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Abstract

Over the last decade, the use of social media as a massive communication medium has
given people a tool to express their opinions. In it, they can write their thoughts about plenty of
topics, such behavior generates massive amounts of data that can be analyzed by companies
and researchers.

To analyze this data, Natural Language Processing tasks such as Emotion Analysis (EA)
and Sentiment Analysis (SA) are used to classify the underlying emotions on texts and the
polarity of it, respectively. To accomplish this tasks, one approach is to use Machine Learning
(ML) and Deep Leaning (DL) techniques. However, to get good classification performance they
require large datasets of labeled data for training. For researchers this is an open issue
specially in Spanish where the labeled datasets are sparse, expensive in time and human effort
to create. To solve the lack of large, labeled datasets problem, Data Augmentation (DA)
techniques are used to artificially increase the size of small, labeled datasets.

This work contributes to Natural Language Processing (NLP) for Spanish text by
experimenting with different Data Augmentation (DA) techniques over a set of small, labeled
datasets created the SOMOS group of the Universidad del Bio-Bio and analyze the
performance of the augmented datasets on the most used Machine Learning (ML) and Deep
Learning (DL) classification algorithms for Sentiment and Emotion analysis with the goal of give
a framework that guides the selection of a data augmentation technique and a classification

model according to the features of a corpus.



Resumen

En la ultima década, el uso de las redes sociales ha entregado a las personas un lugar en
el cual expresar sus opiniones. En ellas, las personas pueden escribir sus pensamientos sobre
multiples temas, este comportamiento genera gran cantidad de datos que pueden ser
analizados tanto por empresas como por investigadores.

Para analizar estos datos, tareas del Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP) tales como
el Analisis de Emociones (EA) y Sentimientos (SA) son usados para clasificar las emociones
subyacentes en el texto y la polaridad de este, respectivamente. Para completar dichas tareas,
una de las aproximaciones es la utilizacién de técnicas de Machine Learning (ML) y Deep
Learning (DL). Sin embargo, para obtener un buen rendimiento de clasificacion, estas técnicas
requieren de grandes cantidades de datos etiquetados para entrenar los algoritmos de
clasificacion. Para los investigadores este es un problema, especialmente en lenguajes como
el espanol, donde la cantidad de datos etiquetados es escasa, costosa en tiempo y esfuerzo
humano para su creacion. Para resolver el problema de la falta de una gran cantidad de datos
etiquetados, las técnicas de aumentaciéon (DA) son usadas para incrementar artificialmente el
tamafrio de los conjuntos de datos con pocos datos etiquetados.

Este trabajo busca contribuye al Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP) para textos en
espanol mediante la experimentacion con diversas técnicas de aumentacion de datos sobre
pequefios conjuntos de textos etiquetados creados el grupo SOMOS de la Universidad del
Bio-Bio para luego analizar el rendimiento de clasificacion pre y post aumentacion en los
modelos de clasificacion de Machine y Deep Learning para el andlisis de Sentimientos (SA) y
Emociones (EA) con el objetivo de presentar un framework que guie la seleccion de una
técnica de aumentacion y modelo de clasificacién de acuerdo con las caracteristicas de un

conjuntos de datos.
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Capitulo 1  Introduccion

El explosivo aumento del uso de las redes sociales como medio de comunicacién masiva
en la ultima década [1, 2], ha abierto nuevas aristas de investigacion para el Procesamiento
del Lenguaje Natural (NLP). Una de ellas, es la clasificacién de textos con intencionalidad
emotiva (EA) y la identificacion de la polaridad del texto (SA). Entre los enfoques utilizados en
estas tareas de NLP se encuentran aquellos basados en modelos de Machine Learning (ML)
y Deep Learning (DL) [3]. Sin embargo, para lograr su cometido, estos modelos necesitan
grandes cantidades de datos etiquetados [4, 5], lo cual supone un problema, ya que, la labor
de etiquetado manual de los textos es costosa en tiempo y recursos [1, 6-8]. Es por ello, que
se buscan alternativas que permitan obtener una cantidad de datos etiquetados de manera
rapida, eficiente y que en la medida de lo posible no necesite de la intervencion de humanos.
En este sentido, las técnicas de aumentacion de datos, que inicialmente fueron utilizadas en
el analisis de imagenes, son ahora utilizadas en el analisis de texto para aumentar los
conjuntos de datos etiquetados y asi mejorar el rendimiento de los modelos de clasificacion [3,
9].

Este trabajo se encuentra enmarcado dentro del analisis de la subjetividad de texto en
espafiol, como parte de las tareas de preprocesamiento de un conjunto de datos, con el
propésito de analizar si el uso de las técnicas de aumentacién de datos de texto mejora
efectivamente la capacidad de clasificacion de los modelos de Machine Learning (ML) y Deep
Learning (DL). Para lograr dicho objetivo, luego de revisar el estado del arte de la aumentacion
de textos, se aplicaran las técnicas de aumentacién de datos de textos mas utilizadas a
conjuntos de datos creados por la Universidad del Bio-Bio para evaluar el impacto de la
aumentacion en la clasificacién de sentimientos y emociones en el idioma espafiol con los
algoritmos de ML o DL que mas se utilizan de acuerdo con el Estado del Arte. Con dichos
resultados, se busca contribuir al Procesamiento de Lenguaje Natural en espafiol al proveer
un framework que ayude en la seleccién de técnicas de aumentacion de texto para SA'y EA.

El resto de este trabajo esta organizado de la siguiente forma: en el Capitulo 2 se presenta
la propuesta de tesis con la hipotesis, objetivos y la metodologia que sigue este trabajo, en el
Capitulo 3 se presenta el marco conceptual y la revision de literatura, luego, en el Capitulo 4
se describen los conjuntos de datos utilizados para la experimentacion con las técnicas de

aumentacion, el Capitulo 5 presenta los resultados obtenidos en la experimentacion, el
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Capitulo 6 presenta una discusion de los resultados por técnica de aumentacion, para finalizar

con los Capitulos 7 y 8 que entregan una guia de seleccion, conclusiones y trabajo futuro.

Capitulo 2 Propuesta de tesis

2.1

Hipotesis

Es posible mejorar el rendimiento en el andlisis de emociones y/o sentimientos de textos

en espanol, basado en ML/DL a través de las técnicas de aumentacion de datos.

2.2

Objetivo general

Proveer un framework que facilite la seleccion y aplicacion de técnicas de aumentacion de

datos para el analisis de emociones y/o sentimientos de textos en espanol.

