i Python [47]: es un lenguaje de programacién interpretado. Se eligid este
lenguaje porque es uno de los lenguajes mas populares para trabajar en el
campo de la Inteligencia Artificial y para abordar los problemas relacionados
con el Procesamiento del Lenguaje Natural

ii.. Pandas [48]: es una libreria de cddigo abierto que proporciona estructuras de
datos y herramientas de analisis de datos de alto rendimiento y faciles de usar
para el lenguaje de programacién Python. Se uso esta libreria para leer el .zip
del dataset

iiii. NumPy [49]: es una libreria para la computacion cientifica en Python.
Proporciona soporte para crear vectores y matrices grandes
multidimensionales, junto con una gran coleccion de funciones matematicas
de alto nivel para operar con ella.

iv. Tweepy [45]: es una biblioteca de Python para acceder a la API de Twitter.

V. PRAW [46]: es una libreria de Python que permite un acceso simple a la APl de
Reddit. PRAW tiene como objetivo ser facil de usar y sigue internamente todas
las reglas de la APl de Reddit.

Vi. Keras [50]: Keras es una biblioteca de Redes Neuronales de Cddigo Abierto
escrita en Python. Keras funciona como una interfaz de uso intuitivo (API) que
permite acceder a varios frameworks de aprendizaje automatico y
desarrollarlos. Proporciona bloques modulares sobre los que se pueden

desarrollar modelos complejos de aprendizaje profundo.

b. Hardware

Toda la experimentacion, desarrollo y ejecucion se realizé usando Google Colaboratory [51]. Colab es un

entorno portatil Jupyter [52] gratuito que se ejecuta completamente en la nube. Colab permite escribir y
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ejecutar cddigo Python en la nube de Google. Colab nos brinda acceso a todas las librerias mencionadas
en la seccidn anterior. Las especificaciones técnicas son las siguientes:
i Procesador: Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20GHz
iii. RAM: 12,69GB
iii. Disco: 107,72GB
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Conclusiones

En el desarrollo de esta tesina se logrd el analisis y comparacion del estado de arte del andlisis de
sentimientos usando técnicas de procesamiento del lenguaje natural. Se comparé entre diferentes
librerias de pre-procesamiento de texto, entre librerias que ofrecen una herramienta para el andlisis de
sentimientos y entre redes neuronales. Se concluyé que entre la herramienta cerrada y las redes
neuronales, este Ultimo es la opcidon mas adecuada para la problematica presente, ya que se puede
manipular la entrada, entrenamiento, y los parametros del modelo para adaptarlo a diferentes casos.
Finalmente se desarrollé un prototipo con un modelo LSTM Bidireccional. Se realizé el entrenamiento y
evaluacién usando un conjunto de datos [46] de 1,600,000 tweets logrando una precision de 84,41%.
Luego, se demostrd su eficacia prediciendo el sentimiento de un listado de texto provisto por la APl de
Twitter y Reddit.

Con los resultados obtenidos de la prediccion, como era de esperar, se observé un mejor rendimiento
con el texto provisto por Twitter. Esto se debe a ciertos factores. Para empezar, el conjunto de datos
usado para el entrenamiento y evaluacion era de tweets. Se puede asumir que el contexto de un tweet
serd muy diferente al de un comentario en un posteo especifico. En el caso presente se recopila texto de
comentarios de un foro de politica, asi que se pudo observar una tematica y contexto a el texto de estos.
En cambio, en los tweets se pudo observar texto sin contexto o de simple comprensién, de opinidn facil
de deducir a simple vista. Se puede demostrar esto observando la figura 11 de un tweet y la figura 12 de

un comentario extraido del foro de politica.

t  eveie

| love mcdonalds breakfast omg

Figura 11. Un tweet provisto por twitter.
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% Sto24 - 3h - edited 2h B} a
Freedom of Speech is being distorted. Propagandists are aggressively making semantical
arguments bending the first amendment to it's breaking point. Everyone knows yelling fire in a
crowded theater isn't protected speech yet few seem to be able to apply that analogy to anything. If
in fact the proverbial theater was on fire than yelling “fire” would be fine. The point of the analogy is
that one cannot willful lie creating a panic that endangers others. That is exactly what many on the
Right are doing and it isn't protected speech.

Part of the issue if we are honest comes down to race. The voices behind the big lie are White Males
and in the U.S. White Males have always been the authority figures. White males have been our
bosses at work, the CEOs, the Police Commissioner, Governor, President, etc. As a society we don't
know how to tell angry white men to sit down and STFU. In society we have always heard them out.
Colin Kaepernick quietly & peacefully kneeled off to the side and was told 5TFU and railroaded out
of his career. Meanwhile we have white male Conservative pundits lying to public hours a day and
somehow the First Amendment protects them.

