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Abstract

In recent years, the use of social networks has increased explosively, which has led to a
significant increase in cyberbullying. Currently, in the field of Computer Science, research
has been done on how to detect aggressiveness in texts, which is a prelude to detect
cyberbullying. In this field the main works have been done for English language texts,
mainly using Machine learning approaches, in a smaller percentage Lexicons approaches
and very few working use hybrid approaches. That is, they use Lexicons and Machine
learning algorithms such as counting the number of bad words in a sentence using a Lexicon
of bad words, which serves as an input feature of the classification algorithms.

This research aims to be a contribution in detecting aggressiveness in Spanish language
by creating different models that combine the approach of Lexicons and Machine Learning.
Twenty-two models that combine techniques and algorithms from both approaches are
proposed and for their application certain hyperparameters are adjusted in the training
datasets of the corpora to obtain the best results in the test datasets.

Three Spanish language corpus; Chileno, Mexicano and ChilenoMexicano are used in
the evaluation. The results indicate that the hybrid models obtain the best results in the 3
corpus, over the implemented models that do not use Lexicons. This shows that by mixing
the approaches the aggressiveness detection improves.

Finally, a web application is developed that gives applicability to each model by classif-
ying tweets, allowing to evaluate the performance of the models with external corpus and
to receive feedback on the prediction of each of the models for future research. In addition,
an API is available that can be integrated in technological tools for parental control, online
plugins for the analysis of writing in social networks, educational tools, etc.



Resumen

En los ltimos afios ha aumentado de forma explosiva el uso de las redes sociales, lo que
ha llevado a un aumento en el ciberacoso de forma significativa. Actualmente, en el campo
de la Ciencia de la Computacién se ha investigado como detectar agresividad en los textos,
lo cual es una antesala para detectar ciberacoso. En este campo los principales trabajos se
han realizado para textos en idioma inglés, principalmente utilizando enfoques de Machine
learning, en un menor porcentaje enfoques de Lexicones y muy pocos trabajando utilizan
enfoques hibridos. Es decir, usan Lexicones y algoritmos de Machine learning como por
ejemplo contando la cantidad de malas palabras de una frase utilizando un Lexicén de malas
palabras, lo que sirve como una caracteristica de entrada de los algoritmos de clasificacion.

Esta investigacion tiene como propésito ser un aporte en detectar agresividad en idio-
ma espanol, creando diferentes modelos que combinan el enfoque de Lexicones y Machine
Learning. Se proponen 22 modelos que combinan técnicas y algoritmos de ambos enfoques
y para su aplicacion se ajustan determinados hiperparametros en los dataset de entrena-
miento de los corpus para obtener los mejores resultados en los dataset de prueba.

En la evaluacién se utilizan 3 corpus en idioma espanol; Chileno, Mexicano y Chileno-
Mexicano. Los resultados indican que los modelos hibridos obtienen los mejores resultados
en los 3 corpus, por encima de los modelos implementados que no utilizan Lexicones. Lo
que demuestra que al mezclar los enfoques la deteccion de agresividad mejora.

Finalmente, se desarrolla una aplicacion web que da aplicabilidad a cada modelo cla-
sificando tweets, permitiendo evaluar el rendimientos de los modelos con corpus externos
y recibir retroalimentacién sobre la prediccion de cada uno de los modelos para futuras
investigaciones. Ademads, queda disponible una API que puede ser integrada en herramien-
tas tecnologicas de control parental, plugins en linea para el andlisis de escritura en redes
sociales, herramientas educativas, etc.
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Capitulo 1

Introduccion

El creciente uso de redes sociales ha proporcionado un nuevo canal para expresar ma-
sivamente opiniones y sentimientos sin restricciones. Esto trae consigo un nuevo tipo de
acoso, este fendmeno se denomina ciberacoso; el cual se define como el uso de las tecnologias
de la informacion y las comunicaciones, como el correo electrénico, los mensajes de texto
de teléfonos celulares, redes sociales, para apoyar el comportamiento deliberado, repetido y
hostil de un individuo o grupo con el fin de perjudicar a otros, mediante ataques personales,
divulgacion de informacién confidencial o falsa, entre otros medios (Belsey, 2004).

Segtn los datos extraidos del estudio de Garaigordobil, Mollo, Torrico y Larrain (Garai-
gordobil et al., 2019), los resultados aportan porcentajes de victimas y agresores de acoso
y ciberacoso en América Latina desde el 2005 al 2018, que evidencian una alta prevalencia
de estos problemas, en varios paises donde el fendémeno ha sido estudiado, por ejemplo,
Colombia, México, Argentina, Brasil, Bolivia, Pert, Chile, Nicaragua, Venezuela, Panama,
Ecuador y Puerto Rico. La revision muestra que la prevalencia de ciberacoso oscila entre
un 3.5% y 58 % de cibervictimas; y entre un 2.5% y 32 % de ciberagresores/(as). Mayo-
ritariamente los implicados en estos hechos son varones. En el caso particular de Chile,
segin (Campbell y Morgan, 2017) estudio liderado por la PUCV! con financiamiento del
MINEDUC? y en convenio con UNESCO-Santiago, un 20 % reporta haber sido tratado
de manera ofensiva o desagradable por otras personas. Estas experiencias son en un 58 %
de los casos en persona (sin excluir otras formas), un 28 % por medio de una red social,
un 25 % por medio de mensajeria, y un 13 % mediante un juego online. Un 14 % de ninos
que usa internet reconoce haber tratado ofensivamente o de manera desagradable a alguna
persona en el iltimo ano. El 76 % de estas interacciones ha sido cara a cara, el 19% por
medio de una red social, el 18 % por mensajeria y el 11 % mediante mensajes con telefonia
celular.

Generalmente, el acoso y el ciberacoso comienzan en la escuela primaria, luego sigue
en la secundaria donde alcanza su punto maximo. En algunos casos estas conductas siguen
después de la secundaria, resultando en conductas de aislamiento social, ausencia de clases
y bajas calificaciones (Hicks et al., 2018) (Campbell y Morgan, 2017).

"https://www.pucv.cl/
’https://www.mineduc.cl/
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La Tabla 1.1 muestra los tipos de ciberacoso que se pueden presentar segin (Willard). Se
puede observar que comparten elementos comunes como la intencién de danar, contienen
mensajes ofensivos y/o contenido agresivo. Por lo tanto, generalmente el ciberacoso se
presenta con mensajes agresivos, reiterados hacia una persona por parte de otra o de un
grupo de personas, donde se identifica a un agresor y una victima. Por lo que el identificar
mensajes agresivos sirve como antesala para detectar ciberacoso si se cumplen una serie de
condiciones.

El Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) es un drea de investigacién y de apli-
cacién que explora como las computadoras pueden ser utilizadas para comprender y ma-
nipular en texto las expresiones del ser humano (Scherer, 1984). El PLN abarca distintas
disciplinas como lo son la computacién y ciencias de la informacion, la lingiiistica, mate-
matica, inteligencia artificial, psicologia, entre otras.

En los tltimos anos se ha vuelto popular el uso de distintas técnicas para identificar las
emociones que quiere transmitir el autor. Como subcategoria del PLN se puede encontrar
el andlisis de subjetividad de texto que se encarga de extraer y clasificar las distintas
emociones que quiere transmitir el autor de un texto y con esto obtener informacion valiosa
para analizar y apoyar la toma de decisiones.

El andlisis de la subjetividad en texto nos entrega una herramienta para detectar la
agresividad en los textos de las redes sociales, mientras mas temprano se detecten estas
conductas mejores seran las oportunidades que tendra la sociedad para tomar las medidas
remediales e incluso preventivas.

Dado que los mayores aportes en este tema son realizados para textos en inglés, el
presente trabajo se enfoca en detectar agresividad sobre textos en espafiol. Trabajos previos
del grupo de investigacion SoMos® de la Universidad del Bio-Bio han permitido avanzar
sobre este tema probando 2 enfoques, el enfoque de Lexicones y el de Machine learning. En
particular esta investigacién se focaliza en el enfoque hibrido, creando diferentes modelos
que usen este enfoque y comparando sus resultados con modelos implementados que no
usan Lexicones con el propésito de medir el rendimiento de este nuevo planteamiento y
analizar si permite mejorar la deteccion de agresividad en textos en espaifiol.

Lo que resta de este informe esta estructurado de la siguiente forma. En el Capitulo 2
se presenta la hipdtesis de la tesis, el objetivo general, los objetivos especificos, alcance y
limitaciones de la investigacion y metodologia de trabajo. En el Capitulo 3 se presentan
los conceptos fundamentales y la revisién de la literatura. En el Capitulo 4 se describen los
distintos corpus utilizados. En el Capitulo 5 se presentan de forma detallada los distintos
enfoques y modelos creados para detectar agresividad. En Capitulo 6 se muestran los
resultados de los experimentos realizados con los modelos en los distintos corpus. En el
Capitulo 7 se presenta la aplicacién web desarrollada para dar aplicabilidad a los distintos
modelos. Finalmente, en el Capitulo 8 se presentan las conclusiones y posibles trabajos
futuros.

3https://dsi.face.ubiobio.cl/somos/
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Nombre del tipo de ciberacoso Descripcion

Enviar mensajes agresivos, groseros y
Flaming vulgares dirigidos a una o mas personas

por privado o en un grupo en linea.

Envio de mensajes agresivos, groseros
Acoso y vulgares a una persona de forma

repetitiva.

) Acoso que incluye amenazas de dano
Cyberstalking

o es altamente intimidante.

Enviar o publicar declaraciones daninas,
Denigracion agresivas, falsas o crueles

sobre una persona a otras personas.

Fingir ser otra persona y enviar o

» publicar material que haga que esa
Suplantacién
persona se vea mal o que la ponga en

peligro.

Enviar o publicar material sobre una
persona que contenga informacion
sensible, privada o embarazosa,
Outing and trickery incluyendo el reenvio de mensajes o
imagenes privadas. Haciendo trucos
para solicitar informacién embarazosa

que luego se hace publica.

Acciones que especificamente e

Exclusién intencionalmente excluyen a una

persona de un grupo en linea.

Tabla 1.1: Tipos de ciberacoso segiin (Willard)



Capitulo 2

Propuesta de tesis

2.1. Hipoétesis

Los modelos hibridos que mezclan el enfoque de Lexicones y Machine Learning permiten
mejorar el rendimiento de la predicciéon de agresividad presente en textos en idioma espafiol.

2.2. Objetivo general

Crear y evaluar distintos modelos hibridos para identificar agresividad en textos en
idioma espaiiol, los que quedaran disponibles en una plataforma web que permitira recibir
retroalimentacion de los distintos usuarios.

2.3. Objetivos especificos

= Revisar el estado del arte de los distintos trabajos que tengan como objetivo predecir
agresividad en texto usando modelos de Machine Learning y Lexicones, principal-
mente en idioma espanol.

s Crear diferentes modelos hibridos; usando el enfoque de Lexicones y Machine Lear-
ning, principalmente para la extraccion de caracteristicas del texto.

s Comparar el rendimiento de los distintos modelos creados en diferentes corpus en
idioma espafiol mediante una herramienta web que, ademas, quedara disponible para
darle aplicabilidad a los modelos creados y recibir retroalimentaciéon de los usuarios.

s Analizar los resultados obtenidos por los distintos modelos para generar conclusiones
objetivas y proponer trabajos futuros.

14
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2.4.

Alcance de la investigacion

En esta tesis se utilizaran Lexicones ya creados, por lo tanto, no se crearan Lexicones
nuevos. Por otra parte, los algoritmos de Machine Learning se implementaran mediante la
librerfa Scikit-learn' para Python. Por tltimo, para evaluar los diferentes modelos creados,

no se

2.5.

construirdn nuevos corpus, se utilizaran corpus en idioma espanol ya creados.

Metodologia de trabajo

La metodologia de trabajo considera las siguientes actividades:

1.

Completar el estado del arte revisando los modelos y técnicas mas recientes aplicadas
sobre corpus en idioma espafiol, especialmente revisando modelos de los distintos
teams que participaron en el desafio de predecir agresividad en los workshops que
utilizan el corpus mexicano que se cre$ en (Alvarez Carmona et al., 2018). Con esta
revisién se tiene en cuenta los diferentes modelos y técnicas para crear de una mejor
forma los modelos hibridos. Especialmente, se estudia el uso de Word Embedding que
utiliza el modelo ganador en (Aragon et al., 2019) y como los modelos que mezclan
distintos clasificadores basados en Lexicones y Machine Learning obtienen buenos
resultados, como se indica en (Alvarez Carmona et al., 2018).

. Para realizar los nuevos modelos se toma en cuenta el estudio que se lleva a cabo

en la actividad 1, ademas de evaluar los nuevos modelos en forma constante para
identificar cuales de ellos obtienen mejores resultados.

Seleccién y obtencién de los distintos corpus para evaluar los modelos hibridos crea-
dos. Esta actividad se lleva a cabo teniendo en cuenta los corpus utilizados en los
diferentes trabajos que utilizan corpus en idioma espanol.

. Evaluacion los diferentes modelos creados en los corpus seleccionados, usando distin-

tas métricas para llegar a conclusiones acertadas y objetivas.

. Desarrollo de la plataforma web que permite dar aplicabilidad a los distintos modelos

creados. Entre sus funciones estd permitir clasificar frases ingresadas por el usuario,
tweets de una tendencia en Twitter o que contenga palabras especificas y tweets de
un usuario especifico, usando los diferentes modelos implementados. Por otra parte,
permite tener una retroalimentacién del usuario cuando los clasificadores predicen
un resultado, indicando si el usuario considera que la clasificacién es correcta o no,
esto se guarda en una base de datos.

"https://scikit-learn.org/
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Estado del arte

Para una mejor comprensiéon de este documento, a continuacién se presentan los con-
ceptos fundamentales y definiciones asociadas, junto con los resultados de la revision sis-
tematica de literatura realizada.

3.1. Marco conceptual

3.1.1. Definicién de agresividad

La definicién que entrega la Real Academia Espanola (RAE) al termino de agresividad
es el siguiente: “Tendencia de actuar o responder violentamente” !. Ademés, hace referencia
al concepto de acometividad, que es la propension para acometer, atacar, embestir. De esta
definicién podemos concluir que la agresividad es un conjunto de patrones de actividad que
puede manifestarse con intensidad variable, desde las expresiones verbales y gestuales hasta
la agresion fisica. En el lenguaje cotidiano se asocia la agresividad con la falta de respeto,
la ofensa o la provocacién.

Por lo tanto, podemos definir que un texto manifiesta una actitud agresiva de su autor
hacia otra persona, cuando tenga contenido violento, ofensivo, con falta de respeto o con
provocacion.

3.1.2. Definicién de Lexicon

Un Lexicon se define como un documento que contiene palabras que ya se encuentran
etiquetadas con su polarizacién, son parte de una clase afectiva o tienen una caracteristica
en comun (Wilson et al., 2005). En esta tesis se utilizan dos tipos de Lexicones:

Lexicén de intensidad: Lexicon con palabras etiquetadas con la intensidad (del 10 al
100, donde 10 es baja intensidad y 100 la méxima) de una clase afectiva, es decir un Lexicon
por cada una de las 8 clases afectivas definidas por Plutchik (PLUTCHIK, 1980). La Tabla

"https://dle.rae.es/agresividad
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3.1 muestra un extracto del Lexicén de intensidad (Segura Navarrete et al., 2021) para la
clase afectiva enojo.

Palabra | Intensidad
Bronca 88
Cabreao 75
Furia 75
Inspirar 10

Tabla 3.1: Extracto Lexicén de intensidad para enojo

Lexicén de caracteristicas: Lexicén que contiene palabras que comparten una carac-
teristica en comun. Para el caso de esta tesis se utilizas Lexicones que contienen malas
palabras y Stop Word del espaifiol. La Tabla 3.2 muestra un extracto del Lexicon de malas
palabras.

Palabra

cornudo

fecas

conchetumare

aweonao

weko

Tabla 3.2: Extracto Lexicon de malas palabras

3.1.3. Procesamiento del Lenguaje Natural

El Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) es un drea de investigacién y de apli-
cacién que explora como las computadoras pueden ser utilizadas para comprender y ma-
nipular en texto las expresiones del ser humano (Scherer, 1984). El PLN abarca distintas
disciplinas como lo son la computacién y ciencias de la informacién, la lingiiistica, ma-
tematica, inteligencia artificial, psicologia, y més. En la actualidad, el PLN estd siendo
aplicado a distintos dominios, tales como la traduccién automatica (Johnson et al., 2017)],
responder preguntas de forma automatica (Ferrucci et al., 2010), generaciéon de lenguajes
naturales (Brown et al., 2020), sintesis de voz (Morise et al., 2016), reconocimiento del
habla (Yu y Deng, 2015), entre otras.
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3.1.4. Subjetividad de textos

En los tltimos anos se ha vuelto popular el uso de distintas técnicas para identificar las
emociones que quiere transmitir el autor. Como subcategoria del PLN se puede encontrar
el andlisis de subjetividad de texto que se encarga de extraer y clasificar las distintas
emociones que quiere transmitir el autor de un texto y con esto obtener informacién valiosa
para analizar y apoyar la toma de decisiones. Un ejemplo de esto es el andlisis que puede
realizar una compaifiia respecto a las opiniones positivas o negativas de los usuarios de
una red social, es decir, la compaiiia al analizar estas opiniones puede descartar o afirmar
supuestos que se planteen, por ejemplo, agregar una nueva caracteristica a un determinado
producto. Dentro de la subjetividad de textos podemos identificar 2 dreas: Andlisis de
Sentimientos y Anélisis de Emociones.