2.3

Objetivos especificos

Revisar los ultimos avances en el estado del arte de la aumentacion de datos de texto,
describiendo en qué consiste, qué técnicas existen y como se clasifican, cuales son las
técnicas mas utilizadas y cuales son las métricas con las que se evalua el efecto de la
aumentacion de los conjuntos de datos en la clasificacion de sentimientos y emociones.
Probar mediante experimentacion las técnicas mas usadas de la aumentacion de datos
de texto, evaluando el impacto de la aumentacioén en el rendimiento de clasificacion de
los modelos de ML y DL.

Definir un framework que ayude en la seleccion de una técnica de aumentacion de
acuerdo con el problema a abordar y el modelo de clasificacion que se desea utilizar.
Discutir sobre las ventajas, limitaciones y problemas enfrentados en la experimentacion

realizada con conjuntos de datos en espanol.
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2.4 Alcance de la investigacion

Esta tesis esta enfocada en una de las etapas de preprocesamiento de datos para el

anadlisis de emociones y sentimientos, por lo tanto, los algoritmos de clasificacion utilizados

para etiquetar datos seran los mas utilizados en el estado del arte al momento de escribir este

trabajo. Igualmente, no se crearan nuevos conjuntos de datos sobre los cuales generar

aumentacion, sino que, se emplearan conjuntos de datos existentes ya utilizados en

investigaciones previas de analisis y subjetividad de textos en espafiol realizada por el grupo
SOMOS de la Universidad del Bio-Bio.

2.5 Metodologia de trabajo

Se consideran las siguientes actividades para la metodologia de trabajo.

1. Obtener el estado del arte de las técnicas de aumentacion de datos de texto mediante

la realizacion de una revisién de literatura de los ultimos 5 afios. Siguiendo la

metodologia sugerida por Biolchini et al [10].

2. Experimentar con las distintas técnicas de DA de la siguiente forma:

a.

Llevar a cabo la seleccion de los conjuntos de datos para analisis de texto en
espafol que seran aumentados.

Seleccionar las técnicas de aumentacion con base en el estado del arte
obtenido.

Seleccionar los modelos de clasificacion basados en ML y DL mas utilizados en
el estado del arte obtenido.

Aplicar los modelos de ML y DL seleccionados a conjuntos de datos sin
aumentar, para obtener el rendimiento de clasificacion que sera utilizado como
linea base.

Aplicar las técnicas de aumentacién de datos de texto a los conjuntos de datos
seleccionados, para aumentar la cantidad de datos etiquetados en cada uno de
ellos.

Aplicar los modelos de ML y DL seleccionados a conjuntos de datos
aumentados para obtener el rendimiento de clasificacion luego de la

aumentacion.
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g. Evaluar el impacto en el desempefio de las técnicas de aumentacion
seleccionadas sobre los conjuntos de datos elegidos utilizando las métricas
mas utilizadas en el estado del arte.

3. Realizar una discusion sobre el impacto en el desempeno de la aumentacion de datos
de texto en los conjuntos de datos en espafiol elegidos para experimentacion.

4. Construir un framework que recoja los resultados obtenidos en la experimentacion para
ayudar en la seleccion de una técnica de aumentacion de acuerdo con el problema a

abordar y el modelo de clasificacién que se desea utilizar.
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Capitulo 3 Estado del Arte

Para una mejor comprension de este documento, a continuacion, se presentan los
conceptos fundamentales y definiciones asociadas, junto con los resultados de la revisiéon

sistematica de literatura realizada.
3.1 Marco Conceptual

Los conceptos fundamentales relacionados con esta investigacion seran tratados de forma

general para garantizar la comprension de los contenidos y hallazgos posteriores.
3.1.1 Subjetividad de texto

Las categorias de la subjetividad de texto que se abordan en este trabajo son las
siguientes:

Emotion Analysis (EA): Tarea del Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP) que permite
clasificar textos de acuerdo con las emociones que se encuentran presentes en estos, las
categorias de clasificacion de emociones abarcan normalmente la felicidad, tristeza, miedo,
ira, sorpresa, entre otras [11].

Sentiment Analysis (SA): Es una de las tareas del Procesamiento del Lenguaje Natural
(NLP) que permite extraer, analizar y procesar las caracteristicas de un texto y luego las
clasifica de acuerdo con su polaridad [1, 5, 12]. Las categorias usadas en SA pueden abarcar
desde positivo y negativo; positivo, negativo y neutro; o 5 etiquetas que van desde muy
negativo, negativo, neutro, positivo y muy positivo [12—-15].

Para realizar la clasificacion automatica de EA y SA se pueden utilizar tres enfoques, el
primero de ellos se basa en el uso de lexicones como recursos léxicos, el segundo utiliza
modelos de ML y DL, el ultimo de los enfoques corresponde a un enfoque hibrido, que combina
lexicones y los modelos de ML/DL.

Dado que, el rendimiento de los enfoques de clasificacion automatica basados en ML/DL
depende de la cantidad de datos etiquetados con los cuales son entrenados, este trabajo sigue
la linea de investigacion de la aumentacion de textos para incrementar artificialmente la

cantidad de datos de entrenamiento, especificamente textos, y de esta manera aportar en la
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mejora del rendimiento de clasificacion de los modelos de clasificacion automatica basados en
ML/DL.

Al igual que todas las investigaciones en NLP, el rendimiento de las técnicas o modelos
son relativos, y no solamente dependen del tipo de clasificacion, sino que también dependen
del idioma del conjunto de datos utilizado. Es en este ultimo punto donde se centra nuestro
foco de interés, concentrado especificamente en “Técnicas y/o Modelos de Aumentacion de
Datos Textuales en idioma espafol” basados en ML/DL para la clasificaciéon de emociones y/o

sentimientos.
3.1.2 Algoritmos de Machine Learning (ML)

El analisis de las emociones contenidas en texto considera la clasificaciéon mediante el uso
de técnicas de ML, algunas de estas técnicas son:

Support Vector Machine (SVM): Es uno de los algoritmos de ML mas populares para
realizar clasificacion de texto, su funcionamiento se basa en la busqueda del mejor hiperplano
para la separacién de las muestras [14], tiene buen rendimiento en conjuntos de datos con
muchas dimensiones. Esta es una de las razones por las que necesita una gran cantidad de
tiempo para determinar la funcion de kernel 6ptima [15]. En la Fig. 1 pueden observarse tanto

los vectores de soporte como el hiperplano.