The first amendment doesn't protect ones right to lie. Pepsi can't start an advertisement campaign
claiming their soda cures Covid19. They'd get sued. So why can Joe Rogan claim dewormer cures
Covid19. What is the difference. Both Pepsi and Rogan are brands and both make public statements
as a form of marketing.

G Vote T\_/TF : Reply Share Report Save

Figura 12. Un comentario en un posteo provisto por Reddit.

Se concluyé ademas que el que los tweets tuvieron predicciones mas acertadas por la particularidad de
gue estos suelen ser mas cortos, maximo de 280 caracteres, en cambio un comentario en Reddit tiene
limite de 10.000 caracteres por comentario. Finalmente el factor a tener en cuenta para entender el
rendimiento resultado es que la lista de cada texto aceptado por la capa de incrustaciéon tiene un maximo
de solo 30 caracteres. Se trabajé con ese valor debido a los tiempos de entrenamiento. Cuando se
cambiaba el valor a uno mayor se multiplicaba el tiempo que tardaba entrenar el modelo y provocaba

gue el entorno de ejecucion se desconectara.

Resumen conclusiones finales

Conclusion #1 Entre las librerias exclusivas para andlisis de sentimientos y los
modelos de redes neuronales, este Ultimo tiene mejor rendimiento
y mejor personalizacién para adaptarlo a diferentes problematicas

Conclusion #2 Se logrd una precision mayor 80%. Respetando el alcance que se
definio

Conclusion #3 Se obtuvo mejor rendimiento con el texto provisto de Twitter que
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Reddit

Conclusion #4 Los tweets, en general, no tienen contexto o son de facil
comprensién. En cambio, un posteo de Reddit tiene contexto y
suelen ser mucho mas extensos que un tweet

Conclusion #5 La lista de cada texto aceptado por la capa de incrustacidn tiene un
maximo de solo 30 caracteres, aceptando por lo tanto texto de solo
30 caracteres. Si este valor se eleva, el tiempo de entrenamiento se
multiplica.

Tabla 2. Resumen de conclusiones finales

Lineas futuras de investigacion

En el trabajo presente se investigd y analizé dos redes neuronales que lograron buenos porcentajes de
precision pero el prototipo deja muchas posibilidades de crecimiento. En un futuro se puede usar otros
modelos de redes neuronales o deep learning.

El resultado concluido demostré que tal vez una mejor opcién es la de desarrollar y entrenar dos
modelos distintos dependiendo la red social a analizar. Esto se debe a lo distinto en contexto que
presenta cada uno de los textos provistos.

Ademas se puede variar la técnica de “limpieza” del texto en el pre-procesamiento. Una opcion que
recomienda GloVe [40] para el preprocesamiento es agregar un tag en lugar de eliminar las palabras o
puntuaciones no deseadas. Por ejemplo, agregar <user> en lugar de eliminar el usuario mencionado en
un tweet. En el prototipo no se incluyd este pre-procesamiento debido al tamafio maximo de nuestra
lista (30).

Finalmente se puede desarrollar un front-end web donde en el back-end este alojado el modelo y se
podria manipular y presentar los resultados. Ademas se podria desarrollar un disefio accesible a
cualquier usuario.
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Glosario

Natural language processing, NLP: en espafiol, procesamiento del lenguaje natural (NLP, por sus siglas
en inglés) es una rama de la inteligencia artificial que ayuda a las computadoras a entender, interpretar y
manipular el lenguaje humano. NLP toma elementos prestados de muchas disciplinas, incluyendo la
ciencia de la computacién y la lingliistica computacional, en su afan por cerrar la brecha entre la
comunicacion humana y el entendimiento de las computadoras.

Naive Bayes, NB: El algoritmo Naive Bayes es un algoritmo de aprendizaje supervisado, que se basa en el
teorema de Bayes y se utiliza para resolver problemas de clasificacion. En teoria de la probabilidad y
mineria de datos, un clasificador Naive Bayes es un clasificador probabilistico fundamentado en el
teorema de Bayes y algunas hipétesis simplificadoras adicionales.

Maximum Entropy, ME: El clasificador Max Entropy es un clasificador probabilistico que pertenece a la
clase de modelos exponenciales. El MaxEnt se basa en el principio de maxima entropia y, de todos los
modelos que se ajustan a los datos de entrenamiento, selecciona el que tiene la mayor entropia.