Anailisis de sentimientos: FEl Andlisis de Sentimientos se encarga de identificar senti-
mientos en el texto, utilizando herramientas computacionales para formalizar y polarizar
este contenido (Witten et al., 2011) . Al analizar un texto se podra obtener la polarizacién
que presenta ya sea positiva, negativa o neutra. En la Tabla 3.3 se muestra distintas frases
y su polaridad definida.

Frase Polaridad

“muy buen profesor excelente profesional.” Positiva

“no me gusto el ramo no lo entendi no aprendi nada” | Negativa

“Sin comentarios” Neutra

Tabla 3.3: Ejemplo andlisis de sentimiento

Analisis de emociones: Incluye un conjunto de técnicas del Procesamiento del Lengua-
je Natural para detectar la emocién expresada en un texto (Grefenstette et al., 2004). Las
emociones se clasifican en distintas categorias, emociones basicas y complejas. Dichas pro-
puestas provienen del drea de la psicologia. Existen variadas taxonomias para clasificar las
emociones, en particular, para este trabajo se utilizara la clasificaciéon de Plutchik; que plan-
tea que todas las emociones pueden ser clasificadas en 8 categorias basicas (PLUTCHIK,
1980); Enojo (ira), Anticipacién, Disgusto (aversién), Miedo, Alegria, Tristeza, Sorpresa
y Confianza. Por otra parte, Plutchik también senala una serie de emociones avanzadas
que surgen de la combinacién de las consideradas como béasicas. Asi, la unién de la alegria
con la anticipaciéon es el optimismo; el amor es la unién de la confianza con la alegria;
la sumisién es la suma del miedo mas la confianza; el susto es la sorpresa mas el miedo;
la decepcidn, la unién de la tristeza con la sorpresa; el remordimiento, la aversiéon mas la
tristeza; el desprecio es la suma de la ira con la aversién, y la anticipacién mas la ira da
como resultado la alevosia. Esto se plasma de forma grafica en la Figura 3.1 denominada
la rosa de Plutchik.
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optimismo A amor

alevosia sumision

desprecio

remordimiento decepcion

Figura 3.1: Rosa de Plutchik

3.1.5. Enfoques para el analisis de subjetividad de textos

A continuacion se describen los 2 enfoques que existen para realizar el andlisis de la
subjetividad de textos, ya sea para el analisis de sentimiento o de emociones (Reagan et al.,
2015).

Enfoque basado en Lexicones: Es un enfoque seméntico donde se define un documento
(Lexicén) que contiene una serie de palabras polarizadas (Wilson et al., 2005) o clasificadas
en una determinada categoria de emocién (Strapparava y Mihalcea, 2008). Para realizar
el andlisis se definen determinadas reglas, por ejemplo, para el analisis de sentimientos
lo méas basico es contar las palabras positivas, negativas o neutras segin el Lexicén y
la polaridad que tenga mayor cantidad de palabras, es la polaridad resultante del texto.
De la misma forma se puede realizar el andlisis de emociones. En (Mohammad, 2011) se
presentan diferentes andlisis de sentimientos y emociones usando Lexicones, sobre corpus
de gran tamano. Por otra parte, en (Molina Beltran et al., 2019) se crea un Lexicén
reducido solo con palabras emotivas enriquecido con la intensidad de cada clase afectiva
a la cual pertenece, este Lexicén incluye solo palabras en idioma inglés. En esta misma
linea, en (Segura Navarrete et al., 2021) se extiende este Lexicon para idioma espanol, lo
que permite ser utilizado para realizar andlisis de subjetividad en texto en espaifiol.

Enfoque basado en Machine Learning: Machine Learning (Aprendizaje automatico)
se define como el campo de estudio que le da a las computadoras la habilidad de aprender
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sin haber sido explicitamente programadas (Samuel, 1969). Para realizar el andlisis de sen-
timiento o emociones, se utilizan distintos algoritmos de Machine Learning que identifican
tendencias o patrones en los datos que permiten posteriormente estimar la polaridad o
emocion que presenta un texto. Existen dos grandes categorias de Machine Learning que,
bésicamente, se diferencian en la forma de entrenar los algoritmos:

= Aprendizaje supervisado: El aprendizaje se realiza a partir de un conjunto de
datos, es decir, para lo que el valor del atributo objetivo o que interesa estimar (por
ejemplo, polaridad) es conocido. En base a esto los algoritmos identifican patrones
que permiten estimar el valor del atributo objetivo en nuestros datos.

s Aprendizaje no supervisado: A diferencia del aprendizaje supervisado los datos
de entrenamientos no tienen especificados los resultados. Por lo tanto, el algoritmo
va aprendiendo, ajustando los datos o maximizando una funcién objetivo.

3.1.6. Algoritmos de Machine Learning clasificadores

De los enfoques utilizados en Machine Learning descritos anteriormente el més utili-
zado es el aprendizaje supervisado, debido a la forma de trabajar, que puede verificar los
resultados de la clasificacion para poder estudiar el rendimiento del algoritmo, que es uno
de los objetivos de este trabajo. Existen distintos algoritmos de Machine Learning supervi-
sado que permiten estimar la probabilidad con que un “individuo” pertenezca a una clase,
generalmente estas clases son excluyentes. Con esta probabilidad se puede clasificar a cada
“individuo” en una clase. Como por ejemplo, la clasificacién de una frase, si esta es agresiva
o no agresiva. Donde existen dos clases y los algoritmos deben determinar la probabilidad
que tienen la frase para cada una de ellas, se clasifica la frase con la clase que tenga mayor
probabilidad.

Para el andlisis de emociones se han aplicado distintos algoritmos de Machine Learning
de clasificacién. En (Elgueta, 2017) se realiza una comparacién de los algoritmos; Arboles
de decisién, Naive Bayes y Support Vector Machine para identificar las emociones que
presentan los titulares de diarios chilenos. Cabe recalcar la importancia de este estudio,
ya que la mayoria de los estudios en que se han aplicado estos algoritmos se han enfocado
sobre textos en inglés. Como resultado de la investigacion se observa que la técnica de
Support Vector Machine obtiene los mejores resultados.

A continuacién, se describen los algoritmos de Machine Learning supervisados de clasi-
ficacién utilizados en (Elgueta, 2017), para el que caso del algoritmo Arboles de decisiones
se presenta Random Forest que es un derivado de este.

Random Forest: Algoritmo de Machine learning presentado en (Breiman, 2001) que
combina el uso de varios arboles de decision, construidos a partir de los datos de entre-
namiento de forma independiente. Para construir cada arbol de forma independiente se
elige la mejor caracteristica que divide el nodo de un arbol, entre un subconjunto aleatorio
de caracteristicas, a diferencia de los arboles de decisiones tradicionales que se construyen
eligiendo siempre la mejor caracteristica entre todas ellas. El principio detrds de Random
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Forest es simple, un conjunto de muchos arboles de decisiones que actilen como un “co-
mité”, tendrd mejores resultados que un solo arbol de decisién. Es por esto que Random
Forest entra en la categoria de los algoritmos de Machine Learning Ensemble Learning
(Opitz y Maclin, 1999). La clave para tener mejores resultados es la baja correlacién entre
los arboles del modelo y el nimero de arboles que se construyen, con esto se disminuye el
sobreajuste (del inglés overfitting) a los datos de entrenamiento que presentan los drboles
de decisiones cuando son muy extensos. En la Figura 3.2 se puede observar un ejemplo
de cémo se realiza una predicciéon en el algoritmo Random Forest, se aprecia 9 arboles de
decision, donde cada uno predice de forma independiente, 6 predijeron 1 y 3 predijeron 0,
por lo tanto, la prediccion final sera 1.

£3%

Predict 1 Predict 0 Predict 1

e = Ll ]
Predict 1 Predict 1 Predict 0

m o=
£33 £2% ff2

Figura 3.2: Ejemplo Random Forest

Naive Bayes: Este algoritmo se basa en el teorema de Bayes y en la premisa de la inde-
pendencia de los atributos de una clase, esto quiere decir que el comportamiento estadistico
de un atributo no se ve afectado por los valores que toman los otros atributos (por esto
es que se llama Naive de ingenuo). Considerando el teorema de Bayes, se expresa como se
muestra en la ecuaciéon 3.1.6:

n

P(ylas, ..., wn)aP(y) Hp(xily)

4 (3.1)

n

§ = argymazP(y) [ P(aily)

=1

Donde z; son los atributos (vector de caracteristicas), y es la clase que se quiere estimar,
por ejemplo, agresivo o no agresivo. Las probabilidades de P(y) y P(x;|y) son calculadas
mediante los datos de entrenamiento. Los diferentes clasificadores Naive Bayes difieren
principalmente por los supuestos que hacen con respecto a la distribucién de P(z;]y). Pese
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a su simplicidad, los clasificadores Naive Bayes han funcionado bastante bien en muchas
situaciones del mundo real como en la clasificacién de documentos y de spam. Requieren

una pequena cantidad de datos de entrenamiento para estimar los parametros necesarios
(Zhang, 2004).

Support Vector Machines: Este algoritmo genera un hiperplano discriminatorio que
permite separar los datos usando discriminantes lineales. Esto se realiza usando una funcién
que se denomina kernel, la cual, permite transformar los datos a una dimensionalidad
mayor y en esta dimensién buscar un hiperplano con el maximo margen entre los vectores
de soporte (Hsu et al., 2008). El uso de los vectores de soporte permite generar un modelo
mas preciso, donde el hiperplano se encuentra a la misma distancia de los vectores que
representan el limite de cada clase. A modo de ejemplo, la Figura 3.3 ? muestra los vectores
de soporte en linea punteada y el hiperplano como una linea negra.

Dividing hyperplane

Figura 3.3: Representacién de los vectores de soporte y el hiperplano

El mayor ntimero de puntos separables por un modelo de clasificacién (Vapnik - Cher-
vonenkis) es k+1, donde k es la dimensién. Por ejemplo, en el plano 2D siempre se va a
encontrar un hiperplano en 2D que separe 3 puntos, pero para 4 puntos no siempre se va
a cumplir esto (Blumer et al., 1989). En la Figura 3.4 se puede observar que en el gréafico
de la izquierda no es posible aplicar un discriminante lineal, por lo tanto, se transforma
mediante la funcién Kernel a la dimension 3D, donde si es posible.

2Recuperado desde https://bit.1y/34DH1Uj el 06,/2020.
3Recuperado desde https://bit.1ly/2L0RwgZ el 06,/2020.
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Figura 3.4: Cambio de dimensionalidad

3.1.7. Meétricas utilizadas para medir el rendimiento de los algoritmos
de clasificacién

Existen diferentes métricas estadisticas para poder medir el rendimiento de un modelo
de Machine Learning de clasificaciéon. A continuacién, se describen las métricas que se
utilizan para entender el propésito de cada una de ellas. Como el objetivo de los modelos
que se crean en esta tesis es estimar si un texto es agresivo o no agresivo, se utiliza el
concepto de positivo cuando es agresivo y negativo cuando es no agresivo.

En (Nordhausen, 2009), se describen 4 conceptos que son la base para entender las
métricas, que se presentan a continuacién:

Verdaderos Positivos (VP): Se refieren cuando la clasificacién es positiva y la pre-
diccién realizada también lo es. Para el caso de esta tesis se refiere cuando un texto es
etiquetado como Agresivo y la prediccion del modelo también es Agresivo.

Verdaderos Negativos (VN): Cuando la clasificacion es negativa y el modelo también
predice negativa. En nuestro caso cuando la etiqueta del texto es no agresiva y el modelo
también predice no agresivo.

Falsos Positivos (FP): Se refiere cuando el modelo realiza una prediccién de positivo,
cuando realmente era negativo, es decir el modelo se equivoca. En nuestro caso, cuando el
modelo predice agresivo y realmente es no agresivo.

Falsos Negativos (FN): Cuando el modelo predice negativo cuando realmente es posi-
tivo. Para esta propuesta, cuando el modelo predice No agresivo cuando realmente estaba
etiquetado como Agresivo.

Entendiendo estos conceptos se pueden definir las métricas que se utilizan:

Accuracy: Meétrica basica que simplemente muestra la proporciéon de las instancias que
acertd con el total de instancias. La ecuacién 3.2 muestra la métrica Accuracy.
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VP+ VN
VP+VN+FP+ FN

Accuracy = (3.2)

Precision: Se refiere al porcentaje de casos positivos que fueron predichos de forma
correcta, se define como la razén entre los verdaderos positivos entre todos los predichos
como positivos. La ecuacién 3.3 muestra la métrica Precision.

. VP
Precision = VPLEP (3.3)

Recall Refleja qué tan completa fue la prediccién de positivos, se calcula dividiendo la
cantidad de datos predichos positivamente entre la cantidad de datos que realmente eran
positivos. La ecuacion 3.4 muestra la métrica Recall.

VP
Recall = m (34)

F-measure: Se interpreta como un promedio ponderado entre la Precision y el Recall.
La ecuacién 3.5 muestra la métrica F-measure.

Precision X Recall
F— =2 3.5
measure % Precision + Recall (3.5)

3.2. Revision de la literatura

Se realiz6 una revision sistematica de la literatura siguiendo el protocolo propuesto por
(Kitchenham, 2004). El cual se organiza en 3 etapas: planificacion, realizaciéon y por lti-
mo, un informe de presentacion de los resultados. El objetivo es conocer el estado del arte
de la deteccién de agresividad y/o cyberbullying usando Machine Learning supervisado y
Lexicones, ademés de buscar trabajos que combinen los dos enfoques y que tengan aplica-
bilidad en el idioma espanol. Se eligieron las siguientes librerias digitales para extraer los
articulos: ScienceDirect?, IEEE>, ACM° y actas del congreso y revista SEPLN". Después
de aplicar todos los filtros, se seleccionaron 10 articulos (Gordeev, 2016) (Kumar Sharma
et al., 2018) (Serhrouchni, 2014) (Pawar et al., 2018) (Balakrishnan et al., 2019) (Al-garadi
et al., 2016) (Ptaszynski et al., 2016) (Del Bosque y Garza, 2014) (Murnion et al., 2018)
(Chatzakou et al., 2017). A continuacién, se presentan los principales resultados.

“https://www.sciencedirect.com/
Shttps://ieeexplore.ieee.org/
Shttps://dl.acm.org/
"http://www.sepln.org/sepln
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3.2.1. Idioma del corpus utilizado por los articulos

La gran mayoria de los trabajos seleccionados realizan experimentos sobre corpus en
idioma inglés, como ha sido la ténica los tultimos anos. Ademads, se observa que no se
encontraron trabajos relacionados que realicen experimentos sobre textos en espanol. La
Tabla 3.4 muestra la cantidad de articulos por idioma.

Inglés | Ruso | Japonés | Arabe | Espaiiol

Cantidad de articulos 9 1 1 1 0

Tabla 3.4: Cantidad de articulos por idioma

3.2.2. Enfoques que utilizan los trabajos para detectar agresividad

Mis del 50 % de los articulos seleccionados usan solo enfoque de Machine Learning, sin
embargo, existe un porcentaje importante que combina los 2 enfoques, 30 %, y finalmente,
el enfoque menos usado es el de Lexicén con 10 %. En la Figura 3.5 se puede observar un
grafico de anillo en donde se visualizan los porcentajes de cada enfoque.

El trabajo que solo usa el enfoque de Lexicon (Ptaszynski et al., 2016), se basa en un
Lexicén de 9 malas palabras seleccionadas por los autores de acuerdo a su alta frecuencia en
frases que contienen Cyberbullying, se aplica andlisis morfolégico y técnicas de recuperacion
de informacién para determinar el grado de Cyberbullying que contiene cada frase.

Por otro lado, los trabajos (Al-garadi et al., 2016) (Del Bosque y Garza, 2014) (Chatza-
kou et al., 2017) fueron etiquetados como hibridos dado que buscaban el niimero de malas
palabras que habia en una frase para posteriormente entregarselo como caracteristica a
los algoritmos de Machine Learning, esto lo hacen mediante un documento donde tenian
guardadas ciertas malas palabras.