) _‘__[ Hyperplane 1
N R Class 2 [ Support ]
L Vectors

Fig. 1 Ejemplo de vectores de soporte e hiperplano’

' https://www.sciencedirect.com/topics/computer-science/support-vector-machine
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Random Forest (RF): Para comprender de mejor forma RF, primero se debe definir el
algoritmo Arbol de Decisién (Decision Tree). Este algoritmo realiza la clasificacion mediante
reglas del tipo if — else, tiene la habilidad de lidiar con grandes conjuntos de datos, pero sufre
de inestabilidad en la clasificacion. Para solucionar esto, RF produce un numero individual de
arboles de decision y realiza la prediccion final mediante la agregacion de los resultados de

cada arbol [15]. En la Fig. 2 se puede observar graficamente el funcionamiento de RF.

Random Forest Prediction

a New instance

ﬁ 5 oh oo ﬁ Decision Trees

Predictions

a Ensemble prediction

Image copyright: Rukshan Pramoditha

Fig. 2 Ejemplo de clasificador Random Forest?

Naive Bayes: Es un algoritmo de ML que se basa en el calculo de la probabilidad de
distribucion de los datos para lograr la clasificacion, en lugar de entrenar directamente la

relacién entre las clases de salida y los vectores de entrada [15, 16].
3.1.3 Algoritmos de Deep Learning (DL)

Inspirados en el funcionamiento del cerebro humano, los algoritmos de Deep Learning
representa una red neuronal con varias capas. Este tipo de algoritmos ha demostrado buenos
rendimientos en la clasificacion de oraciones, generacién de texto y representacion de
caracteristicas [15]. A continuacion se presentan 5 de las técnicas de DL utilizadas en la

clasificacion de subjetividad de texto:

2 https://www.almabetter.com/bytes/tutorials/data-science/random-forest
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Convolutional Neural Network (CNN): Es un tipo de algoritmo de DL que esta compuesto
de tres capas. Las primeras capas (convolution y pooling) se encargan de aprender las
jerarquias espaciales de las caracteristicas (entrada de datos en forma de embeddings),
mientras que la uUltima capa (fully connected) realiza un mapeo de las caracteristicas extraidas
hacia la salida final [15]. La Fig. 3 muestra un ejemplo de la arquitectura CNN.

fc_3 fc_ 4
Fully-Connected Fully-Connected

Neural Network Neural Network

Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution 1 /—JH

(5 x 5) kernel Max-Pooling (S x5)kernel  pax pooling (with
valid padding (2x2) valid padding (2x2) . dropout)

—A @ @ o

5:%5%% ) it

INPUT n1channels n1 channels n2 channels n2 channels || 3 ' 9
(28x28x1) (24 x24xn1) (12 x12xn1) (8 x8xn2) (4x4xn2)

ouTPUT

n3 units

Fig. 3 Ejemplo de Convolutional Neural Network (CNN)?

Recurrent Neural Network (RNN): Son una clase de red neuronal que modela datos
secuenciales y procesa predicciones basandose en un vector de palabras que trata con las
relaciones de dependencia a largo plazo entre las palabras de un conjunto de datos [15, 17].

En la Fig. 4 puede observarse un ejemplo de la arquitectura RNN.

O
STTLDRCDR
S S O S

t=1 t=2 t=3 t=n

Fig. 4 Ejemplo de Recurrent Neural Network (RNN)*

Long Short-Term Memory (LSTM): Es una variante de las redes neuronales recurrentes
(RNN) que introduce un mecanismo de puerta que resuelve los problemas de “gradient
disappearance” y “gradient explosion”. Cada LSTM esta compuesta por una célula de

memoria, una puerta de olvido que decide que elementos deben ser descartados de la célula

3 https://saturncloud.io/blog/a-comprehensive-quide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way/

4 https://pub.towardsai.net/whirlwind-tour-of-rnns-a11effb7808f
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y una puerta de salida que determina que estado de la célula debe ser entregado con valores
entre -1y 1[5, 18-20].

Gated Recurring Units (GRU): Es un tipo de red neuronal recurrente (RNN) que esta
compuesta de dos elementos, la puerta de actualizacién y la puerta de reinicio. La primera de
ellas determina que informacion debe ser conservada, mientras que la segunda controla

cuanta informacion almacenada debe ser olvidada [18, 21].

Forget gate
I
=
_l_/)'(\‘
I
I
1 o~
1 I
| I
1 o
=
x‘) Input gate Output gate x-‘/ Reset gate Update gate
LSTM GRU

Fig. 5 Ejemplos de LSTM y GRU®

Bidirectional Encoder Representations of Transformer (BERT): Es un modelo pre-
entrenado de NLP basado en redes neuronales, es de codigo abierto creado por Google y es
considerado uno de los mayores avances en NLP. Esta basado en el modelo Transformer [22]
que procesa todas las oraciones paralelamente usando mecanismos de atencion que le
permiten capturar la semantica en estas, al realizar este tipo de procesamiento, se adapta
mejor a entornos de hardware paralelo [23]. Tiene mas de 100 millones de parametros y
requiere de un conjunto de datos de gran tamafio para su entrenamiento y ajuste fino [1, 11].

La Fig. 6 muestra la arquitectura del modelo BERT.

5 https://towardsdatascience.com/a-brief-introduction-to-recurrent-neural-networks-638f64a6 1f4
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Fig. 6 Arquitectura BERT®

3.1.4 Métricas para la evaluacion del rendimiento de clasificacion

La evaluacion de la influencia de la aumentacién de un conjunto de datos esta en directa
relacion con el aumento del rendimiento de clasificacion de los algoritmos de clasificacion que
se utilicen para procesarlo. En ese sentido, para medir el rendimiento de los modelos de
clasificacion de sentimientos y/o emociones en conjuntos de datos sin aumentar y con
aumentacion aplicada, se utilizan las métricas Accuracy, Recall, Precision y F-Measure, entre
otras [24].

Accuracy: Corresponde a la proporcion total del numero de predicciones correctas sobre

el total de casos examinados, calculada mediante la ecuacion 1:

| ~ TP + TN
CCUracy = Ip Y FP+ FN + TN

(1)
Siendo, TP = true positive, TN = true negative, FP = false positive y FN = false negative
[15, 25].

6 https://towardsdatascience.com/bert-explained-state-of-the-art-language-model-for-nlp-f8b21a9b6270
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Precision:Es el radio de resultados TP sobre el total de predicciones positivas del modelo,

incluyendo verdaderos y falsos positivos [15].
TP

Precision = TP FP
(2)
Recall: Corresponde a la proporcion de casos positivos que son correctamente
indentificados [15, 25].
Recall = L
TP + FN
3)
F-Measure: Es la media armonica entre las métricas de precision y recall, su rango varia
entre 0 y 1. Entre mayor sea el valor de F-Measure mejor es el rendimiento del modelo [15,
25].