Support Vector Machines, SVM: Support Vector Machine o SVM es uno de los algoritmos de aprendizaje
supervisado, que se utiliza para problemas de clasificacion y regresién. Sin embargo, principalmente, se
usa para problemas de clasificacion en Machine Learning.El objetivo del algoritmo SVM es crear la mejor
linea o limite de decisidon que pueda segregar el espacio n-dimensional en clases para colocar facilmente
el nuevo punto de datos en la categoria correcta en el futuro. Este limite de mejor decisidon se denomina
hiperplano.

Unigram Model: En los campos de la lingliistica computacional y la probabilidad, un n-grama es una
secuencia contigua de n elementos de una muestra dada de texto o habla. Los elementos pueden ser
fonemas, silabas, letras, palabras o pares de bases segun la aplicacién.

Features, caracteristicas: En el aprendizaje automatico y el reconocimiento de patrones, una
caracteristica es una propiedad individual medible o una caracteristica de un fenédmeno. La eleccion de
caracteristicas informativas, discriminatorias e independientes es un elemento crucial de los algoritmos
efectivos en el reconocimiento, clasificacién y regresion de patrones. Las caracteristicas suelen ser
numéricas, pero las caracteristicas estructurales, como cadenas y graficos, se utilizan en el
reconocimiento de patrones sintacticos.

Part of Speech, POS: Se refiere al proceso de clasificar palabras en sus partes del discurso (también

conocido como clases de palabras o categorias léxicas). Este es un enfoque de aprendizaje supervisado.
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Named Entity Recognition, NER: El reconocimiento de entidades con nombre (NER), a veces
denominado fragmentacion, extraccion o identificacion de entidades, es la tarea de identificar y
categorizar informacion clave (entidades) en el texto. Una entidad puede ser cualquier palabra o serie de
palabras que se refieran consistentemente a la misma cosa. Cada entidad detectada se clasifica en una
categoria predeterminada.

Term Frequency-Inverse Document Frequency, TF-IDF: TF-IDF (término frecuencia inversa de frecuencia
de documentos) es una medida estadistica que evalla la relevancia de una palabra para un documento
en una coleccién de documentos.

Word Embeddings: en espafiol, incrustaciones de palabras, son un tipo de representacion de palabras
que permite que las palabras con un significado similar tengan una representacion similar. Son una
representaciéon distribuida de texto que es quizds uno de los avances clave para el impresionante
desempefio de los métodos de aprendizaje profundo en los desafiantes problemas de procesamiento del
lenguaje natural. Cada palabra esta representada por un vector de valor real, a menudo decenas o
cientos de dimensiones. Esto contrasta con los miles o millones de dimensiones requeridas para
representaciones de palabras dispersas.

Hiperparametros: Los hiperparametros son parametros ajustables que permiten controlar el proceso de
entrenamiento de un modelo. Por ejemplo, con redes neuronales, puede decidir el nimero de capas
ocultas y el nimero de nodos de cada capa. El rendimiento de un modelo depende en gran medida de los
hiperparametros

Epoch: Una epoch, o “época” en espaiol, es un término utilizado en el machine learning e indica el
numero de pasadas de todo el conjunto de datos de entrenamiento que ha completado el algoritmo de
machine learning. Los conjuntos de datos generalmente se agrupan en lotes (especialmente cuando la

cantidad de datos es muy grande).
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Anexo

1. Anexo 1: Caso de Uso - Solicitar analisis de sentimientos

Overview Solicitacion de una analisis de sentimientos.
La inicializacion del prototipo
Actores Usuario

Precondiciones

Postcondiciones

Flujo de eventos

Actor

Sistema

1. El usuario ejecuta el programa

2. Preguntar al usuario que API usar

2. Anexo 2: Caso de Uso - Seleccionar API de twitter

Overview Usuario elige la API de twitter para obtener
el texto para realizar el analisis de
sentimientos

Actores Usuario

Precondiciones

Haber ejecutado el programa

Postcondiciones

Solicitar al usuario la palabra clave

Flujo de eventos

Actor

Sistema
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1. Preguntar al usuario que APl usar. “1”
para Twitter, “2” para Reddit

2. Ingresa “1” 3. Solicita al usuario la palabra clave a
buscar

3. Anexo 3: Caso de Uso - Seleccionar API de Reddit

Overview Usuario elige la APl de Reddit para obtener
el texto para realizar el analisis de
sentimientos