Enfoques utlizados en los articulos

Lexicon

Hibrido
30.(

Machine learning
0.

Figura 3.5: Porcentaje de articulos por enfoque utilizado
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3.2.3. Algoritmos de Machine Learning mas utilizados

En la Tabla 3.5 se muestran los algoritmos de Machine Learning mas utilizados por
los articulos seleccionados. Cabe destacar que estos algoritmos son los que mas se utilizan
en este tipo de modelos, principalmente porque son clasificadores basicos y tienen buen
rendimiento.

Algoritmos de Machine Learning | N° de articulos que lo utilizan

Naive Bayes 4
Support Vector Machine 3
Random Forest 3

Tabla 3.5: Algoritmos de Machine Learning mas utilizados

3.2.4. Trabajos en corpus en espanol

Al no encontrar articulos que se hayan aplicado sobre corpus en idioma espanol en las
fuentes digitales elegidas en la revision, se procedié a realizar una extensa busqueda en
distintos medios digitales (Google, Google Scholar y actas de congresos). A continuacion,
se describen los articulos encontrados en esta busqueda.

En (Leon-Paredes et al., 2019) se crean 3 corpus a partir de Twitter; Corpus pequeno
(25.304 tweets), Corpus mediano (229.801 tweets) y Corpus Grande (960.578 tweets). Para
el etiquetado (“Presunto cyberbullying” o “Sin cyberbullying”) de cada tweets se hace de
forma automética teniendo en cuenta el “Inventario general de insulto” (Celdran, 2009),
ademads de agregar insultos propios de Ecuador y los patrones detectados en (Tapia et al.,
2018). El modelo se crea usando solo algoritmos de Machine Learning (Naive Bayes, Sup-
port Vector Machine y Logistic Regression) y se forma el vector de caracteristica mediante
la técnica de TF-IDF®. Al evaluar el modelo en los distintos corpus se encuentra un Ac-
curacy entre 80 % y 91 % en promedio, siendo Support Vector Machine el que obtiene un
mejor resultado en el corpus mediano con un peak de 94 % de accuracy. Ademds, se im-
plementa una web” donde se puede evaluar en tiempo real desde Twitter el porcentaje de
cyberbullying en 3 escenarios; Anélisis de frases, analisis de un perfil de twitter (teniendo
en cuenta sus Ultimos tweets) y andlisis de una tendencia. Cabe destacar que los corpus y
c6digo fuente estan disponibles bajo la Licencia Piiblica General de GNU (v3 o posterior)!.

En (Mercado et al., 2018)] se entrena un clasificador Naives Bayes mediante la libreria
NLTK (Loper y Bird, 2002) para Python, para el entrenamiento se utiliza el Lexicén (Rios

Shttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_extraction.text.
TfidfVectorizer.html
https://cloudcomputing.ups.edu.ec/SCPSystem
Ohttps://wuw.gnu.org/licenses/gpl-3.0.html


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_extraction.text.TfidfVectorizer.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_extraction.text.TfidfVectorizer.html
https://cloudcomputing.ups.edu.ec/SCPSystem 
 https://www.gnu.org/licenses/gpl-3.0.html
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y Gravano, 2013) ademéas de agregar 595 palabras etiquetadas manualmente. Para repre-
sentar las frases se usa el popular método Bolsa de Palabras (del inglés Bag of Words)
mediante una colecciéon de malas palabras. El modelo entrega el porcentaje de “acepta-
cién” que tiene cada frase, donde 0% indica alta probabilidad de que la frase contenga
bullying y 100 % baja probabilidad. Para evaluar el modelo, los autores recuperaron 100
frases de redes sociales y 10 personas las etiquetan de 0 a 100 (siguiendo el mismo enfoque
de los porcentajes), se calcula el promedio y se compara con el porcentaje entregado por
el modelo. En el 93% de los casos el modelo clasificé (frase con bullying, sin bullying o
neutra segin el porcentaje) igual que el promedio del etiquetado manual. En este articulo
se utilizaron términos propios de Per.

En el workshop'' del afio 2018 (Alvarez Carmona et al., 2018) organizado por IberE-
val para el desafio de detectar agresividad se elabora un corpus de 10.856 instancias (7.700
para entrenamiento y 3.153 para evaluacién) etiquetado manualmente (“Agresivo” o “noA-
gresivo”), el corpus corresponde a tweets en idioma espanol situados en un radio de 500Km
de ciudad de México. Este workshop se volvi6 a realizar en el afio 2019'% y 2020'% con el
mismo desafio y corpus, a continuacion se presentan una revisién de los principales trabajos
que realizaron los equipos de cada workshop.

Trabajos workshop ano 2018

Los participantes propusieron una variedad de metodologias, que comprendian caracte-
risticas basadas en el contenido (bolsa de palabras, palabra n-gramas, vectores de términos,
etc.) y caracteristicas basadas en el estilo (frecuencias, puntuaciones, POS, elementos es-
pecificos de Twitter, etc.), asi como algoritmos clasicos de Machine Learning (Naive Bayes,
SVM, Logistic regression, etc) y Redes Neuronales.

El equipo ganador obtiene una F-measure promedio de 0.620 y un Accuracy de
0.667 sobre el corpus de prueba, presentan su modelo en (Sanchez Gémez, 2018), el mo-
delo lo denominan EvoMSA' que combina principalmente los siguientes modelos:

= B4MSA: Modelo que se basa en el clasificador Support Vector Machine .

= Dos modelos basado en Lexicones:
Up-Down: Cuenta las palabras positivas y negativas de las frases.
Bernoulli Model: Creado para predecir agresividad usando un Lexicén con palabras
agresivas.

» EvoDAG: Programacién genética con operadores seménticos que realiza la prediccion
final mediante la combinacién de todos los valores de la funcién de decision.

"https://mexa3t.wixsite.com/home
2https://sites.google.com/view/iberlef-2019/home
Bhttps://sites.google.com/view/mex-a3t/
“https://github.com/INGEOTEC/EvoMSA/tree/master/EvoMSA


https://mexa3t.wixsite.com/home
https://sites.google.com/view/iberlef-2019/home
 https://sites.google.com/view/mex-a3t/
https://github.com/INGEOTEC/EvoMSA/tree/master/EvoMSA
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El equipo que queda en segundo lugar obtiene una F-measure promedio de 0.605 y
un Accuracy de 0.667, presentan sus modelo en (Cuza et al., 2018).El modelo que ellos
desarrollaron se basan en una red neuronal compuesta por una bi-LSTM, una capa de aten-
cién y una Post-Attention LSTM, que finalmente predice si es agresivo o no el texto. Para
extraer las caracteristicas del texto, este se convierte en vector mediante Word Embedding
(después de realizar un pre-procesamiento del texto), ademads agregan caracteristicas lin-
glistica; se define la presencia o no de palabras obscenas o vulgares en los tweets acorde a
un Lexicon.

Trabajos workshop ano 2019

En el workshop del afio 2019 el equipo ganador iguala en métricas con el primer lugar del
ano 2018, pero como lo sefialan en (Aragon et al., 2019) el modelo es més simple, ya que para
la extraccién de las caracteristicas usan Word Embedding y n-gramas y para clasificar usan
Multilayer Perceptron. El equipo ganador presenta su trabajo en (Casavantes et al., 2019),
donde experimentan con diferentes caracteristicas como la ocupacién y locacién del autor
del tweets (lo predicen mediante un modelo no supervisado), agrupan los tweets por tema,
etc. Ademés de probar con el clasificador Support Vector Machine. Es importante destacar
que los mejores resultados se dieron usando n-gramas, Word Embedding y Multilayer
Perceptron como clasificador.

Trabajos workshop ano 2020

El equipo ganador del workshop del afio 2020 obtiene una F-measure promedio de
0.8596 y un Accuracy de 0.8851, presentan su trabajo en (Tanase et al., 2020), que
consiste en 2 modelos que se resumen a continuacién:

= El primer modelo presentado por el equipo se basa en 20 BETOS ajustados mediante
el corpus de entrenamiento para predecir agresividad, con esquemas de voto mayo-
ritario y ponderados. BETO'® (Caiiete et al., 2020) es un modelo entrenado sobre
idioma espaiiol basado en BERT (Devlin et al., 2019) el cual se basa en la arquitectu-
ra del encoder de Transformer. En general BERT es utilizado como un método para
generar modelos de lenguaje pero es posible ajustarlo para desempenar funciones de
clasificacién. Este es el modelo que obtiene el primer lugar en el workshop del afno
2020.

= El segundo modelo presentado por el equipo ademas de los BETOS utiliza la técnica
de aumento de datos, obtiene el segundo lugar con una F-measure promedio de
0.8588 y Accuracy de 0.8858. Algunas técnicas que se utilizan para aumentar los
datos de entrenamiento son el reemplazo de algunas palabras por algin sinénimo,
intercambiar las posiciones de palabras, eliminar palabras de una frase, etc.

El equipo que queda en tercer lugar obtiene una F-measure promedio de 0.8538 y
un Accuracy de 0.8759, presentan sus modelos en (Guzman-Silverio et al., 2020). Los

Yhttps://github.com/dccuchile/beto


https://github.com/dccuchile/beto
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autores presentaron diferentes enfoques para afinar modelos pre-entrenados en espafiol,
inglés y multilinglies basados en Transformer. El mejor resultado que obtuvieron fue el
uso de BETO, pero ajustado con el conjunto de entrenamiento del workshop y dataset
en espanol de HatEval. También intentaron traducir los tweets a inglés para asi usar un
modelo entrenado con corpus en inglés pero no obtuvieron buenos resultados.

3.2.5.

Resumen trabajos en idioma espanol

En la Tabla 3.6 se presenta informacién resumida de los 2 articulos que trabajaban
con corpus en idioma espafiol. Por otra parte, en la Tabla 3.7 muestra un resumen de los
trabajos realizados en las distintas versiones del workshop.

Nombre

Enfoque Corpus

Algoritmo de

clasificacién

Vector de .
Mejor resultado
caracteristicas

Automatic Cyberbullying Detection in
Spanish-language Social Networks using
Sentiment Analysis Techniques. (2018)

(Mercado et al., 2018)

i . 100 frases de redes sociales,
Machine Learning .
etiquetadas manualmente de

y Lexicon.
0 a 100.

Naive Bayes

Bolsa de Palabras | 93% de accuracy

Presumptive Detection of Cyberbullying
on Twitter through Natural Language
Processing and Machine Learning in

the Spanish. (2019)

(Leon-Paredes et al., 2019)

- Corpus propio, etiquetado de forma

Machine Learning
o “Sin cyberbullying”).

- 960.578 instancias.

automéatica (“Presunto cyberbullying”

Naive Bayes,
Support Vector Machine

y Logistic Regression

Support Vector Machine
TF-IDF con un peak de 94% de

accuracy.

Tabla 3.6:

Resumen

articulos que usan corpus en idioma espaiol

Principales trabajos workshop por afio
_ Lugar Algoritmos de Vector de Mejor resultado
Ano Nombre Enfoque
competencia clasificacién caracteristicas (F-measure)
Combina 3 modelos:
INGEOTEC at MEX-A3T:Author profiling
- B4MS (SVM) ; . .
and aggre: eness analysis in Twitter 1 Support Vector Machine - 0.620
-~ - Dos modelos Lexicones
using pTC and EvoMSA (Sanchez Gémez, 2018)
- EvoDag (evaluacién final)
X Word Embedding y presencis
2018 | Attention mechanism for aggressive Red neuroanl (bi-LSTM y y
2 Redes neuronales de malas palabras o no seg 0.605
detection (Cuza et al., 2018) Post-Attention LST)
un Lexicon.
UACh at MEX-A3T 2019: Preliminary
Results on Detecting Aggressive Tweets . . Multilayer Perceptron y . 0.620
2019 1 Machine learning Word Embedding y n-gramas
by Adding Author Information Via an Support Vector Vachine (MP)
Unsupervised Strategy (Aragon et al., 2019)
1.- 20 BETOS ajustados con
corpus de entrenamiento
Transformers and Data Augmentation para predecir agresividad 08851
1.- 0.885
for Agg veness Detection in ly2 con esquemas de voto Redes neuronales -
2.- 0.8588
Mexican Spanish (Tanase et al., 2020) mayoritario y ponderados.
2.- 20 BETOS mis técnicas de
aumento de datos.
Detecting Aggressiveness in Mexican
. Afinar modelos pre-entrenados
2020 | Spanish Social Media Content by 0.8538
3 en espaiiol, inglés y multilingiies | Redes neuronales -
Fine-Tuning Transformer-Based Models (1 BETO)
basados en Transformer.
(Guzman-Silverio et al., 2020)

Tabla 3.7: Resumen trabajos workshop




Capitulo 4

Corpus utilizados

A continuacién, se describen los corpus utilizados para los experimentos y entrenamien-
to de los diferentes modelos implementados.

4.1. Corpus Chileno

Estd compuesto por la unién del corpus confeccionado en (Riquelme, 2019) con 1470
tweets etiquetados en agresivo o noAgresivo en el contexto de la agresividad hacia la mujer
y el corpus confeccionado en el proyecto de titulo del autor de este trabajo que cuenta
con 1000 tweets etiquetados en agresivo y noAgresivo. Todos los tweets corresponden a
usuarios de nacionalidad chilena, por esta razén al corpus se le denomina Chileno. En la
Figura 4.1 se puede observar el porcentaje de tweets etiquetados en agresivo y noAgresivo
y en el Tabla 4.1 la cantidad de instancias que se destinaron para entrenamiento y prueba
(70 % y 30 %, respectivamente).

agresivo

noAgresivo

Figura 4.1: Instancias por clases

30
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Ntumero de instancias

Entrenamiento 1729
Prueba 741
Total 2470

Tabla 4.1: Cantidad de instancias de entrenamiento y prueba corpus Chileno

4.2. Corpus Mexicano

Este corpus es creado en el workshop del afio 2018 (Alvarez Carmona et al., 2018) para
el desafio de detectar agresividad. Como se describe anteriormente el corpus corresponde a
tweets en idioma espanol situados en un radio de 500Km de Ciudad de México etiquetados
manualmente (agresivo y noAgresivo). Al solicitar este corpus se nos entrega 7332 instancias
etiquetadas y 3143 no etiquetadas, dado esto se decide utilizar solo las 7332 instancias. En
la Figura 4.2 se puede observar el porcentaje de tweets etiquetados en agresivo y noAgresivo
y en la Tabla 4.2 la cantidad de instancias que se destinaron para entrenamiento y prueba
(70% y 30 %, respectivamente).

agresivo

noAgresivo

Figura 4.2: Instancias por clases corpus Mexicano

Ntmero de instancias

Entrenamiento 5132
Prueba 2200
Total 7332

Tabla 4.2: Cantidad de instancias entrenamiento y prueba corpus Mexicano
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4.3. Corpus ChilenoMexicano

Este corpus corresponde a la unién de los dos anteriores, se hace con el objetivo de
contar con un corpus de mayor tamafio y con tweets de distintos paises para probar los
diferentes modelos. En la Figura 4.2 se puede observar el porcentaje de tweets etiquetados
en agresivo y noAgresivo y en el Tabla 4.2 la cantidad de instancias que se destinaron para
entrenamiento y prueba (70 % y 30 %, respectivamente).

agresivo

noAgresivo

Figura 4.3: Instancias por clases corpus ChilenoMexicano

Numero de instancias
Entrenamiento 6861
Prueba 2941
Total 9802

Tabla 4.3: Cantidad de instancias entrenamiento y prueba corpus ChilenoMexicano
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Descripcion de los modelos

FEn este Capitulo, se detallan los enfoques creados para llevar a cabo la tarea de detectar
agresividad en los textos. La principal caracteristica que difiere entre los enfoques es la
forma de representar el vector de caracteristicas de los tweets que reciben como entrada
los algoritmos de Machine Learning.

En cada enfoque se definen hiperparametros y valores candidatos, los valores definitivos
son elegidos mediante el algoritmo GridSearchCV'! aplicados a los conjuntos de entrena-
miento de cada corpus. GridSearchCV crea una matriz de ejecuciones donde se evalian
todas las posibles combinaciones de los valores candidatos y se retiene la mejor combi-
nacién. Para evaluar el rendimiento de cada ejecucién se hace mediante la técnica de
cross-validation? (con esto se evita el sobre ajuste) y la métrica seleccionada para elegir la
mejor combinacién es F-measure. La Figura 5.1 muestra este proceso y cémo se realiza la
evaluacién final de los modelos, los resultados se presentan en el Capitulo 6.

f Corpus completo —l

Dataset entrenamiento Dataset prueba

v

GridSearchCV

v

Modelo con los mejores
hiperparametros

Evaluacién final  <€—

Figura 5.1: Proceso de entrenamiento y evaluacion

'https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.GridSearchCV.
html
’https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html
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5.1. Enfoque TF-IDF

Este primer enfoque es el méas sencillo y usa la técnica méas tradicional para obtener
caracteristicas de un texto, denominada TF-IDF. El propésito de crear este modelo es que
se use como una base para comparar con los resultados de los deméas modelos que mezclan
Lexicones con clasificadores de Machine Learning.