(Precision * Recall)

F-M =2
easure ’ (Precision + Recall)

(4)
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3.2 Revision de literatura

La aumentacion de datos (DA) es un conjunto de métodos utilizados para generar nueva
informacion a partir de un conjunto de datos etiquetados [15, 23, 26, 27]. En sus inicios fue
principalmente utilizado para aumentar datos en el procesamiento de imagenes [28], pero con
el tiempo se han generado técnicas de aumentacion de datos para texto con el fin de mejorar
el rendimiento de clasificacion de los modelos de ML y DL. La aumentacién de texto se utiliza
para abordar los problemas de escasez de datos etiquetados y desbalance en las clases de
un conjunto de datos [2], mediante la generacion de nuevas oraciones a partir de las oraciones
existentes en el conjunto de datos, tal como se muestra en la Tabla 1, donde se genera una
nueva oracion reemplazando palabras por su sinénimo. En esta Seccién se ahondara en las

distintas técnicas de aumentacion de datos para texto.

Tabla 1 Ejemplo de aumentaciéon mediante el reemplazo de sinébnimos, Liu et al. en [19]

Original Nueva a partir de reemplazo de sinénimos
| don’t get any unusual code. | don’t get any strange code.
It's a good piece of work. It's an effective part of work.

It's a food nibble of work

El objetivo de la revision de literatura realizada es conocer los avances en el estado del
arte respecto de la aumentacion de datos en texto. Para ello, se siguid la metodologia
propuesta por Biolchini et al. en [10]. Esta revision se divide en 3 etapas: planificacion,
ejecucion y reporte de resultados. Las preguntas que se busca resolver con esta revision de
literatura son: ;En qué consiste la aumentacion de datos de texto?, ;Qué técnicas existen
para realizar la aumentacion de datos de texto y cuales son las mas utilizadas?, ¢ Cuales son
las métricas empleadas para establecer la calidad de la aumentacién de un conjunto de datos
de texto? Y, por ultimo, ¢Cuales son los desafios que enfrenta la aumentacion de datos de

texto?
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Como fuentes de busqueda para la extraccion de articulos se seleccionaron las librerias

digitales Web Of Science’, ScienceDirect® y IEEEXplore®. Adicionalmente, se considera los

articulos recomendados por los guias de tesis. Los resultados luego de la aplicacién de los

filtros definidos en la etapa de planificacién fueron los siguientes:

Tabla 2 Resultados de busqueda en los motores elegidos.

Cantidad de articulos

Seleccionados 56
No superan los filtros de inclusién y exclusion 47
Duplicados 49
Retractados por revista 1
153

3.2.1 Taxonomias de aumentacion de datos de texto

Para clasificar las técnicas de aumentacion de datos de texto fueron revisadas 2

taxonomias que permiten categorizarlas. La primera taxonomia, presentada por Bayer et al.

en [29], define 2 grandes categorias, el espacio de datos (data space) que agrupa las técnicas

que realizan aumentacion directamente sobre los datos a nivel de caracteres, palabras, frases

y documentos; mientras que en el espacio caracteristicas (feature space) normalmente

representado mediante embeddings, agrupa las técnicas que realizan aumentacion a través

de la manipulacion de la representacién vectorial de los datos. En la Fig. 7, puede observarse

esta taxonomia con las subcategorias en el espacio de datos.

cature Space

Data Space

Fig. 7 Taxonomia de aumentacion de datos propuesta por Bayer et al. en [29]

7 https://www.webofscience.com

8 https://www.sciencedirect.com

9 https://lieeexplore.ieee.org/
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La segunda taxonomia revisada, es la presentada en el trabajo de Abonizio et al. en [30].
En ella, se muestra una clasificacion mas completa de las técnicas de aumentacion al
clasificarlas mediante el tipo de manipulaciéon que se realiza sobre el conjunto de datos, en la

Fig. 8 puede observarse en detalle esta taxonomia.
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Fig. 8 Taxonomia de aumentacion de datos propuesta por Abonizio et al. en [30]

De acuerdo con la definicién de aumentacion de datos de texto en la Seccion 3.1.4 de este
trabajo y las taxonomias presentadas en la Fig. 7 y Fig. 8, se utilizara la taxonomia propuesta
por Abonizio et al. [30] ya que permite clasificar las técnicas de aumentacion de acuerdo con
el tipo de manipulacién que se realiza sobre el conjunto de datos, A continuacion, se profundiza
en los detalles de cada clasificacion propuesta en la taxonomia seleccionada.

Aumentacion de datos mediante transformacion de oraciones: se basa principalmente
en las operaciones de reemplazo, insercion, intercambio y eliminacion de palabras al azar [31].
En el caso del reemplazo y la insercidén de palabras, la seleccidén de estas puede realizarse
mediante diccionarios tales como WordNet'?, word embeddings con Word2Vec [15] y la
identificacion de la importancia de las palabras en un conjunto de datos mediante técnicas
como TF-IDF' para la conservacion de la oracion original [30]. En la Tabla 3, se muestran
ejemplos de aumentacion mediante reemplazo, insercion, intercambio y eliminacién de

palabras dentro de una oracion.

10 https://wordnet.princeton.edu

" https://www.capitalone.com/tech/machine-learning/understanding-tf-idf/
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Tabla 3 Ejemplos de transformacion de oraciones, Balakrishnan et al. [15]

Operacion

Descripcion

Ejemplo

Texto original

The quick Brown fox jumps over the lazy dog

Intercambio al

azar

Se seleccionan 2
palabras al azar y son

intercambiadas.

The lazy quick fox jumps over the dog brown.

Eliminacion al

azar

Se elimina una palabra

al azar de la sentencia

The quick Brown jumps over the lazy dog.

Insercion al

azar

Introduce al azar una
nueva palabra en la

sentencia

The quick sluggish brown fox jumps over the lazy

dog.

Reemplazo de

sindnimo

Selecciona n palabras
en la sentencia y las
reemplaza con su

sinénimo.

The quick sluggish umber fox jumps over the lazy

dog.

Aumentacion de datos mediante parafraseo: utiliza técnicas como back-translation

consistente en la traduccién de las oraciones a uno o mas lenguajes intermedios para luego

volver a traducirlos al lenguaje original, tal como puede observarse en la Fig. 9. Al realizar esta

operacion, se obtienen sentencias con ligeras modificaciones producidas por el efecto de la

traduccion, pero que mantienen la semantica de la oracion original. Sin embargo, la calidad de

las oraciones generadas mediante este método depende directamente de las herramientas de
traduccion utilizadas [8, 11, 30, 32].