Actores Usuario
Precondiciones Haber ejecutado el programa
Postcondiciones Ejecutar la api de reddit para obtener los

comentarios del posteo

Flujo de eventos

Actor Sistema

1. Preguntar al usuario que API usar. “1”
para Twitter, “2” para Reddit

2. Ingresa “2” 3. Ejecuta la funcién para recolectar
comentarios de posteo

4. Anexo 4: Caso de Uso - Ingresar palabra clave

Overview Usuario eligio la API de twitter y debe
ingresar la palabra clave para buscar los
tweets

Actores Usuario

Precondiciones Haber seleccionado la API de Twitter
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Postcondiciones

Ejecutar la api de Twitter para obtener los
tweets con la palabra clave

Flujo de eventos

Actor

Sistema

1. Solicitar al usuario la palabra clave

2. Ingresa palabra clave

3. Ejecuta la funcién para recolectar los
tweets con la palabra clave

5. Anexo 5: Caso de Uso - Recolectar tweets

Overview El sistema recolecta los tweets que
contienen la palabra clave y lo adjunta a un
array

Actores API Twitter

Precondiciones

Haber seleccionado la API de Twitter e
ingresado la palabra clave

Postcondiciones

Obtener el array de tweets con la palabra
clave

Flujo de eventos

Actor

Sistema

1. Se busca en tweets con la palabra clave,
limitando a 10.

2. Se obtiene el listado de tweets

3. Se agrega los tweets al array

4. Se retorna el array.
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6. Anexo 6: Caso de Uso - Recolectar comentarios de posteo

Overview El sistema recolecta los comentarios del
posteo mas controversial del mes
Actores APl Reddit

Precondiciones

Haber seleccionado la APl de Reddit

Postcondiciones

Obtener el array de comentarios del posteo

Flujo de eventos

Actor

Sistema

1. Se busca en el subreddit de “politics” el
posteo mas controversial del mes

2. Se obtiene el posteo

3. Se itera en los comentarios

4. Se filtra los 10 primeros

5. Retorna el array de comentarios.

7. Anexo 7: Caso de Uso - “Limpiar” texto

Overview

El sistema elimina el texto no deseado.

Actores

Sistema

Precondiciones

Ingresar de entrada el array de tweets o
comentarios.

Postcondiciones

Obtener el array de comentarios o tweets
filtrados.

Flujo de eventos

Actor

Sistema
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1. Se itera entre el array de comentarios o
tweets

2. Se elimina las “@” y puntuaciones

3. Se elimina links

4. Se elimina “#” y la palabras que la siguen
5. Se elimina todo lo que no sea caracteres
6. Se elimina espacios extra

7. Se convierte todo a minusculas

8. Anexo 8: Caso de Uso - Pre-procesar texto

Overview El sistema transforma cada texto en una
secuencia de enteros y se realiza el
“‘padding”

Actores Keras

Precondiciones

Ingresar de entrada el array de texto
“limpio”

Postcondiciones

Obtener el array de indices
correspondiente.

Fluj ven

Actor

Sistema

1. Toma cada palabra en el texto y la
reemplaza con su valor entero
correspondiente al diccionario

2. Se realiza el padding, rellenando con 0
al principio de cada secuencia hasta que
cada secuencia tenga la misma longitud
que la secuencia mas larga.

3. Se devuelve el array de indices.

9. Anexo 9: Caso de Uso - Clasificar texto
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Overview El modelo predice el sentimiento
devolviendo el valor entre 0 a 1
Actores Modelo LSTM bidireccional

Precondiciones

Ingresar de entrada el array de indices
correspondientes

Postcondiciones

Obtener el array de sentimiento

Flujo de eventos

Actor

Sistema

1. Con el modelo cargado en el prototipo,
se predice el sentimiento agregando como
input el array de indices del diccionario.

2. El modelo devuelve el array con cada
valorentre 0 a 1..

10. Anexo 10: Caso de Uso - Mostrar resultados

Overview Se agrega formato, se tabula y muestra el
resultado
Actores Sistema

Precondiciones

Contar con el array de texto a analizar,
contar con el array con los sentimientos

Postcondiciones

Mostrar el resultado con un formato mas
legible al usuario.

Flujo de eventos

Actor

Sistema

1. Se ingresa el array de texto a analizar y
el del texto con el analisis de sentimientos
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2. Se cambia el valor a texto: mayor a 0.59
es positivo, entre 0.45 y 0.59 es neutral, y
menor a 0.45 es negativo.

3. Se agrega los valores a un array para
mostrar con formato de tabla.