En primer lugar, se hace un preprocesamiento del texto dependiendo de los valores
definitivos de los hiperparametros definidos en el Tabla 5.4. Para obtener el vector de
caracteristicas del texto se utiliza “Term frequency - Inverse document frequency” conocido
como TF-IDF el cual consiste en determinar la importancia de cada palabra en la frase
segun la frecuencia de aparicién de las palabras en el corpus. Para realizar este calculo se
utiliza la férmula 5.1.

TFIDF(t,d) = TF(t,d) x IDF(t)

Donde:
|D| )
IDF(t) =1 _— 1
®) Og(|deD:ted| (5:1)
U

IDF(t) = log ( N° total de documentos )

N° de documentos que contiene t

Donde t es el término, en nuestro caso la palabra y d es el documento que para nosotros
es la frase. TF es la frecuencia que aparece un término (palabra) en un documento (frase).

En la Tabla 5.2 se muestra la representacion TF-IDF que toma cada frase que se
encuentra en el corpus presentado en la Tabla 5.1, donde a cada palabra que se encuentra
en la frase se le aplica la férmula 5.1. Los vectores que se forman para cada frase sirven
como entrada para los algoritmos de clasificacién de Machine Learning.

Documentos Frases Términos (palabras)
D1 web web grafo web, grafo
D2 grafo web net grafo net grafo, web, net
D3 pagina web complejos | pagina, web, complejos

Tabla 5.1: Pequeno corpus de ejemplo

Con este enfoque se crearon 3 modelos usando distintos clasificadores:
« TF-IDF__SVM: Utiliza como clasificador a Support Vector Machine.
» TF-IDF_NB: Utiliza como clasificador a Naive Bayes.

s TF-IDF RF: Utiliza como clasificador a Random Forest.
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web grafo net pagina | complejos
IDF log(3/3) | log(3/2) | log(3/1) | log(3/1) | log(3/1)
Representacién D1 0 0.06 0 0 0
Representaciéon D2 0 0.07 0.19 0 0
Representaciéon D3 0 0 0 0.16 0.16

Tabla 5.2: Representacion TF-IDF del pequeifio corpus

En la Tabla 5.3 se presentan los valores definitivos de los hiperparametros para los 3
modelos creados con el enfoque TF-IDF, luego de ejecutar GridSearchCV sobre las instan-
cias de entrenamiento de los distintos corpus. Por ejemplo, para el modelo TF-IDF_SVM
en el corpus chileno se encontré que para la tokenizacion se debe usar la libreria NLTK,
filtrando StopWord y haciendo el proceso de stemming, el rango de los ngramas debe ser
(1,1), eliminar palabras del diccionario que tengan frecuencia mayor a 1.0 y no transformar
el vector a denso para obtener el mejor resultado. Esto nos muestra de forma detallada las
caracteristicas de los modelos para cada corpus, con estos hiperparametros se ejecutan los
experimentos sobre las instancias de prueba de los corpus.

Corpus
Modelo | Hiperparametro Chileno Mexicano ChilenoMexicano
TokenizeNLTK Tokenizer
E tfidf tokenizer _ stopword None ~_con
m‘ _ stemming _ stemming
E tfidf ngram_ range (1,1) (1,2) (1,3)
2| thdf_max df 10 10 10
denso activar False False False
Tokenizer
% tfidf tokenizer ~ con Tokenizer Tokenizer
m‘ _ stemming
a, tfidf ngram range (1,2) (1,3) (1,3)
E tfidf max df 0.8 1.0 1.0
denso__activar True True True
TokenizeNLTK | TokenizeNLTK | Tokenizer
E tfidf_tokenizer _ stopword _ stopword _ stopword
m‘ _ stemming _ stemming _ stemming
E tfidf ngram_range (1,1) (1,1) (1,1)
& tfidf max_df 1.0 0.8 0.7
denso__activar False False True
clf n estimators 150 150 150

Tabla 5.3: Valores hiperparametros enfoque TF-IDF
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Hiperparametros enfoque TF-IDF

Nombre Valores candidatos

Descripcién

[
None,

Tokenizer,
Tokenizer_con_stopwords,
tfidf tokenizer Tokenizer__con_lemmatization,
Tokenizer con_stemming,
Tokenizer stopword__stemming,

TokenizeNLTK _stopword_stemming

]

Funcién que se encarga de realizar la tokenizacién de la frases:
None: Se deja la tokenizacion por defecto que trae el algoritmo.
Tokenizer: Se filtran caracteres especiales de la frase y se usa spacy’
en espanol para tokenizar.

Tokenizer__con__stopwords: Se filtran caracteres especiales y
StopWord de la frase, se usa spacy en espaiol para tokenizar.
Tokenizer__con__lemmatization: Se filtran caracteres especiales
de la frase, se tokeniza y luego se lematiza cada palabra usando
spacy en espafol.

Tokenizer__con__stemming: Se filtran caracteres especiales de la
frase, se tokeniza usando spacy en espanol y luego se realiza el
proceso de stemming con SnowballStemmer de NLTK? para cada
palabra.

Tokenizer__stopword__stemming: Se filtran caracteres especiales
y StopWord de la frase, se tokeniza usando spacy en espaiiol y luego
se realiza el proceso de stemming con PorterStemmer de NLTK para
cada palabra.

TokenizeNLTK __stopword__stemming: Se filtran caracteres
especiales y StopWord de la frase, se tokeniza usando NLTK en
espaniol y luego se realiza el proceso de stemming con

PorterStemmer de NLTK para cada palabra.

[(1,1),(1,2),(1,3)]

tfidf ngram_ range

El limite inferior y superior del rango de valores de n para los
diferentes n-gramas a extraer. Por ejemplo, un rango de ngramas de

(1, 1) significa s6lo unigramas, (1, 2) significa unigramas y bigramas.

tfidf max_df [1.0, 0.9, 0.8, 0.7]

Al construir el vocabulario se ignoran los términos que tienen una
frecuencia de documentos estrictamente superior al umbral dado.

Palabras que se repiten mucho no son incluidas en el vocabulario.

denso_ activar [True, False]

Tranformar el vector en denso con el método toarray de numpy.
Cuando se usa el clasificador Naive Bayes se debe activar de forma

obligatoria.

clf n estimators [200, 150, 100, 80]

Numero de drboles de decisién que usa el Random Forest.

Esto aplica solo cuando se usa el clasificador Random Forest.

Tabla 5.4: Hiperparametros enfoque TF-IDF

3Libreria de PLN para Python disponible en https://spacy.io/models/es
“Librerfa de PLN para Python disponible en https://www.nltk.org/


https://spacy.io/models/es
https://www.nltk.org/
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5.2. Enfoque Lexicon

El segundo enfoque implementado utiliza una mezcla del andalisis de emociones mediante
Lexicones para formar el vector de caracteristicas y clasificadores de Machine Learning.

El Lexicén utilizado es el propuesto en (Segura Navarrete et al., 2021) el cual consiste
en un léxico afectivo en espainol basado en un Lexicon enriquecido, el cual represente la
intensidad de la emocién de cada palabra, como se muestra en la Tabla 3.1 del Capitulo 3
seccion 3.1.2. Este Lexicén considera solo palabras denominadas emotivas.

En primer lugar, se hace un preprocesamiento del texto filtrando caracteres especiales
(tildes, puntuacién, signo, etc), ademds de eliminar StopWord y lematizacién de cada pa-
labra dependiendo de los valores definitivos de los hiperparametros definidos en el Tabla
5.6. La tokenizaciéon se realiza utilizando spacy en espanol. Posteriormente al preprocesa-
miento, se realiza el andlisis con los Lexicones para formar el vector de caracteristicas de
cada frase que se componen por 10 columnas, detalladas a continuacién:

= Resultado de la suma de las intensidades de las palabras de la frase, que aparecen en
el Lexicén que representa la clase afectiva enojo.

= Resultado de la suma de las intensidades de las palabras de la frase, que aparecen en
el Lexicén que representa la clase afectiva anticipacion.

= Resultado de la suma de las intensidades de las palabras de la frase, que aparecen en
el Lexicon que representa la clase afectiva disgusto.

= Resultado de la suma de las intensidades de las palabras de la frase, que aparecen en
el Lexicén que representa la clase afectiva miedo.

= Resultado de la suma de las intensidades de las palabras de la frase, que aparecen en
el Lexicon que representa la clase afectiva alegria.

= Resultado de la suma de las intensidades de las palabras de la frase, que aparecen en
el Lexicon que representa la clase afectiva tristeza.

= Resultado de la suma de las intensidades de las palabras de la frase, que aparecen en
el Lexicon que representa la clase afectiva sorpresa.

= Resultado de la suma de las intensidades de las palabras de la frase, que aparecen en
el Lexicén que representa la clase afectiva confianza.

» Resultado de la divisién entre el nimero de malas palabras (MP) encontrada en la
frase y la cantidad de palabras de la frase.

» Cantidad de palabras en la frase (CP).

La Tabla 5.5 muestra un ejemplo del vector de caracteristicas que se obtiene de la
frase “Oyyyyy feo culiao insoportable chucha nota esta cagao miedo ” para ejemplificar el
proceso. La columna de enojo tiene un valor de 56, ya que en el Lexicén de la clase afectiva
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se encuentra la palabra “nota” que tiene una intensidad de 10 y la palabra “miedo” con
intensidad de 46, por lo tanto, al sumar estas dos intensidades se obtiene 56. Para las otras
columnas de las clases afectiva el proceso que se realiza es el mismo. En la columna que
representa el resultado de la divisiéon entre la cantidad de malas palabras y la cantidad de
palabras en la frase el valor es de 0,333, ya que las malas palabras encontradas en el Lexicon
definido son 3; “feo”, “culiao”, “chucha” y la cantidad de palabras que se encuentran en la
frase es de 9.

Frase filtrada | Enojo | Anticipacién | Disgusto | Miedo | Alegria | Tristeza | Sorpresa | Confianza | MP/CP | CP

Oyyyyy feo culiao
insoportable

56 64 85 64 92 38 68 46 0.333 9
chucha nota esta

cagao miedo

Tabla 5.5: Representacién vector Lexicon para una frase

Con este enfoque se crearon 3 modelos usando distintos clasificadores:
= Lexicon_SVM: Utiliza como clasificador a Support Vector Machine.
s Lexicén_NB: Utiliza como clasificador a Naive Bayes.

s Lexicon RF': Utiliza como clasificador a Random Forest.

Hiperparametros enfoque Lexicén

Nombre Valores Candidatos Descripcion

Activa o desactiva la lematizacién de las
plabras, se realiza utilizando spacy.

vl lema [True, False]
True: Activa

False: Desactiva

Activa o desactiva el filtrado de stopword
vl_stopword [True, False] True: Activa

False: Desactiva

Se selecciona el Kernel de Support Vector
Machine.

clf kernel [linear, sigmoid]
Esto aplica solo cuando se usa el clasificador

Support Vector Machine.

Numero de arboles de decision que usa el
Random Forest.

clf _n_estimators | [200, 150, 100 , 80]
Esto aplica solo cuando se usa el clasificador

Random Forest.

Tabla 5.6: Hiperparametros enfoque Lexicén
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En la Tabla 5.7 se presentan los valores definitivos de los hiperparametros para los 3
modelos creados con el enfoque Lexicén, luego de ejecutar GridSearchCV sobre las ins-
tancias de entrenamiento de los distintos corpus. Esto nos muestra, de forma detalla, las
caracteristicas de los modelos para cada corpus.

Corpus
Modelo Hiperparametro | Chileno | Mexicano | ChilenoMexicano

vl lema True True True
Lexicon_SVM | vl _stopword True True True

clf kernel linear linear linear
Lexicén NB vl lema True True True

vl__stopword False False True

vl lema False False True
Lexicon_ RF | vl_stopword True True True

clf n estimators 150 150 80

Tabla 5.7: Valores hiperparametros enfoque Lexicén

5.3. Enfoque TF-IDF_ Lexicén

Para este enfoque se implementa una mezcla del enfoque TF-IDF y Lexicon, es decir el
vector de caracteristicas es una concatenacion del vector TF-IDF y el vector derivado del
andlisis de Lexicones. En la Figura 5.2 se muestra el proceso que lleva a cabo este enfoque,
como se puede observar al principio el corpus toma dos caminos para realizar cada enfoque,
el preprocesamiento del corpus se realiza en cada enfoque segiin sus hiperparametros defi-
nidos anteriormente. Finalmente, se concatenan estos dos vectores como se muestra en la
Figura 5.3 para aplicar los algoritmos de Machine Learning. El tamafio del vector depende
del corpus y sus palabras, esto ocurre al tener la representaciéon TF-IDF.

Con este enfoque se crearon 3 modelos usando distintos clasificadores:

» TF-IDF_ Lexicén_ SVM: Utiliza como clasificador a Support Vector Machine.
» TF-IDF_ Lexicén_ NB: Utiliza como clasificador a Naive Bayes.
s TF-IDF Lexicéon RF: Utiliza como clasificador a Random Forest.

En la Tabla 5.8 se muestran los hiperparametros definidos para este enfoque, como se
puede observar se toman los hiperparametros de los dos enfoques involucrados (TF-IDF
5.4 y Lexicén 5.6) ademds de los definidos para los clasificadores.
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Preprocesamiento Obtener
vector
TF-IDF TF-IDF
Aplicar
Concatenar algoritmos
vectores machine
learning
. Obtener
Preprocesamiento
. vector
Lexicon o
Lexicon
Figura 5.2: Enfoque TF-IDF_ Lexicon
L JC J
i i
TF-IDF Vector de Lexicon

Figura 5.3: Vector de caracteristicas modelo TF-IDF_ Lexicon

Hiperparametros enfoque TF-IDF_ Lexicén

Nombre Valores Candidatos Descripcién

Hiperparametros enfoque TF-IDF

Hiperparametros enfoque Lexicon

Se selecciona el Kernel de Support Vector
Machine.

clf_kernel [linear, sigmoid]
Esto aplica solo cuando se usa el clasificador

Support Vector Machine.

Ntmero de arboles de decisién que usa el
Random Forest.

clf_n_ estimators | [200, 150, 100, 80]
Esto aplica solo cuando se usa el clasificador

Random Forest.

Tabla 5.8: Hiperparametros enfoque TF-IDF_Lexicén
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En la Tabla 5.9 se presentan los valores definitivos de los hiperparametros para los 3
modelos creados con el enfoque TF-IDF_ Lexicon, luego de ejecutar GridSearchCV sobre
las instancias de entrenamiento de los distintos corpus. Esto nos muestra, de forma de-
tallada, las caracteristicas de los modelos para cada corpus, con estos hiperpardmetros se

ejecutan los experimentos sobre las instancias de prueba de los corpus.

Corpus
Modelo | Hiperparametro Chileno Mexicano ChilenoMexicano
TokenizeNLTK
. Tokenizer_con
= tfidf tokenizer _ stopword None
> _ stemming
Ull _ stemming
ié tfidf _ngram_ range (1,2) (1,2) (1,2)
§ tfidf _max_df 1.0 1.0 1.3
ml denso_activar False False False
@)
E vl lema True True True
= vl__stopword False False True
clf kernel linear linear linear
Tokenizer con
% tfidf tokenizer Tokenizer Tokenizer
| _ stemming
=)
ig thdf ngram_ range (1,2) (1,3) (1,3)
><
= tfidf max_ df 0.8 1.0 1.0
|
E denso_activar True True True
E vl lema False False True
H
vl__stopword False True True
TokenizeNLTK | TokenizeNLTK | TokenizeNLTK
e tfidf tokenizer _ stopword _ stopword _ stopword
o . . o
| _ stemming _ stemming _ stemming
=
8 tfidf _ngram_ range (1,1) (1,1) (1,1)
X
3 | thdf max_ df 1.0 0.7 0.7
E denso_activar False True True
E vl_lema False False True
H
vl__stopword False True True
clf n_estimators 80 200 150

Tabla 5.9: Valores hiperparametros enfoque TF-IDF_ Lexicén
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5.4. Enfoque Word Embedding

En este enfoque se busca representar el vector de caracteristicas mediante la técnica de
Word Embedding, al igual que el enfoque TF-IDF este se implementa para tener una base
de comparacion para los demds enfoques que incluyen Lexicones.