Original

Augmented

-—
English

| have no time

0

I have not time

English

——— Translate to
French

French

je n'ai pas le
temps

Translate to
English

Fig. 9 Ejemplo de back-translation, GB y Jacob [8]
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Aumentacion de datos mediante generacién: Utilizan modelos de generacion que crean
datos sintéticos a partir de un conjunto de datos existente. En este sentido, Generative
Adversarial Networks (GAN) basan su funcionamiento en la utilizacion de un generador que
crea oraciones a partir de un conjunto de datos existente y un discriminador, que juzga si las
oraciones creadas por el generador son reales o falsas. Cuando el discriminador no puede
diferenciar si una oracion es real o falsa, estamos en presencia de una muestra para ser
agregada al conjunto de datos aumentado. Este tipo de modelo generativo comunmente utiliza
modelos de DL para la implementacién tanto del generador como el discriminador, por lo que
dependen del conjunto de datos de entrenamiento para generar oraciones de buena calidad

[18, 33-35]. La Fig. 10 muestra un ejemplo de arquitectura GAN usado por Luo et al. en [36].

o4 | Real data !

Discriminator

Generated | !
ata 1 1 OO

>O—>O—>O—>O)—

(a) Training of the dicriminator

Next

, action , MC search

> Reward |
!> Reward
[ ) oo ot : Discriminator

> Reward !

Policy gradient

(b) Training of the Generator

Fig. 10 Ejemplo de arquitectura GAN, Luo et al. [36]

Aumentacion mediante manipulacion del espacio vectorial: A diferencia de los
métodos de manipulacién de oraciones que trabajan directamente sobre el texto, la
manipulacion del espacio vectorial (embedding) opera en el nivel de los vectores
representativos de las oraciones en el espacio vectorial del modelo utilizado. Dado este modo
de funcionamiento, son muy dependientes del modelo a utilizar porque la arquitectura de este
asume como las oraciones estaran representadas. Su implementacion esta basada en redes

neuronales y existe menos investigacién sobre ellos [30].
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3.2.2 Técnicas de aumentacion mas utilizadas por los articulos

La distribucion de los articulos de acuerdo con la técnica de aumentacion utilizada se
muestra en la Tabla 4, detallando la técnica de DA, cantidad de articulos y la identificacion de

estos.

Tabla 4 Distribucion de articulos por método de aumentacion

Técnica de aumentacion Cantidad de Identificacion de articulos

articulos
Transformacién 31 [1-7,9, 1517, 19-21, 23, 25-27, 37-49]
Parafraseo 5 [8, 11, 32, 50, 51]
Generacion 9 [18, 33-36, 52-55]
Espacio vectorial 3 [24, 28, 56]
Hibrido 2 [14, 57]
No especifica 1 [12]
Comparativa 1 [30]

De la tabla anterior se puede desprender la Fig. 11, que muestra graficamente que la
categoria de técnicas de aumentacion mas utilizada es la transformacion de oraciones con un
59%, seguida por la categoria de generacion de oraciones con un 17%. En tercer lugar, se
puede encontrar la categoria de parafraseo de oraciones con un 10%. De acuerdo con estos
resultados, las técnicas de aumentacion que se seran utilizadas para este trabajo son las antes

mencionadas.

= Transformacién = Parafraseo = Generacion Espacio vectorial

= Hibrido = No especifica = Comparativa

Fig. 11 Distribucién de las categorias de aumentacion segun la revision de literatura
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3.2.3 ldioma de los conjuntos de datos utilizado por los articulos

La distribucion de los idiomas de los conjuntos de datos utilizados en los trabajos revisados
puede apreciarse en la Fig. 12, siendo el idioma inglés el mas utilizado con un 57%. Cabe
mencionar que el idioma espafol no es utilizado en los conjuntos de datos de los trabajos
realizados. Solamente el trabajo de Bogoradnikova et al. en [14] menciona un conjunto de
datos para la deteccion de mensajes de odio con 8.000 muestras etiquetadas en espafiol,
correspondientes a competencias de Google y Jigsaw del afio 2020.

H Inglés
m Chino
m Arabe
m Uyghur
m Hindi
m Bengali
m Malayo
W Turco
W Ruso
m Kazajo

W Vietnamita

Fig. 12 Distribucion de los idiomas en los conjuntos de datos en revision de literatura

3.2.4 Modelos de clasificacidon mas utilizados por los articulos

En cuanto a los clasificadores que fueron utilizados en los trabajos revisados, la Fig. 13
muestra la distribucion considerando unicamente el clasificador principal de cada trabajo y no
los clasificadores utilizados para comparar el rendimiento de un modelo en particular. El
modelo de clasificacion mas utilizado es BERT y sus variantes con un 23%, seguido por LSTM
con un 15%, mostrando una tendencia hacia los modelos de clasificacién DL.
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m BERT (o variantes de BERT)
m BiGRU

m BiLSTM

m CNN

m DNN

® Ensemble NN

W Expectation Maximization
m Hibrido (CNN + LSTM)

m Hibrido (CNN + SVM)

m Hibrido (KNN + SVM)

m Hibrido (RoBERTa + GRU)
m Hibrido (RoBERTa + LSTM)
m Logistic Regression
uLST™M

W LSTM + CNN

Multinomial Naive Bayes

Fig. 13 Distribucion de los modelos de clasificacion en la revisién de literatura
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3.2.5 Trabajos relacionados mediante transformacion de

oraciones

En [15] Balakrishnan et al. realizan la aumentacién de un conjunto de datos mediante EDA
(Easy Data Augmentation) [31], luego, hacen una comparativa entre los clasificadores de ML
y DL. Los resultados reportados indican que los algoritmos de DL utilizados (CNN, RNN,
BiLSTM y variantes de BERT) se comportan de mejor forma que los algoritmos de ML (Logistic
Regression, Naive Bayes, Decision Tree, Random Forest y Support Vector Machine) para los
conjuntos de datos original y aumentado. El rendimiento de los algoritmos de DL con los datos
aumentados fue de 96% en accuracy y 91,1 %en F1-Score.

Por otra parte, en [3] los autores proponen una variacion de EDA que considera la
informacion que tienen los emojis en los tweets para preservar su semantica, para luego
realizar SA mediante BiLSTM. Los resultados indican que el comportamiento del conjunto de
datos original con el clasificador es deficiente por la baja cantidad de datos etiquetados que
tienen, indican que, con la aumentacién mediante EDA y emojis, sus resultados mejoraron
considerablemente. Sus métricas de accuracy y F1-Score rondan el 72%. Yuan et al. en [16]
proponen una nueva adaptacion de EDA, que es utilizada para realizar la aumentacion de un
conjunto de datos con 4 categorias afectivas (joy, angry, bored, sad), para solucionar el
problema de la pérdida de semantica, los autores proponen el uso de TF-IDF para identificar
las palabras mas importantes en el contexto. Luego, someten el conjunto de datos aumentado
a clasificadores CNN, los resultados de su experimentacion indican que en comparacion con
sus lineas base, el modelo propuesto mejora en 3% la métrica accuracy. Otro de los trabajos
que se centra en la utilizacién de EDA es el de Lee et al. [41], en dicho trabajo, utilizan
knowledge graphs para la representacion de las oraciones y la modificacion de ellas se basa
en las técnicas que utiliza EDA, sus resultados en las métricas ROUGE no cambian
significativamente al utilizar este método.

Dhiman et al [23], utiliza MOD-EDA para aumentar un conjunto de datos de tweets
concernientes a los sentimientos de los usuarios con respecto a las politicas publicas de la
India y la influencia que tienen en los periodos eleccionarios, luego mediante BERT realizan la
clasificacion de la polaridad de los tweets. Para medir el rendimiento de su modelo, realizan
combinaciones entre el clasificador con y sin aumentacion, obteniendo los mejores resultados

con MOD-EDA + BERT con porcentajes de 71% en F1-Score y 70% en accuracy.
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Para mejorar los resultados de clasificacion mediante BERT en conjunto con in lexicon de
modismos en inglés, Tahayna et al. [1] realiza el reemplazo de modismos en inglés de acuerdo
con su significado, obteniendo asi nuevas oraciones. Mediante la métrica F71-Score indican
que su modelo obtuvo una mejora en la clasificacion de mas de 10% con respecto a la linea
base (76,98%) en la clasificacion de 150 tweets. Mientras, en el trabajo de Li et al. [9] propone
sus propios algoritmos de aumentacion basados en el reemplazo de sinénimos (PWSS) e
intercambio del orden de las palabras dentro de una oracion (DRAWS), logrando con esto
aumentar 4 conjuntos de datos publicos referentes a la tarea de SA, como clasificadores para
su trabajo utilizan LSTM. Los resultados reportados indican que la aumentacion mediante
DRAWS (11,49% Macro-F1) tiene mejor rendimiento que PWSS (2,9% Macro-F1) con el
conjunto de datos utilizado. Para realizar SA en tweets en el idioma Turco, Shehu et al. [17]
propone tres métodos de aumentacion, shift, shuffle y una combinacion de ambos, para luego
someter el conjunto de datos aumentado a clasificadores de ML y DL. Lamentablemente, los
autores no ahondan en las técnicas de aumentacion, porque su foco es su modelo de
clasificacion propuesto (HAN). Sus resultados indican que la utilizacién de algoritmos de DL
obtiene mejores resultados de clasificacion respecto de los algoritmos de ML. Sin embargo,
indican que, en cuanto a tiempos de ejecucion y entrenamiento, ML se comporta de mejor
manera.

En el trabajo de Liu et al. [19] se utiliza BiLSTM como modelo de clasificacién de
sentimientos en correos electronicos y el reemplazo al azar de palabras mediante la
combinacion de WordNet y KNN (K-nearest Neighbor) para realizar la aumentacion de datos
del conjunto de datos con el objetivo de balancear las clases de polaridad. Algo interesante
que destacan es que reemplazando el 20% de las palabras en una oracion y aplicando LDA y
TF-IDF [14] para mantener la semantica, se obtienen mejores resultados de aumentacién. Los
resultados reportados indican que con su modelo de aumentacién y el uso de BiLSTM como
clasificador logra una mejora en la clasificacion entre 1,5% y 10% en la métrica accuracy. Uno
de los trabajos que no obtuvo mejoras significativas con la aumentacion del conjunto de datos
para la clasificacion de categorias de aspecto es el de Almasre [39], con resultados de 66,3%
en F1-Score para la linea base y 66,1% en la misma métrica para el conjunto de datos
aumentado. El método de aumentacion utilizado se basa en el reemplazo de no mas del 25%
de palabras al azar en una oracion y el empleo de la similaridad de coseno para determinar
las palabras que seran usadas para reemplazo. Como clasificador, utilizan una variante de
BERT para el idioma arabe. Uno de los problemas que enfrentaron en su modelo es la gran

cantidad de categorias de aspecto que debian aumentar (34) y el desbalance en 11 de ellas.
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Otro ejemplo de la aplicacion de la aumentacion de datos para solucionar el problema de
desbalance de un conjunto de datos es el propuesto por Ha et al. en [40], su modelo de
aumentacion utiliza el reemplazo de sindnimos basandose en Paraphrase Database para
luego utilizar CNN para detectar 3 categorias (support, other, y oppose) en un conjunto de
datos relativos a las opiniones hechas por ciudadanos de Estados Unidos concernientes a un
plan de energia limpia. Luego de la aumentacion, su conjunto de datos quedo balanceado en
2800 comentarios por categoria. Los resultados que obtuvieron en las métricas accuracyy F1-
Score fueron de 84% y 71% respectivamente. Siguiendo con la utilizacién de la aumentacion
para el balanceo de conjuntos de datos, Lee et al [41] compara dos técnicas de aumentacion,
EDA y UDA, para balancear las muestras en knowledge graphs con carga de polaridad. La
experimentacion realizada nuestra que el uso de EDA en la categoria “negative” tiene un
impacto muy bajo en el rendimiento de clasificacion frente a los resultados obtenidos por UDA
en la categoria “positive” para el mismo conjunto de datos.

Para realizar la clasificacion de SA en textos chinos, Wang et al. [43] aumenta un conjunto
de datos mediante el reemplazo de sinénimos extraidos desde un tesauro que ellos mismos
construyen para su modelo, con el cual indican que se corrige el problema de reemplazo de
sinénimos con bajo nivel de similaridad y que influye en la tarea de clasificacién. Una vez
aumentado el conjunto de datos, realizan SA mediante un modelo hibrido entre CharCNN (que
extrae las caracteristicas) y SVM (que realiza la clasificacién). Los resultados reportados en
su trabajo indican que con su modelo de aumentacion y clasificacién obtienen 95% de
accuracy.

Para realizar el analisis de sentimientos en tweets que contienen modismos, Tahayna et
al. [42] utiliza SIIDE (lexicon de modismos de IBM) y un clasificador BERT. En su trabajo
proponen un método aumentacién de tweets mediante el reemplazo de modismos por su
significado, con lo que reportan un rendimiento de clasificacion 92% F1-score y una reduccion
de 16% en el error de clasificacion con respecto al conjunto de datos sin aumentar.