Word Embedding es un enfoque de la seméntica de distribucion que representa palabras
como vectores de niimero reales. Dicha representacién tiene propiedades de agrupamiento
utiles, ya que agrupa palabras que son seméntica y sintacticamente similares. Por ejemplo,
esperamos que las palabras “delfin y foca” se encuentren cerca, pero “Paris” y “delfin” no se
encuentren cerca, ya que no existe una fuerte relacién entre ellas. Por lo tanto, las palabras
se representan como vectores de valores reales, donde cada valor captura una dimensién
del significado de la palabra. Esto provoca que palabras semanticamente similares, tengan
vectores similares. De forma simplificada, cada dimension de los vectores representa un
significado y el valor numérico en cada dimensién captura la cercania de la asociacién de
la palabra a dicho significado.

En primer lugar, al igual que los enfoques anterior se realiza un preprocesamiento del
texto filtrando caracteres especiales (tildes, puntuacién, signo, etc), ademds de eliminar
StopWord y realizar lematizacion de cada palabra dependiendo de los valores definitivos
de los hiperparametros definidos en el Tabla 5.10. Luego, para representar el vector de
caracteristica de cada texto se realiza mediante la suma de los vectores de word embedding
de cada palabra presente en la frase. De esta forma se obtendra un vector que representa
todo el texto, cabe senalar que luego de la suma se hace una normalizaciéon del vector
resultante. En la Figura 5.4 se muestra, a modo de ejemplo, una representacién vectorial
de la frase “me gustan los gatos” (sin normalizar).

5 2 3 5 15
Ll s ] [s] [1) s |
5| |s| [s]| [ s |
ol |e| [7] [ a0 |
L+ = ]
2l s [+] |2 o |
Sl 2] [s] [+ 2|
Sl (s 2] 7] s |
o Megustan

Me gustan los gatos los gatos

Figura 5.4: Vector de caracteristicas enfoque Word Embedding

Se utiliza un modelo Word Embedding® pre-entrenado, el cual se implementé con Fast-
Text y Skipgram (Bojanowski et al., 2017) y se entrené en 20 épocas y 1.4 billones de
palabras utilizando el corpus Spanish Billion Word Corpus (Cardellino, 2019). Cada vec-
tor tiene 300 dimensiones, por lo tanto, cada texto serd representado con un vector de

®dcc.uchile.cl/~jperez/word-embeddings/fasttext-sbwc.vec.gz


dcc.uchile.cl/~jperez/word-embeddings/fasttext-sbwc.vec.gz
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tamatio 300. Este vector es recibido como entrada por los algoritmos de clasificacién que
se implementan en los 3 modelos creados con este enfoque:

= WordEmbedding  SVM: Utiliza como clasificador a Support Vector Machine.
= WordEmbedding NB: Utiliza como clasificador a Naive Bayes.

= WordEmbedding RF': Utiliza como clasificador a Random Forest.

Hiperparametros enfoque Word Embedding

Nombre Valores Candidatos Descripcion

Activa o desactiva la lematizacién de las

plabras, se realiza utilizando spacy.

vwe__lema [True, False]

True: Activa

False: Desactiva

Activa o desactiva el filtrado de stopword
vwe__stopword [True, False] True: Activa

False: Desactiva

Numero de arboles de decisién que usa el
) . Random Forest.

clf _n_ estimators | [200, 150, 100 , 80]
Esto aplica solo cuando se usa el clasificador

Random Forest.

Tabla 5.10: Hiperparametros enfoque Word Embedding

En la Tabla 5.11 se presentan los valores definitivos de los hiperparametros para los 3
modelos creados con el enfoque Word Embedding, luego de ejecutar GridSearchCV sobre las
instancias de entrenamiento de los distintos corpus. Esto nos muestra, de forma detallada,
las caracteristicas de los modelos para cada corpus.

Corpus
Modelo Hiperparametro | Chileno | Mexicano | ChilenoMexicano
vl_lema False False False
WordEmbedding SVM
vl _stopword True True False
vl lema False False False
WordEmbedding NB
vl_stopword True True False
vl _lema True False False
WordEmbedding RF | vl_stopword True False False
clf n_estimators 200 150 150

Tabla 5.11: Valores hiperpardmetros enfoque Word Embedding
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5.5. Enfoque WE__ Lexicéon

Este enfoque representa el vector de caracteristicas como una concatenacién de los vec-
tores de salida de los enfoques Word Embedding y Lexicén. En la Figura 5.5 se muestra
el proceso que lleva a cabo este enfoque, como se puede observar al principio el corpus
toma dos caminos para realizar cada enfoque, el preprocesamiento del corpus se hace en
cada enfoque segin sus hiperpardmetros definidos anteriormente. Finalmente, se concate-
nan estos dos vectores como se muestra en la Figura 5.6 para aplicar los algoritmos de
Machine Learning. El tamafio del vector es de 310, 300 casillas corresponden al vector
Word Embedding y 10 al anélisis de Lexicones.

Preprocesamiento Obtener vector
WordEmbedding WordEmbedding
Aplicar
Concatenar algoritmos
vectores machine
learning
. \ Obtener
Preprocesamiento A
Lexicon % vector
Lexicon
Figura 5.5: Enfoque WordEmbedding Lexicon
L J U J
R R
Vector Word Embedding Vector de Lexicon

Figura 5.6: Vector de caracteristicas enfoque WordEmbedding_Lexicén

Con este enfoque se implementan 3 modelos utilizando diferentes clasificadores:

» WE_ Lexicon_SVM: Utiliza como clasificador a Support Vector Machine.
s WE_ Lexicén_ NB: Utiliza como clasificador a Naive Bayes.

= WE Lexicon RF: Utiliza como clasificador a Random Forest.

Los hiperparametros definidos en este enfoque son los propios de los dos enfoques in-
volucrados (Word Embedding 5.10 y Lexicén 5.6), ademds del hiperparametro que ha-
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Hiperparametros enfoque WordEmbedding Lexicén

Nombre Valores Candidatos Descripcién

Hiperparametros enfoque Word Embedding

Hiperparametros enfoque Lexicon

Ntumero de arboles de decisién que usa el

Random Forest.
clf_n_ estimators | [200, 150, 100, 80]

Esto aplica solo cuando se usa el clasificador

Random Forest.

Tabla 5.12: Hiperparametros enfoque WordEmbedding Lexicon

ce referencia al nimero de arboles de decision que usa Random Forest en el modelo
WE_ Lexicon_TF-IDF__RF, como se muestra en la Tabla 5.12.

Los valores definitivos para los hiperpardmetros de cada modelo encontrados por Grid-
SearchCv sobre las instancias de entrenamiento de los corpus se presentan en la Tabla
5.13.

Corpus
Modelo Hiperparametro | Chileno | Mexicano | ChilenoMexicano

vl lema False False False

WE. Lexicén SVM vl__stopword True True True
vwe_ lema False False False
vwe__stopword True True False
vl lema True True False

WE  Lexicén NB vl__stopword False False False
vwe_ lema False False False
vwe__stopword True True False
vl lema False False True
vl__stopword False False False

WE_ Lexicén_ RF vwe_lema True True False
vwe__stopword True True False
clf n estimators 100 100 150

Tabla 5.13: Valores hiperpardmetros enfoque WordEmbedding Lexicén



Capitulo 5. Descripcion de los modelos 46

5.6. Enfoque WE_ Lexicon_ TF-IDF

Al igual que en el enfoque anterior se representa el vector de caracteristicas con la
concatenacion del vector Word Embedding y Lexicén, pero ademés se agrega el vector
TF-IDF. En la Figura 5.7 se muestra el proceso que lleva a cabo este enfoque, se puede ob-
servar que, a diferencia del enfoque anterior, ahora el corpus toma 3 caminos para ejecutar
los 3 enfoques con su preprocesamiento segtin los hiperpardmetros definidos anteriormente.
Finalmente, se concatenan los 3 vectores como se muestra en la Figura 5.8 para, poste-
riormente, aplicar el clasificador de Machine Learning, el tamano del vector depende del
corpus y sus palabras, esto ocurre al tener la representacién TF-IDF.

Preprocesamiento Obtener vector
WordEmbedding WordEmbedding
. \ Obtener Apllgar
Preprocesamiento » vector \ Concatenar algoritmos
Lexicon 7 " vectores machine
Lexicon | X
earning
. \ Obtener
Preprocesamiento » vector
TF-IDF / TF-IDF
Figura 5.7: Enfoque WE_ Lexicén_ TF-IDF
L J L J L
Y Y Y
Vector Word Embedding Vector Lexicon Vector TF-IDF

Figura 5.8: Vector de caracteristicas enfoque WordEmbedding Lexicén_ TF-IDF

Con este enfoque se crearon 3 modelos usando distintos clasificadores:

s WE_ Lexicén_ TF-IDF__SVM: Utiliza como clasificador a Support Vector Machine.
= WE_ Lexicon_ TF-IDF _NB: Utiliza como clasificador a Naive Bayes.

s WE Lexicén TF-IDF RF: Utiliza como clasificador a Random Forest.

Los hiperparametros definidos en este enfoque son los propios de los tres enfoques invo-
lucrados (Word Embedding 5.10, Lexicon 5.6 y TF-IDF 5.4), ademés del hiperparametro



Capitulo 5. Descripcion de los modelos 47

que hace referencia al nimero de arboles de decisién que usa Random Forest en el modelo
WE_ Lexicén_ TF-IDF_RF, como se muestra en la Tabla 5.14.

En la Tabla 5.15 se presentan los valores definitivos de los hiperparametros para los 3
modelos creados con el enfoque WE_ Lexicén_ TF-IDF, luego de ejecutar GridSearchCV
sobre las instancias de entrenamiento de los distintos corpus.

Hiperparametros enfoque WE__ Lexicén_ TF-IDF

Nombre Valores Candidatos Descripcién

Hiperparametros enfoque Word Embedding

Hiperparametros enfoque Lexicon

Hiperpardmetros enfoque TF-IDF

Numero de arboles de decisién que usa el
. Random Forest.

clf_n_ estimators | [200, 150, 100, 80]
Esto aplica solo cuando se usa el clasificador

Random Forest.

Tabla 5.14: Hiperpardametros enfoque WE_ Lexicén_ TF-IDF
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Corpus
Modelo | Hiperparametro Chileno Mexicano ChilenoMexicano

E vwe_lema False True True

(:\ vwe__stopword False False False

@ vl lema True True True

&‘ vl_stopword True True True

fé (Rdftokenizer Tokenizer con None Tokenizer con

E _ stemming _ stemming

o | thdf ngram_range (1,1) (1,2) (1,3)

= tfidf max df 0.8 1.0 1.0

M vwe_lema False True True

i vwe__stopword True True True

9. vl lema False False False

E‘ vl__stopword False True True

jé tfidf tokenizer Tokenizer_con Tolenizer Tokenizer

E _ stemming

m‘ tfidf_ngram_ range (1,2) (1,3) (1,3)

= tfidf max df 0.8 1.0 1.0
denso__ activar True True True

= vwe__lema True False False

:\ vwe__stopword True False False

9. vl lema True False False

E‘ vl_stopword False True True

jé (Rdf tokenizer Tokenizer con | Tokenizer con | Tokenizer con

,;'j _ stemming _ stemming _ stemming

m‘ tfidf _ngram_ range (1,1) (1,1) (1,1)

= thdf max_df 0.7 0.7 0.7
clf n estimators 100 100 150

Tabla 5.15: Valores hiperparametros enfoque WE_ Lexicon_ TF-IDF
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5.7. Enfoque Ensemble

A continuacion, se describen 4 modelos implementados bajo la técnica de “Ensemble
Learning”. Ensemble learning es el proceso de combinar las decisiones de varios modelos
de Machine Learning entrenados para mejorar el rendimiento general. Con las decisiones
de los distintos modelos se da lugar a una prediccién final usando diferentes reglas como,
por ejemplo, el voto mayoritario. La motivacién para utilizar modelos de Ensemble es
reducir el error de generalizacion de la predicciéon. Siempre que los modelos combinados
sean diversos e independientes, el error de prediccién del modelo disminuye cuando se utiliza
esta técnica. El enfoque busca la sabiduria de las multitudes para hacer una prediccién.
Aunque el modelo Ensemble tiene miultiples modelos base dentro del modelo, actia y se
comporta como un tnico modelo (Kotu y Deshpande, 2015).

En los modelos desarrollados, la prediccién final se realiza mediante una votacién ma-
yoritaria, esto se implementa con VotingClassifier® de la libreria scikit-learn.

5.7.1. Modelo TF-IDF_ Lexicéon_E_ Clfs

El primer modelo creado bajo este enfoque combina los tres modelos implementados
bajo el enfoque TF-IDF_Lexicon como muestra la Figura 5.9, se puede observar que el
corpus alimenta a los 3 modelos que se entrenan de forma individual para luego hacer una
prediccién final sobre el corpus de prueba usando la técnica del voto mayoritario. Este
modelo se crea bajo la hipétesis que la combinacién de los 3 modelos que usan el enfoque
TF-IDF_ Lexicén daran mejores resultados que cada uno de ellos, ya que usan distintos
clasificadores. Se usan los valores definitivos de los hiperparametros de cada modelo encon-
trados anteriormente usando GridSearchCv sobre los distintos dataset de entrenamiento
de los corpus (Tabla 5.9).

Corpus

| ! !

Modelo Modelo Modelo
TF-IDF_Lexicon_SVM TF-IDF_Lexicon_NB TF-IDF_Lexicon_RF

/ Votacién /

Figura 5.9: Modelo TF-IDF_ Lexicén_E_ Clfs

Shttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.VotingClassifier.
html


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.VotingClassifier.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.VotingClassifier.html
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5.7.2. Modelo TF-IDF_ Lexicéon_E__SVM

Este modelo combina los modelos creados con el clasificador Support Vector Machine
en los enfoques TF-IDF, Lexicén y TF-IDF Lexicoén como se muestra en la Figura 5.10.
Al igual que el enfoque anterior, los modelos se entrenan de forma separada para luego
hacer una prediccién final sobre el corpus de prueba usando la técnica de voto mayoritario.
Se implementa, ya que se cree que al combinar las distintas forma de obtener el vector de
caracteristicas puede mejorar el resultado de la clasificacién final. Se utiliza el clasificador
Support Vector Machine porque en las pruebas preliminares obtiene el mejor rendimiento.

Se usan los distintos valores de los hiperparametros de cada modelo encontrados ante-
riormente usando GridSearchCv sobre los distintos dataset de entrenamiento de los corpus
(TF-IDF_SVM 5.3, Lexicon_ SVM 5.7 y TF-IDF_ Lexicén_SVM 5.9).

Corpus

| ! !

Modelo Modelo Modelo
TF-IDF_SVM Lexicon_SVM TF-IDF_Lexicon_SVM

/ Votacién /

Figura 5.10: Modelo TF-IDF_ Lexicon_E_SVM

5.7.3. Modelo WE_ Lexicon_ TF-IDF_E_SVM

El tercer modelo creado combina los modelos implementados con el clasificador Support
Vector Machine en los enfoques Word Embedding, WE_ Lexicon y WE_ Lexicon_ TF-IDF
como se muestra en la Figura 5.11. Se entrenan los modelos de forma separada para luego
hacer una prediccion final sobre el corpus de prueba usando la técnica de voto mayoritario.
Al igual que el enfoque anterior, este modelo se implementa bajo la hipotésis que al com-
binar las distintas formas de obtener el vector de caracteristica puede mejorar el resultado
de la clasificacién final.

Los valores de los hiperparametros que se usan en cada modelo fueron encontrados ante-
riormente usando GridSearchCv sobre los distintos dataset de entrenamiento de los corpus
(WordEmbedding  SVM 5.11, WE_ Lexicon_ SVM 5.13 y WE_ Lexicén_ TF-IDF_SVM
5.15)
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Corpus

‘L A 4 l

Modelo Modelo Modelo
WordEmbedding_SVM WE_Lexicon_SVM WE_Lexicon_TF-IDF_SVM

/ Votacion /

Figura 5.11: Modelo WE__Lexicon_ TFIDF_E_SVM

5.7.4. Modelo Enfoques_ E__SVM

El dltimo modelo Ensemble que se implementa combina todos los modelos implementa-
dos con el clasificador Support Vector Machine en los distintos enfoques, como se observa
en la Figura 5.12. Al igual que todos los modelos anteriores, se entrenan de forma separada
para luego hacer una prediccién final sobre el corpus de prueba usando la técnica de voto
mayoritario. La hipétesis para implementarlo es que una mayor diversificaciéon de las formas
de obtener el vector de caracteristicas puede mejorar el resultado. Cabe mencionar que este
modelo es el mas costoso en términos de memoria y tiempo para entrenar y probar corpus.
Se usan los valores de los hiperpardmetros de los modelos encontrados anteriormente (TF-
IDF_SVM 5.3, Lexicén_ SVM 5.7, TF-IDF_ Lexicon_ SVM 5.9, WordEmbedding SVM
5.11, WE_ Lexicon_SVM 5.13 y WE_ Lexicén_ TF-IDF__SVM 5.15).