Mediante la utilizacion de las técnicas de aumentacion de texto mediante transformacion,
Qudar et al. [6] reemplaza el 5% de las palabras por su sinénimo, elimina el 10% de las
palabras, inserta un 5% e intercambia un 5% de las palabras en una oracién. Para luego aplicar
un modelo semi supervisado de estudiante-profesor con el cual realizan el analisis de
sentimientos. Los resultados obtenidos por su modelo son de 87,3% (F1-score) en el conjunto
de datos SemEval Aspect Sentiment Analysis'y 88,35% (F1-score) en un conjunto de datos de

Twitter.
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En un intento por mejorar la deteccion del sarcasmo en textos arabes cortos, Al -Jamal et
al. [46] utiliza dos técnicas de aumentacion de datos en texto, random swap y random deletion
con el fin de balancear las clases de su conjunto de datos iSarcasmEval (SemEval, 2022).
Para luego detectar sarcasmo mediante BERT. Sin embargo, sus resultados fueron menores
a 60% en esta tarea para la métrica F71-score. Por lo que indican que es necesario construir
conjuntos de datos etiquetados mas robustos para mejorar la deteccién de comentarios
sarcasticos.

Una aproximacion distinta a la aumentacion mediante transformacion es la propuesta de
Kraus et al. [47], donde realizan random swap y random insertion en conjunto de datos
representado como un rhetorical structure tree. Para el analisis de sentimientos, utilizan un
clasificador DL llamado Discourse-LSTM con el cual obtienen una mejora en el rendimiento
con el conjunto de datos Rotten Tomatoes de 4,27% en la métrica F1-score.

Kelsingazin et al. [25] proponen dos implementaciones de algoritmos para la aumentacién
de datos en texto basandose en las operaciones random insertion y random deletion. Si
embargo, no entregan detalles de la implementacion de estos. En cuanto a los clasificadores
utilizados, indican que usan SVM y LR, pero no entregan detalles de la implementacion ni de
los parametros utilizados. Con relaciéon a los resultados, muestran una mejora en el
rendimiento de clasificacion de 1% en la métrica F7-score.

En el caso de losifidis et al. [2], los autores proponen dos técnicas de aumentacion. La
primera de ellas realiza reemplazo de palabras en una sentencia seleccionando las mas
parecidas de acuerdo con la similaridad de coseno calculada desde word embeddings. La
segunda, elimina palabras de la sentencia excepto aquellas que tengan peso sentimental y las
que correspondan con negacion, esto, con el fin de preservar la clase de la sentencia original.
Los autores proponen la utilizacion de estas técnicas de aumentacion en tiempo de
entrenamiento de su modelo con el objetivo de corregir el desbalance de las clases al momento
de entrenar. A lo largo de su experimentacién indican que el método de reemplazo basado en
word embeddings no se comporta igual de bien que el método de eliminacion de palabras,
ante esta situacion, sospechan que al momento de realizar los reemplazos se cambian las
clases de algunas de las muestras (es decir, se modifica el sentido de la frase).

Uno de los trabajos que reporta mayores mejoras en el rendimiento de clasificacion es el
de Duwairi [26], con una mejora de 42% de incremento en accuracy después de realizar la
aumentacion de un conjunto de datos con comentarios sobre productos en arabe. El método
de aumentacion propuesto se basa en el reemplazo de sinénimos desde Arabic-Wordnet y la

aplicacion de reglas sintacticas propias del idioma arabe para generar nuevas sentencias. En
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su experimentacion, evaluan los conjuntos de datos aumentados en tres clasificadores de ML
(NB, KNN, SVM) y llegan a aumentar el conjunto de datos hasta diez veces, consiguiendo el
aumento en el rendimiento de clasificacién de mas de 40% comparado con el conjunto de
datos sin aumentar.

Con el objetivo de mantener la semantica de las sentencias aumentadas, Feng et al. [48]
proponen dos algoritmos, el primero de ellos realiza reemplazo probabilistico de sindnimos
seleccionando las palabras desde un lexicén. Mientras que el segundo, extrae el peso de las
palabras en el contexto mediante el uso de TF-IDF y reemplaza la que tenga menor peso con
respecto del contexto. Para la clasificacion, utilizan un modelo basado en CNN, con lo cual
logran una mejora de 5% en la clasificacion con respecto a las lineas base definidas en la
métrica accuracy.

Santoso et al. [27], proponen una extensién de EDA con la cual logran una mejora de entre
0,6% y 3,4% en accuracy con respecto a un conjunto de datos sin aumentar. La mejora a EDA
consiste en la proposicién de dos algoritmos para la aumentacion, el primero mediante
reemplazo manteniendo la informacién semantica de la sentencia y el segundo realizando
desambiguacién mediante el algoritmo Adapted Lesk. En su experimentacion, tuvieron
problemas con la clase neutral debido a que su modelo no puede identificar las palabras con
mayor importancia en las sentencias con esa clase.

El trabajo presentado por Haralabopoulus et al. [7], abarca la clasificacion de emociones y
polaridad mediante LSTM y la aumentacion por reemplazo de antonimos, insercién de
negacion y permutaciéon. Su modelo de aumentacion, al contrario de los otros, trata de
aumentar el conjunto de datos mediante el cambio de clase en la sentencia aumentada con
respecto a la sentencia original. Con este enfoque logran una mejora de rendimiento en
accuracy de 4,1% con respecto a las lineas base. Uno de los hallazgos en este trabajo, es que
no se preocupan de mantener la semantica de las sentencias, lo cual va en una direccién
completamente distinta de los otros articulos.

Wei et al. [49] aumentan el conjunto de datos mediante las técnicas de reemplazo de
sinbnimos, insercién al azar, eliminacion al azar y cambio al azar para luego entrenar un
modelo de transferencia de aprendizaje con dos instancias de BERT, una como estudiante y
otra como profesor. Los resultados de su modelo muestran que mantienen el rendimiento de
BERT en accuracy para los conjuntos de datos SST2, YELP y Amazon.