A A, Y A A, A,

Modelo Modelo Modelo
TF-IDF_SVM Lexicon_SVM TF-IDF_Lexicén_SVM

Modelo Modelo Modelo
WE_SVM WE_Lexicon_SVM WE_Lexicon_TFIDF_SVM

v

v
/ Votacién /

Figura 5.12: Modelo Enfoques_ E__SVM
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5.8. Resumen modelos implementados

A continuacién, la Tabla 5.16 resume todos los modelos implementados, agrupados
por enfoque. Todos estos modelos son entrenados y probados en los 3 corpus definidos

anteriormente.

Enfoque

Nombre modelo

TF-IDF

TF-IDF_SVM

TF-IDF_NB

TF-IDF_RF

Lexicon

Lexicén SVM

Lexicén_ NB

Lexicén  RF

TF-IDF Lexicon

TF-IDF_Lexicén._ SVM

TF-IDF_Lexicén_ NB

TF-IDF Lexicon_ RF

WordEmbedding SVM

WordEmbedding WordEmbedding NB
WordEmbedding  RF
WE_ Lexicéon_ SVM
WE_ Lexicén WE_Lexicén NB

WE_Lexicon RF

WE_ Lexicon_ TF-IDF

WE_ Lexicon_ TF-IDF_SVM

WE_ Lexicon_TF-IDF_NB

WE_ Lexicon_TF-IDF_RF

Ensemble

TF-IDF_Lexicéon_ E Clfs

TF-IDF Lexicon E SVM

WE_ Lexicon_TF-IDF_E_SVM

Enfoques. E_SVM

Tabla 5.16: Resumen modelos creados



Capitulo 6

Experimentacién

En este capitulo se presentan los experimentos realizados para medir y comparar el
rendimiento de los distintos modelos creados en los diferentes corpus descritos en el capitulo
4. En primer lugar, se definen los experimentos, luego se presentan los resultados de los
diferentes modelos agrupados por enfoque y, finalmente, se comparan dichos resultados.

6.1. Definicién de los experimentos

Los modelos implementados son probados en los dataset de prueba de los tres corpus
descritos en el Capitulo 4, cabe destacar que estos dataset no fueron utilizados en el proceso
de entrenamiento como muestra la Figura 5.1, de esta forma se puede medir de buena
manera la capacidad de generalizacién de los modelos utilizando las métricas descritas en
el Capitulo 3 seccién 3.1.7.

Los hiperparametros utilizados en cada modelo fueron encontrados mediante la técnica
GridSearchCv en los diferentes dataset de entrenamiento de los corpus, como se describe
en el Capitulo 5.

Los experimentos fueron llevados a cabo en el servidor del Magister en Ciencias de la
Computacién de la Universidad del Bio-Bio, que cuenta con la siguientes caracteristicas de
hardware y software:

» Ubuntu 18.04.03 (4.15.0.101-generic kernel)
» 2 x Intel(R) Xeon(R) Gold 5118 CPU @ 2.30GHz
= 62 Gb RAM

= 48 CPUs en total

6.2. Resultados modelos enfoque TF-IDF

La tabla 6.1 muestra los resultados de las métricas para los 3 modelos creados bajo el
enfoque TF-IDF. Como se observa, el modelo que mejor resultados obtiene en el corpus
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de prueba Chileno es TF-IDF _RF con una F-measure de 0.8701, para el Mexicano y Chi-
lenoMexicano es TF-IDF_SVM con una F-measure de 0.8225 y 0.8424, respectivamente.
El modelo que utiliza el clasificador Naive Bayes obtiene los peores resultados. Estos re-
sultados seran usados como punto de comparaciéon para los deméas modelos que utilizan la
mezcla hibrida de Lexicones y Machine Learning.

Modelo Corpus F-measure | Accuracy | Precision | Recall
Chileno 0.8671 0.8690 0.8715 0.8690

TF-IDF _SVM | Mexicano 0.8225 0.8281 0.8234 0.8281
ChilenoMexicano 0.8424 0.8473 0.8459 0.8473

Chileno 0.7514 0.7530 0.7511 0.7530

TF-IDF_NB | Mexicano 0.7336 0.7522 0.7372 0.7522
ChilenoMexicano 0.7351 0.75 0.7397 0.75

Chileno 0.8701 0.8717 0.8736 0.8717

TF-IDF_RF | Mexicano 0.8069 0.8204 0.8203 0.8204
ChilenoMexicano 0.833 0.8418 0.8450 0.8418

Tabla 6.1: Resultados métricas para los modelos TF-IDF

Se puede determinar que el modelo que obtuvo un mejor rendimiento en este enfoque
es TF-IDF__SVM promediando la F-measure obtenida en los 3 corpus, como se observa en
la tabla 6.2

Modelo Promedio F-measure
TF-IDF_SVM 0.844
TF-IDF_NB 0.74
TF-IDF _RF 0.836

Tabla 6.2: Promedio F-measure modelos enfoque TF-IDF

6.3. Resultados modelos enfoque Lexicon

Los resultados para este primer enfoque que usa Lexicones para la extraccién de ca-
racteristicas del texto son presentados en la tabla 6.3. Para los corpus Chileno y Chileno-
Mexicano el modelo que mejor F-measure obtiene es el Lexicon_RF y para el Chileno es
el Lexicon__SVM. Ningtin modelo pudo superar a los modelos del enfoque base (TF-IDF),
sin embargo, en el corpus chileno se acerca bastaste. En el caso de los corpus Mexicano y
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Chileno no se superan los 0.7013 de F-measure, esto se puede dar por la falta de palabras
mexicanas propias en los Lexicones.

Modelo Corpus F-measure | Accuracy | Precision | Recall
Chileno 0.8535 0.8556 0.8571 0.8556
Lexicon_ SVM | Mexicano 0.5735 0.6977 0.4868 0.6977
ChilenoMexicano 0.6528 0.7154 0.7251 0.7154
Chileno 0.8321 0.8367 0.8438 0.83670
Lexicon_NB | Mexicano 0.6408 0.6822 0.6377 0.6822
ChilenoMexicano 0.6865 0.7113 0.6925 0.7113
Chileno 0.8627 0.8636 0.8635 0.8636

Lexicon_RF | Mexicano 0.6347 0.7 0.6572 0.7
ChilenoMexicano 0.7016 0.7211 0.7053 0.7211

Tabla 6.3: Resultados métricas para los modelos Lexicon

El modelo que mejor rendimiento tuvo en este enfoque es el Lexicon_RF segiun el
promedio de F-measure en los 3 corpus, como se muestra en la tabla 6.4

Modelo Promedio F-measure
Lexicon SVM 0.6932
Lexicon NB 0.7198
Lexicon RF 0.733

Tabla 6.4: Promedio F-measure modelos enfoque Lexicén

6.4. Resultados modelos enfoque TF-IDF_Lexicén

La Tabla 6.5 muestra los resultados de este modelo que mezcla los 2 enfoques anteriores.
Se puede observar que el modelo TF-IDF__Lexicén_ RF obtiene la mejor F-measure en el
corpus Chilenos y, ademas, le gana a los modelos de los enfoques anteriores. En el Mexicano
y ChilenoMexicano, TF-IDF_ Lexicon_ SVM obtiene el mejor resultado en esta métrica y
saca ventaja de los demés modelos. Esto demuestra que, al mezclar los dos modelos, se
obtienen mejores resultados.

Como se observa en la Tabla 6.6, el modelo que obtuvo mejor rendimiento en este
enfoque es TF-IDF _Lexicén_ SVM, bajo el criterio del promedio de F-measure obtenidos
en los corpus.
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Modelo Corpus F-measure | Accuracy | Precision | Recall
Chileno 0.8648 0.8663 0.8674 0.8663
TF-IDF _Lexicén SVM | Mexicano 0.8330 0.8395 0.8363 0.8395
ChilenoMexicano 0.8372 0.8439 0.8443 0.8439
Chileno 0.7829 0.7813 0.7895 0.7813
TF-IDF_ Lexicon_ NB Mexicano 0.7420 0.7486 0.7391 0.7486
ChilenoMexicano 0.7543 0.7558 0.7531 0.7558
Chileno 0.8839 0.8852 0.8868 0.8852
TF-IDF_ Lexicon_ RF Mexicano 0.7960 0.8122 0.8131 0.8122
ChilenoMexicano 0.8231 0.8340 0.84 0.8340

Tabla 6.5: Resultados métricas para los modelos TF-IDF_ Lexicén

Modelo Promedio F-measure
TF-IDF _Lexicon SVM 0.845
TF-IDF_ Lexicén_NB 0.7597
TF-IDF_ Lexicéon_RF 0.8343

Tabla 6.6: Promedio F-measure modelos enfoque TF-IDF__ Lexicén

6.5. Resultados modelos enfoque Word Embedding

Al igual que el enfoque TF-IDF, este modelo se implementa para ser una base de
comparacién con los demas enfoques que mezclan Word Embedding, Lexicén y Machine
Learning. Los resultados de los modelos de este enfoque se muestran en la Tabla 6.7, se
puede observar que el modelo WordEmbedding SVM obtiene mejor F-measure en los 3
corpus. Ademads, ningin modelo supera el rendimiento de los mejores modelos del enfoque

anterior en cada uno de los corpus.
El modelo que mejor rendimiento tiene en este enfoque es WordEmbedding SVM, bajo
la l6gica del promedio de F-measure en los corpus, como se observa en la Tabla 6.8.
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Modelo Corpus F-measure | Accuracy | Precision | Recall
Chileno 0.8547 0.8569 0.8590 0.8569

WordEmbedding SVM | Mexicano 0.7831 0.7972 0.7913 0.7972
ChilenoMexicano 0.7900 0.8021 0.8008 0.8021

Chileno 0.8253 0.8259 0.8252 0.8259

WordEmbedding  NB | Mexicano 0.7504 0.745 0.7605 0.745
ChilenoMexicano 0.7633 0.7599 0.7694 0.7599

Chileno 0.8170 0.8218 0.8275 0.8218

WordEmbedding RF | Mexicano 0.7296 0.7713 0.7899 0.7713
ChilenoMexicano 0.7252 0.7616 0.7798 0.7616

Tabla 6.7: Resultados métricas para los modelos WordEmbedding

Tabla 6.8: Promedio F-measure modelos enfoque WordEmbedding

Modelo Promedio F-measure
WordEmbedding SVM 0.8092
WordEmbedding  NB 0.7796
WordEmbedding RF 0.7572
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6.6. Resultados modelos enfoque WE__ Lexicon

La Tabla 6.9 muestra los resultados obtenidos por los modelos que mezclan Word
Embedding y Lexicones. El modelo WE_ Lexicén_SVM obtiene los mejores rendimientos
considerando F-measure en los tres modelos y supera al enfoque base Word Embedding.
Esto demuestra que, al agregar un andlisis de Lexicones, los resultados mejoran.

Modelo Corpus F-measure | Accuracy | Precision | Recall
Chileno 0.8908 0.8920 0.8936 0.8920

WE_ Lexicén_SVM | Mexicano 0.7874 0.8027 0.7991 0.8027
ChilenoMexicano 0.8086 0.8184 0.8181 0.8184

Chileno 0.8495 0.8502 0.8496 0.8502

WE_ Lexicén_NB Mexicano 0.7551 0.7495 0.7658 0.7495
ChilenoMexicano 0.7696 0.7664 0.7756 0.7664

Chileno 0.8833 0.8852 0.8892 0.8852

WE_ Lexicon_ RF Mexicano 0.7107 0.7590 0.7760 0.7590
ChilenoMexicano 0.7257 0.7626 0.7832 0.7626

Tabla 6.9: Resultados métricas para los modelos WE__Lexicon

La Tabla 6.10 muestra el promedio de F-measure obtenidos por los modelos en los 3
corpus. Se demuestra que el modelo que obtiene mejor resultados es WE__ Lexicon_ SVM.

Modelo Promedio F-measure
WE _Lexicéon SVM 0.8289
WE_ Lexicon_NB 0.7914
WE_ Lexicon_RF 0.7732

Tabla 6.10: Promedio F-measure modelos enfoque WE_ Lexicén

6.7. Resultados modelos enfoque WE__ Lexicon_ TF-IDF

Los resultados de los modelos que mezclan los enfoques anteriores se muestran en la
Tabla 6.11. Para los tres corpus, el modelo WE_ Lexicon_ TF-IDF__SVM obtiene el mejor
rendimiento en la métrica F-measure. Ademds, supera en rendimiento a los mejores modelos
del enfoque Word Embedding y para los corpus Mexicano y ChilenoMexicano es donde se
obtiene el mejor rendimiento de todos los modelos segtin la métrica F-measure.
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Modelo Corpus F-measure | Accuracy | Precision | Recall

Chileno 0.8731 0.8744 0.8755 0.8744

WE_ Lexicéon TF-IDF SVM | Mexicano 0.8394 0.8431 0.8395 0.8431
ChilenoMexicano 0.8507 0.8548 0.8534 0.8548

Chileno 0.7842 0.7827 0.7906 0.7827

WE_ Lexicéon_ TF-IDF_NB Mexicano 0.7420 0.7486 0.7391 0.7486
ChilenoMexicano 0.7537 0.7548 0.7529 0.7548

Chileno 0.8501 0.8542 0.8630 0.8542

WE_ Lexicéon_ TF-IDF_RF Mexicano 0.7061 0.7590 0.7874 0.7590
ChilenoMexicano 0.7033 0.7528 0.7941 0.7528

Tabla 6.11: Resultados métricas para los modelos WE__Lexicén_ TF-IDF

La Tabla 6.12 demuestra que el mejor modelo de este enfoque es el WE_ Lexicén_ TF-
IDF_SVM considerando el promedio de F-measure obtenida en los 3 corpus utilizados.

Modelo Promedio F-measure
WE_ Lexicon TF-IDF SVM 0.8544
WE_ Lexicon_ TF-IDF__NB 0.7599
WE_ Lexicon_ TF-IDF_RF 0.7531

Tabla 6.12: Promedio F-measure modelos enfoque WE_ Lexicén_ TF-IDF

6.8. Resultados modelos enfoque Ensemble

La Tabla 6.13 muestra los resultados obtenidos en las distintas métricas por los modelos
creados bajo el enfoque de Ensemble. Se observa que en el corpus Chileno, considerando
la métrica F-measure, el modelo que obtiene un mejor rendimiento es WE_ Lexicén_ TF-
IDF_E_SVM, sin embargo, todos los modelos obtienen méas de 0.88 en esta métrica. Para
el corpus Mexicano el modelo que obtiene el mejor rendimiento en la métrica F-measure es
TF-IDF_Lexicon_E__SVM. Por iltimo, el modelo que obtiene un mejor rendimiento en

el corpus ChilenoMexicano es TF-IDF_Lexicéon_E_ Clfs.

En la Tabla 6.14 se muestra el promedio de F-measure obtenido por los modelos en los
3 corpus. Se observa que el modelo TF-IDF Lexicon_FE_ Clfs obtiene el mejor rendimiento
considerando este promedio.
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Modelo Corpus F-measure | Accuracy | Precision | Recall

Chileno 0.8828 0.8839 0.8848 0.8839

TF-IDF_ Lexicon_E_ Clfs Mexicano 0.8191 0.8309 0.8316 0.8309
ChilenoMexicano 0.8399 0.8480 0.8518 0.8480

Chileno 0.8716 0.8731 0.8745 0.8731

TF-IDF Lexicon E SVM Mexicano 0.8308 0.8386 0.8362 0.8386
ChilenoMexicano 0.8356 0.8435 0.8461 0.8435

Chileno 0.8851 0.8866 0.8891 0.8866

WE_ Lexicén_TF-IDF_E_SVM | Mexicano 0.7879 0.8022 0.7977 0.8022
ChilenoMexicano 0.8219 0.8310 0.8325 0.8310

Chileno 0.8804 0.8825 0.8873 0.8825

Enfoques E_SVM Mexicano 0.7868 0.8081 0.8157 0.8081
ChilenoMexicano 0.8146 0.8289 0.8415 0.8289

Tabla 6.13: Resultados métricas para los modelos Ensemble

Modelo Promedio F-measure
TF-IDF _Lexicén_E_ Clfs 0.8472
TF-IDF_ Lexicon_E_SVM 0.846
WE_ Lexicon_ TF-IDF_E_SVM 0.8316
Enfoques_ E_ SVM 0.8272

Tabla 6.14: Promedio F-measure modelos enfoque Ensemble

6.9. Comparacion de enfoques

A continuacion, para comparar el rendimiento de los modelos de cada enfoque (agrupa-
dos por colores) en los distintos corpus se presentan una serie de graficos para cada métrica

utilizada.

La Figura 6.1 muestra el rendimiento de los modelos en la métrica f-measure en los 3
corpus utilizados. Se puede observar que el modelo que obtiene mejor rendimiento en esta
métrica en el corpus Chileno es WE_ Lexicéon_ SVM con 0.8908. En el corpus Mexicano y
ChilenoMexicano es el WE_ Lexicén_ TF-IDF__SVM con 0.8394 y 0.8507, respectivamente.



Capitulo 6. Ezxperimentacion 61

F-measure obtenidas por los modelos en los corpus
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Figura 6.1: F-measure obtenidas por los modelos en los corpus

Como se puede observar en la Figura 6.2 el modelo que mejor rendimiento obtiene en la
métrica Accuracy sobre el corpus Chileno es WE_ Lexicon_ SVM con 0.892. Para los cor-
pus Mexicano y ChilenoMexicano es el modelo WE_ Lexicon_ TF-IDF_SVM con 0.8431
vy 0.8548, respectivamente.
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Accuracy obtenidas por los modelos en los corpus
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Figura 6.2: Accuracy obtenidas por los modelos en los corpus

La Figura 6.3 muestra el rendimiento de los modelos en la métrica Precision en los 3
corpus utilizados. Se puede observar que el modelo que obtiene mejor rendimiento en esta
métrica en el corpus Chileno es WE_ Lexicén_ SVM con 0.8936. En el corpus Mexicano y
ChilenoMexicano es el WE_ Lexicon_ TF-IDF_SVM con 0.8395 y 0.8534, respectivamen-
te.
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Precision obtenidas por los modelos en los corpus
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Figura 6.3: Precision obtenidas por los modelos en los corpus

El rendimiento de los modelos en la métrica Recall sobre los corpus es presentado en
la Figura 6.4. Se puede observar que el modelo que obtiene mejor rendimiento en esta
métrica en el corpus Chileno es WE__Lexicon_ SVM con 0.892. En los corpus Mexicano y
ChilenoMexicano es WE__Lexicon_ TF-IDF__SVM con 0.8431 y 0.8548, respectivamente.
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Recall obtenidas por los modelos en los corpus
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Figura 6.4: Recall obtenidas
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por los modelos en los corpus

FEn términos generales, se puede observar que en las distintas métricas los modelos
tienen un comportamiento similar. Por otra parte, de forma general, los modelos tienen un
mejor rendimiento en el corpus Chileno, seguido por el ChilenoMexicano y, por ultimo, el

Mexicano.

Desde los graficos se puede concluir que los modelos con enfoque hibrido se comportan
de mejor manera comparados con los enfoques que no usan Lexicones en el corpus Chileno,
seguido por el Mexicano, y por tltimo, el ChilenoMexicano. Como se observa en la Tabla
6.15, en el corpus Chileno 8 modelos hibridos superan el rendimiento del mejor modelo que
no usa Lexicones. En el caso del corpus Mexicano 3 son los modelos hibridos que obtienen
mejores rendimientos que el mejor modelo que no usa Lexicones, como se observa en la
Tabla 6.16. Por ltimo, en la Tabla 6.17 se observa que solo 1 modelo supera el rendimiento
del mejor modelo hibrido que no usa Lexicones en el corpus ChilenoMexicano.
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Modelo F-measure
WE_ Lexicon_ SVM 0.8908
WE_ Lexicon_TF-IDF_E_SVM 0.8851
TF-IDF _ Lexicén_RF 0.8839
WE_ Lexicon_ RF 0.8833
TF-IDF_ Lexicéon_E_ Clf 0.8828
Enfoques_ E_ SVM 0.8804
WE_ Lexicon TF-IDF SVM 0.8731
TFIDF_Lexicén_E_SVM 0.8716
TF-IDF_RF (No usa Lexicones) 0.8701

Tabla 6.15: Modelos hibridos que superan al mejor modelo que no usa Lexicones en el

corpus Chileno

Modelo F-measure
WE_ Lexicon TF-IDF SVM 0.8394
TF-IDF_ Lexicén_SVM 0.833
TFIDF_Lexicon_E_SVM 0.8308
TF-IDF _SVM (No usa Lexicones) 0.8225

Tabla 6.16: Modelos hibridos que superan al mejor modelo que no usa Lexicones en el

corpus Mexicano

Modelo F-measure
WE Lexicén TF-IDF SVM 0.8507
TF-IDF_SVM (No usa Lexicones) 0.8424

Tabla 6.17: Modelos hibridos que superan al mejor modelo que no usa Lexicones en el
corpus ChilenoMexicano
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6.10. Mejores modelos por corpus

A modo de resumen, en la Tabla 6.18 se muestran los modelos que obtienen mejores
resultados segiin las métrica F-measure y Accuracy por cada corpus utilizado. Se observa
que para el corpus Chileno es el modelo WE_Lexicon_ SVM y para el corpus Mexicano y
ChilenoMexicano es WE_Lexicon TF-IDF SVM. Estos dos modelos usan Word Embed-
ding y Lexicones para la extracciéon de caracteristicas de los textos, esto demuestra que al
incorporar estas técnicas se obtienen buenos resultados.

Por otra parte, se observa que en el corpus Chileno se obtiene el mejor resultado pasando
los 0.89 de F-measure y Accuracy, seguido por el corpus ChilenoMexicano, y por el iltimo,
el Mexicano. Esto se puede dar por la falta de palabras propias mexicanas en los diferentes
corpus utilizados.

Por tultimo, todos los modelos ganadores utilizan Support Vector Machine como clasi-
ficador de Machine Learning, con esto se reafirma que es el mejor algoritmo para realizar
clasificacién de texto de los tres algoritmos probados.

Corpus Modelo F-measure | Accuracy
Chileno WE_ Lexicon_ SVM 0.8908 0.892
Mexicano WE_Lexicén TF-IDF SVM 0.8394 0.8431
ChilenoMexicano | WE Lexicén TF-IDF SVM 0.8507 0.8548

Tabla 6.18: Mejores modelos por corpus

La Tabla 6.19 muestra los resultados que obtienen en la métrica F-measure los mejores
modelos de cada corpus (Tabla 6.18) y los modelos de los enfoques base que obtienen
mejores resultados. Se puede observar que la diferencia més amplia se encuentra en el
corpus Chileno seguido por el Mexicano, y por ultimo, el ChilenoMexicano. También se
observa que la diferencia es mas amplia con los modelos que estan bajo el enfoque base
Word Embedding.

Mejor Mejor modelo | Mejor modelo enfoque
Corpus
Modelo | enfoque TF-IDF WordEmbedding
Chileno 0.8908 0.8701 0.8547
Mexicano 0.8394 0.8225 0.7831
ChilenoMexicano | 0.8507 0.8424 0.7900

Tabla 6.19: Comparaciéon de F-measure



Capitulo 7

Aplicacion web desarrollada

Se desarrolla una aplicacién web! para darle aplicabilidad a los distintos modelos crea-
dos y evaluarlos con distintos corpus etiquetados. A continuacién, se presenta de forma
general la aplicacion web implementada.

Para el backend se utiliza el framework FastAPI? que permite contruir APIs mediante
el lenguaje de programacion Python, ademéas de las siguientes librerias:

Pandas 1.1.4: Libreria destinada al analisis de datos, que proporciona estructuras de
datos flexibles y que permite trabajar con ellas de forma facil y eficiente. Especifica-
mente, se utiliza para cargar y manejar los corpus y Lexicones.

NLTK 3.5: Conjunto de bibliotecas y programas para el Procesamiento del Lenguaje
Natural simbdlico y estadisticos para el lenguaje de programaciéon Python. Se utiliza
especificamente para eliminar puntacién, caracteres no legibles,tokenizar etc.

Scikit-learn (sklearn) 0.22: Libreria de Machine Learning para Python de facil uso y
eficiente.

Numpy 1.19: Libreria de funciones matematicas de alto nivel para operar de forma
sencilla con vectores o matrices. Se utiliza para manejar de forma eficiente los vectores
de caracteristicas que reciben los algoritmos de Machine Learning.

Tweepy 3.10: Libreria que permite la conexién a la API publica de Twitter para
realizar las consultas a esta de forma sencilla y eficiente.

El frontend se implementé utilizando el framework de javascript Vue.js®, ademés de la
librerfa de interfaz de usuario Vuetify* para Vue.js.
Por tltimo, se utiliza Docker® y Docker-compose® para desplegar la web.

"http://35.192.83.211/
’https://fastapi.tiangolo.com/
3https://vuejs.org/
“https://vuetifyjs.com
Shttps://docs.docker. com/
Shttps://docs.docker.com/compose/
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>

Home

>

Clasificar Tweets manualmente

Ver resultados experimentos

Ver tweets clasificados

Evaluar modelos

O B 5 M

Ayuda

Figura 7.1: Inicio y ment de la aplicacion web

En la Figura 7.1 se muestra la interfaz de usuario de la pagina de inicio y el menud de
la aplicacién web. A continuacién, se detalla cada una de las funcionalidades de la web.

7.1. Clasificar tweets

El objetivo de este mddulo es poder clasificar la agresividad de los tweets més recientes,
que contengan algunas palabras claves o hashtag y los tweets escritos por un usuario
en especifico. El médulo entrega la opcién de elegir entre estas dos opciones descritas
anteriormente, las palabras claves o nombre de usuario y la cantidad de tweets. Antes de
clasificar se debe elegir el modelo a usar, esto se realiza escogiendo enfoque, algortimo
de Machine Learning (si corresponde) y corpus donde fue entrenado. Ademés, el mdédulo
entrega la opcién de descargar en un archivo excel los tweets clasificados.

FEn la Figura 7.2 se observa un ejemplo utilizando el hashtag #Pinera y clasificando 50
tweets con el modelo TF-IDF_ Lexicon_ SVM entrenado con el corpus Chileno, el resultado
nos muestra cada tweet clasificado y el porcentaje total de tweets por cada clase. Por tltimo,
en la Figura 7.3 se muestra un ejemplo clasificando los tweets escritos por el usuario
@sebastianpinera. Es importante senalar que no se clasifican los retweets evitando que
aparezcan tweets repetidos.
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bridos basados en Lexicones y Machin arning para la deteccion de agresividad sobre textos en idi CODIGO FUENTEWEB [  CODIGO FUENTE EXPERIMENTOS [

Seleccione el modelo a usar

. ~ Agortmos -
TFDF_Lexicon - Support Vector Machines - Chileno -
 Buscar Tweets por -~ ingresar ~Nimero de
Palabras Claves - #Pifiera 10 3 ASIFICAR TWEE
Buscar Q @ agresio
@ NoAgresivo
Clasificacion
Tweets )
Yo no soy rico y tampoco me toca ningtin bono del gobierno, por eso necesito mi 3er retiro #pifiera #T13Central No Agresivo
¥ dale con meterle més dinero a las #AFPS la solucién es CAMBIAR Ia ey de as AFPs, sino estas siguen ganando lo mismo o més y las pensiones solo ganan un poco. El problemaceslaley
que le permite ganar sin riesgos y sin gastos a las afps @T13 #Pifiera 9
La palabra " acuerdo’ y la.fialabra * querella’ ya deberia ser PECADO. @T13 #Pifiera No Agresivo
#educacion #profesores #Pandenia #COVID19 #VOLCOM #Gracias #Abuela No Agresivo
fiera y a #Pifiera cuando lo sacamos? @ https://t.co/RmfzI6Pnur 9
Se ve bien demacrado el presidente. #pifera No Agresivo
Filasporpigina: 5 ~ 15de10 > 3

GUARDAR EN UN ARCHIVO EXCEL

Figura 7.2: Clasificacién hashtag #Pinera

Modelos hibridos basados en Lexicones y Machine Learning para la deteccion de agresividad sobre textos en CODIGO FUENTEWEB [4  CODIGO FUENTE EXPERIMENTOS [

Seleccione el modelo a usar

~ Enfoques ~ Alg p
TFIDF_Lexicon - ‘ ‘SupponVeclorMachmes - ‘leeno -

Clasificar Tweets

 Buscar Tweetspor o ~Nimero de
Tweets usuario - (@senasnanpinem 50 3 ASIFICAR TWEETS
Buscar Q ®giesivo
®orgresivo
Tweets Clasificacion
Elhallazgo sin vida de T Expresamos sus seres querdos. Y toda mi graitud at0dos 0s que colaboraron
con tanto compromiso y entrega en su biisqueda. Todo Chile exige y merece Justicia. <
Este jueves y viernes llegarn desde China cerca de 4 millones de vacunas a nuestro pais, | conelplan proteger a todos los ciudad: o Agesivo
Respetemos la pririzacién. Todos tendrén Ia oportunidad de vacunarse. https://t.co/7CCGHCJa0p. N
Nos reunimos UNICEF y y de la educacion para asequrar comienzo de clases presenciales voluntario, Mo Agresto
gradual, flexible y sequro a partir el réximo lunes. Asi ponemos a nuestros nifos primeros en a fila. https://t.co/cy504Y8Bxc 9
Flasporpigina: 5 13de3

JARDAR EN UN ARCHIVO EXCEL

Clasificar Frases

Figura 7.3: Clasificacién tweets usuario @sebastianpinera
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7.2. Clasificar frases

Este moédulo permite clasificar frases separadas por un salto de linea (presionando
enter) con el modelo seleccionado, asimismo permite cargar las frases mediante un archivo
txt. Ademads, entrega la opcién de descargar en un archivo excel los tweets clasificados. La
Figura 7.4 muestra la clasificacién de dos frases usando el modelo WE_ Lexicén_ TF-IDF
entrenado en el corpus Chileno.

CODIGO FUENTEWEB [ CODIGO FUENTE EXPERIMENTOS [

= Modelos hibridos basados en Lexicones y Machine Learning para la deteccion de agresividad sobre textos en idioma Espafiol

Clasificar Frases

Ingresar frases (separadas por enter)

el peor jugador chileno en el fitbol argentino? facil nicolas

efiaililo
El Unico equipo en todo el puto futbol chileno que tiene que hacer

comisones de las comsiones pa ver si llega 1 PURO WEON POR LA
RE METANSE SUBUROCRACIA POR EL
SUPERLINDO INUTILES CULIAOS

CLASIFICAR FRASES LIMPIAR [0} ‘ ‘

Buscar Q @ agresivo
®orgresio
et Clasfcacion
el peor jugador chilen en el fitbol argentino? facil, nicolas pefiailillo No Agresivo
[l todo el puto futbol q paversillega 1 PURO WEON POR LA CONCHETUMARE METANSE SUBLROCRACIAPOREL
SUPERLINDO INUTILES CULIAOS Agresi
Filasporpigina: 5 v 12de2
2021 — Grupo de investigacion SoMoS. del Bfo-Bio. D por Manuel Lepe F.

Figura 7.4: Clasificacién frases
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7.3. Clasificar tweets manualmente

Permite retroalimentar a los modelos clasificando manualmente los tweets como se
observa en la Figura 7.5. La clasificacion manual y la del modelo quedan guardadas en una
base de datos para posteriores investigaciones.

= Modelos hibridos basados en Lexicones y Machine Learning para la deteccion de agresividad sobre textos en idioma Espafiol CODIGO FUENTEWEB [4  CODIGO FUENTE EXPERIMENTOS [

Seleccione el modelo a usar

P
Chileno -

q
WE _Lexicon_TF-DF - Support Vector Machines -

Clasificar Tweets manualmente

6n para el modelo se guardard en una base de datos para futuros trabajos.

Buscar Tweets por Ingresar palabras claves

Nimero de Tweets
Palabras Claves - Baquedano 50 3 ‘ CLASIFICAR TWEETS

Buscar Q

Clasificacion WE_Lexicon_TF- §
Theets o Clasificacion manual
@PublimetroChile Gran parte de estas basuras, son las mismas que van a destruir Plaza Baquedano. Quieren todo gratis sin esfuerzo, estudiar ni hablr. No Agresivo Agresivo

No Agresivo
@E1_Keko_Menta Mas pintada que el monumento del general Baquedano & & Agresivo |— —
primer dia de clases de Medicos adocrinados ProfeFlojo yde vagos Baquedano . Clasificar - ‘
#ClasesPresenciales2021 https://t co/jk4Zmx1Tt \gresivo -
Mientras en Huechuraba piden una nueva comisaria, ma yauelos h trabajoy i EnPlaza i No Agresio Clasificar - ‘
desatada y destruyen todo. Esto no puede seguir asi #JusticiaParaTamara https:/t.co/eSKCHNOMDS <
vivo el Los anarquistas Lus , en el centro y la plaza Baquedano... hitps://t.co/Zz3wsguOle No Agresivo Clasificar T ‘
Filas por pagina: 5 v 1:5.de 50 > )
GUARDAR CLASIFICACION MANUAL
2021 - Grupo de 6n SoMoS. del Bio-Bio. D: por Manuel Lepe F.

Figura 7.5: Clasificacién de tweets manual
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7.4. Ver resultados experimentos

Permite ver los resultados de los experimentos sobre los corpus de prueba de todos los
modelos como se observa en la Figura 7.6, los resultados se encuentran guardados en una
base de datos. Ademas, se permite descargar los resultados en un archivo excel y los corpus

utilizados.

Modelos hibridos basados en Lexicones y Machine Learning para la deteccién de agresividad sobre textos en idioma Espafi

CODIGO FUENTEWEB [ CODIGO FUENTE EXPERIMENTOS [

Resultados de la etapa experimental

Buscar Q
Nombre Enfoque Algoritmo ML Corpus Fmeasured  Accuracy Precision Recall Descripeion
WE_Lexicon_SVM_CU WE_Lexicon Support Vector Machine Chileno 0.8908 0892 0.8936 0.892 Enfoque WE_Lexicon SVM entrenado y Chileno
'WE_Lexicon_TF-IDF_E_SVM_CU WE_Lexicon_TF-IDF_E_SVM SVM Chileno 0.8851 0.8866 0.8891 0.8866 Enfoque WE_Lexicon_TF-IDF_E_SVM entrenado y testeado en el corpus Chileno
TF-IDF_Lexicon_RF_CU TF-IDF_Lexicon Random Forest Chileno 08839 0.8852 0.8868 0.8852 Enfoque TF-IDF_Lexicon con clasificador RF entrenado y testeado en el corpus Chileno
WE_Lexicon_RF_CU WE_Lexicon Random Forest Chileno 08833 0.8852 0.8892 0.8852 Enfoque WE_Lexicon RF entrenado y Chilg
TF-IDF_Lexicon_E_CIf_CU TF-IDF_Lexicon_E_CIf SVM-NB-RF Chileno 08828 0.8839 0.8848 0.8839 Enfoque TF-IDF_Lexicon_E_CIf entrenado y testeado en el corpus Chileno
Enfoques_E_SVM_CU Enfoques_E_SVM SVM Chileno 0.8804 0.8825 0.8873 0.8825 Enfoque Enfoques_E_SVM entrenado y testeado en el corpus Chileno
'WE_Lexicon_TF-IDF_SVM_CU WE_Lexicon_TF-IDF Support Vector Machine Chileno 08731 08744 0.8755 08744 Enfoque WE_Lexicon_TF-IDF SVM entrenado y Chileno
TFIDF_Lexicon_E_SVM_CU TFIDF_Lexicon_E_SVM SVM Chileno 08716 0.8731 0.8745 0.8731 Enfoque TFIDF_Lexicon_E_SVM entrenado y testeado en el corpus Chileno
TF-IDF_RF_CU TF-IDF Random Forest Chileno 08701 08717 0.8736 08717 Enfoque TF-IDF con clasificador RF entrenado y testeado en el corpus Chileno
TF-IDF_SVM_CU TF-IDF Support Vector Machine Chileno 0.8671 0.869 08715 0.869 Enfoque TF-IDF con clasificador SVM entrenado y testeado en el corpus Chileno
Filasporpagina: 10~ 1-10de 66 > 3

GUARDAR EN UN ARCHIVO EXCEL

Ayuda: Significados de las siglas utilizadas

Los nombre de los modelos estan conformados se la siguiente forma
[Nombre enfoque]_[Nombre Clasificador de ML]_[Nombre Corpus]

sigla significado
WE Enfoque Word Embedding

SVM Clasificador Support Vector Machine
NB Clasificador Naive Bayes

RF Clasificador Random Forest

cu Corpus Chileno

MX Corpus Mexicano

cumx Corpus ChilenoMexicano

Descargar corpus utilizados

¥ CHILENO (TRAIN+TEST) ¥ MEXICANO (TRAIN+TEST)

2021 — Grupo de igacion SoMoS. del Bio-Bio. por Manuel Lepe F.

Figura 7.6: Resultados de los modelos

7.5. Ver tweet clasificados

Permite ver los tweets clasificados manualmente guardados en la base de datos como se
observa en la Figura 7.7, ademds entrega la posibilidad de descargarlos en un archivo .xls.
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= Modelos hibridos basados en Lexicones y Machine Learning para la deteccion de agresividad sobre textos en idioma Espaiol CODIGO FUENTE WEB [ CODIGO FUENTE EXPERIMENTOS [}

Tweets clasificados guardados en la base de datos

Buscar Q

10 Tweet Tweet Modelo

1 No olvidar P TFIDF_Lexicon_SVM_CU No Agresivo No Agresivo

2 D Ia baquedt dejana cagé WE_Lexicon_TF-DF_SVM_CU No Agresivo Agresivo
Flasporpégina: 5 v 12de2

GUARDAR EN UN ARCHIVO EXCEL

2021~ Grupo de investigacion SoMoS , Universidad del Bio-Bio. Desarrollado por Manuel Lepe F.

Figura 7.7: Tweets clasificados manualmente

7.6. Evaluar modelos

Este médulo permite evaluar el despefio del modelo seleccionado con corpus de pruebas
que estén estructurados de la misma forma que la plantilla descargable. Entrega resultados
para las métricas de F-measure, accuracy, precision y recall, como se muestra en la Figura
7.8

= Modelos hibridos basados en Lexicones y Machine Learning para la deteccién de agresividad sobre textos en idioma Espafiol CODIGO FUENTEWEB [  CODIGO FUENTE EXPERIMENTOS [

Seleccione el modelo a usar

Algoritmos
Support Vector Machines -

Enfoques.

TF-IDF_Lexicon -

Corpus

Chileno -

Evaluar modelo

Esto puede tardar varios minutos dependiendo del nmero de instancias del corpus de prueba.

~ Cargar arc
3 DESCARGAR PLANTILLA [y | CorpusChil..o_test.csv X ‘ EVALUAR EL MODELO SELECCIONADO

Resultados de la evaluacién

Nombre métrica  Resultado

Accuracy 0.8663967611336032
F1-Weighted 0.8648685636960669
Precision-Weighted 0.8674475198708378
Recall-Weighted 0.8663967611336032

2021 — Grupo de igacion SoMoS del Bio-Bio. Dt por Manuel Lepe F.

Figura 7.8: Modulo evaluar modelos
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Conclusiones y trabajos futuros

8.1. Conclusiones generales

El presente trabajo entrega un aporte a la investigacion con el desarrollo de nuevos
modelos para detectar agresividad sobre textos en idioma espafiol. Estos modelos se basan
en la idea de utilizar el analisis de emociones con Lexicones afectivos en conjunto con el
analisis de Machine Learning.

Se proponen 5 enfoques para crear diferentes modelos; Lexicén, TF-IDF_Lexicon,
WE_ Lexicon, WE_ Lexicén_ TF-IDF y enfoque Ensemble, estos enfoques principalmente
se diferencian en la forma de extraer el vector de caracteristicas del texto como se explica
en el capitulo 5. Ademas, se implementan 2 enfoques base TF-DF y Word Embedding que
no usan Lexicones para comparar con los demas modelos implementados.

En cada uno de los modelos creados se buscan los mejores hiperpardmetros sobre el
dataset de entrenamiento de cada corpus usando GridSearchCv, para luego realizar la ex-
perimentacién sobre el dataset de prueba y con esto comparar los resultados obtenidos
en cada modelo y seleccionar los mejores modelos en cada uno de los corpus. Todos los
modelos que obtuvieron mejores resultados en los corpus usan enfoques que mezclan Word
Embedding, Lexicones y clasificadores de Machine Learning como se muestra en la Ta-
bla 6.18 superando los modelos base. Cabe destacar que los modelos hibridos tienen un
mejor rendimiento en el corpus Chileno porque los Lexicones tienen mayor cobertura o
coincidencia con el espanol de Chile que con el espafiol de México.

Por ltimo, se realiza una aplicacién web que permite darle aplicabilidad a los distintos
modelos implementados, permitiendo clasificar tweets, clasificar frases, evaluar los modelos
implementados y recibir retroalimentacién de los usuarios sobre la prediccién de los modelos
que quedan guardados en una base de datos para proximas investigaciones. Ademads, el
backend de la aplicacién web se implementa como una API, lo que permite ser consumida
por servicios externos.

74
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8.2. Conclusiones hipo6tesis y objetivos

A continuacion, se detallan las conclusiones sobre la hipdtesis y objetivos declarados
en el capitulo 2. Para la hipétesis definida como Los modelos hibridos que mezclan el
enfoque de Lexicones y Machine Learning permiten mejorar el rendimiento de
la prediccién de agresividad presente en textos en idioma espaiiol, se concluye
que se cumple, ya que los modelos que obtuvieron los mejores resultados en cada uno de los
corpus usan enfoques que mezclan Lexicones y clasificadores de Machine Learning como se
muestra en la Tabla 6.18.

Las conclusiones de los objetivos especificos se detallan a continuacién:

1. Revisar el estado del arte de los distintos trabajos que tengan como obje-
tivo predecir agresividad en texto usando modelos de Machine Learning y
Lexicones, principalmente en idioma espanol: Se cumple el objetivo de revisar
los diferentes trabajos en idioma espanol como se presenta en la seccién 3.2.4, donde
se muestra un resumen de los trabajos mas importantes.

2. Crear diferentes modelos hibridos; usando el enfoque de Lexicones y Ma-
chines Learning, principalmente para la extraccién de caracteristica del
texto: Se implementan diferentes modelos usando 5 enfoques que mezclan Lexicones
y clasificadores de Machine Learning; Lexicén_ TF-IDF, WE_ Lexicén, WE__ Lexicon
_TF-IDF y enfoque Ensemble, ademdas de implementar enfoques base que no usan
Lexicones; TF-IDF y WordEmbedding para comparar los resultados. En total se
implementaron 22 modelos y cada uno de ellos se entrenaron y probaron usando 3
corpus: Chileno, Mexicano y ChilenoMexicano.

3. Comparar el rendimiento de los distintos modelos creados en diferentes
corpus en idioma espanol mediante una herramienta web que, ademas,
quedara disponible para darle aplicabilidad a los modelos creados y recibir
retroalimentacién de los usuarios. Se logré desarrollar una aplicacién web! que
cumple los objetivos de darle aplicabilidad a los modelos, recibir retroalimentacién
de los usuarios y evaluar los modelos implementados.

4. Analizar los resultados obtenidos por los distintos modelos para generar
conclusiones objetivas y proponer trabajos futuros. Dado los experimentos
realizados para medir el rendimiento de los modelos en diferentes corpus usando
distintas métricas, se llegaron a conclusiones sobre los modelos implementados y
trabajos futuros a realizar.

Al cumplir todos los objetivos especificos definidos se cumple el objetivo general de
esta tesis definido como Crear y evaluar distintos modelos hibridos para identifi-
car agresividad en textos en idioma espanol, los que quedaran disponibles en
una plataforma web que permitira recibir retroalimentaciéon de los distintos

"http://35.192.83.211/
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usuarios, la hipétesis se prueba y confirma con los resultados de los experimentos y queda
disponible una aplicaciéon web para el uso del ptblico general e investigadores.

8.3. Conclusiones sobre los modelos implementados

A continuacién, se presentan conclusiones sobre los modelos implementados en base a
los resultados:

s El enfoque Lexicén no logra superar los enfoques base, por lo tanto, es mejor usarlo
en conjunto con otros enfoques.

= Los modelos que obtienen un mejor resultado usan enfoques que mezclan Word Em-
bedding, Lexicones y clasificadores de Machine Learning como se muestra en la Tabla
6.18, superando los modelos base. Por lo tanto, se concluye que es mejor mezclar mez-
clar diferentes enfoques en el proceso de extraccion de caracteristicas.

= Todos los modelos que obtienen mejores resultados en los corpus usan como clasifi-
cador de Machine Learning Support Vector Machine. Se concluyendo, por lo tanto,
que este es el mejor algoritmo para la clasificacién de agresividad considerando los
clasificadores implementados.

= Los modelos de Ensemble implementados no obtienen los resultados esperados, en
la mayoria de los corpus no supera al modelo base TF-IDF. Sin embargo, seria una
buena estrategia implementarlos usando mayor niimero de clasificadores distintos,
mas que centrarse en mezclar los enfoques para extraer las caracteristicas de los
textos, dado que el modelo que se implementd bajo esta metodologia obtiene mejores
resultados, como se muestra en la Tabla 6.14.

= Como se observa en los resultados, los modelos se comportan de mejor forma en
el corpus Chileno y ChilenoMexicano comparados con el corpus Mexicano, esto se
puede dar por las pocas palabras mexicanas que se encuentran en los Lexicones, se
puede volver a experimentar agregando mas palabras mexicanas.

8.4. Trabajos futuros

Para trabajos futuros, se podria considerar la inclusiéon de palabras mexicanas en los
distintos Lexicones utilizados, especialmente en el de malas palabras, para verificar si los
rendimientos de los modelos implementados sobre el corpus mexicano mejora. Asi mismo,
utilizar distintos Lexicones tipo diccionarios, ya que estos incluyen més palabras que el
Lexicon utilizado en este trabajo. También se puede implementar el manejo de cuantifi-
cadores, negaciones y emojis en el preprocesamiento del texto ya que este trabajo no lo
considera. Por otra parte, seria adecuado experimentar con més modelos Ensemble usando
distintos clasificadores de Machine Learning. Por ltimo, experimentar con distintos mo-
delos que usen redes neuronales para clasificar y mezclarlos con Lexicones. En especial los
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modelos de transformer del tipo BERT ya entrenados, como es el caso de BETO para el
idioma espanol, ya que a diferencia de las deméds redes neuronales, no requiere gran canti-
dad de datos para tener un buen rendimiento, esto se demuestra para el caso particular de
clasificar agresividad en los trabajos del workshop del afio 2020, visto en las seccién 3.2.4.
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Anexo A

Documentacion cédigo

A.1. Cébdigo de los experimentos

El cédigo de los experimentos esta disponible en el siguiente repositorio: https://
gitlab.com/ManuellepeF/lexicon_ml_agresividad/. A continuacién se presenta una
pequena documentacion para su mejor comprension.

A.1.1. Requisitos

Para correr el c6digo se debe tener instalado Python 3.8 y virtualenv.

A.1.2. Instalar ambiente y requerimientos

Para instalar los requerimientos necesarios (librerias y demds) se debe ejecutar los
siguientes comandos en la terminal:

1. Crear ambiente:

virtualenv ambiente
source ambiente/bin/activate

2. Instalar requerimientos:

pip install —r requerimientos.txt

3. Desempacar NLTK:

python

import nltk

nltk . download (’punkt )
exit ()
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A.1.3. Entrenar y probar modelos

Para entrenar y porbar los con los hiperparametros encontrados con GridSearchCv en
cada uno de los corpus se debe tener la siguiente consideracion:

python Experimentos CON_WE.py <Nombre modelo> <corpus completo
(ver carpeta corpus)>

Ejemplo:
python Experimentos_ CON_WE.py WE_Lexicon NB_CU Corpus/CorpusChileno . csv

s Experimentos_ CON__WE.py : Para los modelos que usan Word Embedding.

s Experimentos_ SIN_ WE.py : Para los modelos que no usan Word Embedding

Ademas, se puede utilizar los sh RunExperimentos_ Con_ WE.sh y RunExperimen-
tos_ SIN_ WE.sh para ejecutar el entrenamiento y las pruebas de los modelos solo pasando
por parametro el nombre del enfoque (No acepta modelos Ensemble)

A.2. Cébdigo de la aplicaciéon web

El codigo de la aplicacion web estd disponible en el siguiente repositorio: https:
//gitlab.com/ManuellepeF/lexicon_ml_agresividad_web. A continuacién se presenta
unapequefia documentaciéon para su mejor comprension.

A.2.1. Requisitos

Para desplegar la web se debe tener instalado Docker y Docker-compose.

A.2.2. Desplegar la aplicacién web
Para poder despegar la web en un servidor se deben seguir los siguientes pasos:
1. Editar el archivo Frontend/app/.env con la ip donde se montard la API.

2. Ejecutar en la raiz:

docker—compose up —d

3. Insertar resutados en la base de datos usando el archivo Backend/sql_Resultados.sql
y pgAdming (ip:5555) con las credenciales definidas en el archivo docker-compose.yml
(Para conectarse a la BD se debe usar el host: lexicon_ml_agresividad_web_db_ 1)

Los datos de la BD quedan guardados en la carpeta /Backend/db_ data como se define en
el archivo docker-compose.yml.


https://gitlab.com/ManuelLepeF/lexicon_ml_agresividad_web
https://gitlab.com/ManuelLepeF/lexicon_ml_agresividad_web

Anexo B

Esquema base de datos

La Figura B.1 presenta el esquema de la base de datos utilizada en la aplicacién web.

®
<> public

- modelos

@ id_modelo
<> public H enfoque
F5 tweets_clfs F algoritmo_mi
id twee; Ij corpus
A ) A f measure
tweet
accuracy
H cIf_modelo §
A cif_humano H precision
. recall
f id_modelo >_ g
 descripcion

Figura B.1: Modelo relacional base de datos
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