Para finalizar, los desafios que se vislumbran para llevar a cabo la aumentacién de
conjuntos de datos de textos en espafiol, es precisamente la reducida cantidad de conjuntos

de datos disponibles para la experimentacion, como ejemplo de esto, en el estado del arte,
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ninguno de los autores realiza aumentacion en conjuntos de datos en espanol. Sin embargo,
Pei et al. [5] mencionan que LaBSE de Google se encuentra entrenado en multiples idiomas
(149) incluido el espafiol. Mientras que Bogoradnikova et al. [14] indica que, dentro de los
conjuntos de datos revisados para la deteccion multilenguaje de toxicidad de mensajes de
texto en ruso, existe un conjunto de datos en espafiol con 8.000 mensajes anotados. Otro de
los desafios tiene relacién con las técnicas utilizadas para la aumentacion y como manejan la
conservacion de la semantica de la muestra original. Para solucionarlo, [36, 52] proponen el

uso de TF-IDF, pLSA, word embeddings, entre otros.
3.2.6 Trabajos relacionados mediante generacion de oraciones

Carrasco et al. en [35] realizan la aumentacion de un conjunto de datos que abarca 5
dialectos del arabe mediante Sentimental GAN (SentiGAN), la composicion de SentiGAN [58]
se basa en multiples generadores y un discriminador. Ademas, para mejorar la calidad de las
oraciones generadas por su modelo de aumentacion, utilizan una funcion de recompensa en
lugar de la funcién de penalidad usada en los modelos GAN. Adicionalmente, con el objetivo
de asegurar la novedad y diversidad del conjunto de datos aumentado, proponen dos
funciones, la primera para asegurar que las nuevas oraciones creadas por el generador son
diferentes de las oraciones originales. Mientras que la segunda, se encarga de medir que tan
distintas son las nuevas oraciones de la original. Los resultados de clasificacién con su modelo
de generacion aplicado a distintos clasificadores tanto de ML como DL superan el 80% en la
métrica accuracy para el conjunto de datos MADAR.

Con el objetivo subsanar el desbalance de clases en un conjunto de datos en el idioma
hindi, Rafi-Ur-Rashid et al. en [18] utilizan un modelo de generacion GAN para aumentar la
clase con menor cantidad de muestras etiquetadas. Su modelo obtiene resultados minimos de
F1-Score de 90%, mientras que para accuracy consiguen un rendimiento que no supera el
65%. Finalizan su trabajo indicando que intentaran aplicar nuevos modelos de generacion de
texto para aumentar datos de texto en sus proximas investigaciones.

Continuando con los trabajos que utilizan modelos generativos para aumentar datos de
texto, Shang et al. [33] proponen un modelo GAN mejorado con Transformers que logra
mejorar los resultados en la métrica accuracy llegando a 98,44% para un conjunto de datos en
el idioma chino utilizando un clasificador de sentimientos basado en BERT. Uno de los puntos

a rescatar es que destacan los beneficios de la utilizacion de las técnicas de aumentacion de
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datos de texto, ya que ayudan a balancear conjuntos de datos y evitar el problema de
overfitting?.

Rahul Gupta [34] propone un modelo GAN compuesto por 3 componentes. Un generador
basado en redes neuronales que genera oraciones, un clasificador basado también en redes
neuronales que se encarga de evaluar la calidad de las oraciones creadas por el generador y
por ultimo un discriminador que evalua si la oracion es falsa o no. Sin embargo, su modelo
necesita ser entrenado previamente con una gran cantidad de datos para obtener buenos
resultados en la generacion de oraciones de calidad. El rendimiento de clasificacion obtenido
logra una mejora de alrededor de 10% en accuracy, llevando de 64,5% para el conjunto de
datos sin aumentar a 74% luego de aumentar el conjunto de datos con su modelo conditional
GAN (cGAN).

En [36], Luo et al. utilizan una variante de GAN (SeqGAN [59]) para aumentar conjuntos
de datos con textos largos, ademas, corrigen el problema que tiene SegGAN [59] al generar
oraciones que pueden perder la informacion semantica del conjunto de datos de origen. Para
agregar nuevas oraciones al conjunto de datos, primero entrenan un clasificador con los datos
sin aumentar y luego comparan los resultados de la clasificacion con los datos aumentados,
solamente las oraciones que tienen correctamente asignada la etiqueta de clase para el
analisis de sentimientos son agregadas. Una de las razones por las cuales eligieron SeqGAN
[59] como modelo de generacion de sentencias es que no necesita ser pre-entrenado con una
gran cantidad de datos.

Por otra parte, Liu et al. [52] proponen un modelo de aumentacién basado en un modelo
de lenguaje que conserva la informacion de la etiqueta sentimental al momento de hacer la
aumentacion de datos de texto, esto, lo hacen enmascarando las palabras que no tienen la
carga afectiva y la reemplazan por sus sindnimos. Al igual que Carrasco et al. [35], indican que
los modelos generativos pueden generar sentencias que son iguales a las ya existentes en el
conjunto de datos. Los resultados obtenidos por su modelo para un conjunto de datos en
idioma chino llegan a 94,25%.

Pandey et al. [54] utiliza GAN para realizar pruebas de aumentacion para 12 conjuntos de
datos logrando un rendimiento de clasificacion en analisis de sentimientos de 94,5% en
accuracy. Esto lo logran al utilizar PosGAN para mantener la estructura sintactica de las
oraciones generadas con respecto a las que se encuentran en un conjunto de datos de

referencia. Es de los pocos trabajos que realizan analisis de emociones ademas de analisis

12 https://aws.amazon.com/what-is/overfitting/
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de sentimientos. Un punto interesante es que proveen acceso tanto al conjunto de datos y el

cédigo de su modelo de aumentacion.

3.2.7 Trabajos relacionados mediante parafraseo de oraciones

El trabajo realizado por Krishnan et al. [32] realiza la aumentacion mediante la traduccion
de oraciones desde el idioma inglés al hindi, con el fin de aumentar la cantidad de oraciones
que son utilizadas para su modelo de clasificacion, que consiste en un modelo profesor-alumno
mediante la utilizacion de mBERT y XLM-R. Los autores no profundizan en la técnica de
aumentacion, solamente indican que puede utilizarse cualquier herramienta de traduccion o
transliteracién. Los resultados de su modelo en el conjunto de datos de pruebas logran
preservar o mejorar su rendimiento con respecto de la linea base obteniendo para mBERT
61,35% y 66,24% para los lenguajes hindi y malayo en la métrica F1-Score 'y 62,23% y 76,46%
para los mismos lenguajes utilizando XLM-R.

Por otra parte, Tang et al. en [11], utilizan la aumentacion mediante back-translation
traduciendo textos desde chino al inglés mediante el api Baidu para aumentar el numero de
muestras del conjunto de datos de entrenamiento que consisten en textos de micro-blogs
chinos, con textos en inglés, chino y japonés pertenecientes a la tarea compartida 1 de NLPCC
2018. Lo anterior como parte de su modelo BERT-MSAUC que clasifica las emociones
felicidad, tristeza, miedo, ira y sorpresa. Los resultados obtenidos por su modelo en la métrica
F1-Score superan en dos (miedo e ira) de las cinco clases emotivas mencionadas con
anterioridad a un modelo BERT(M) utilizado como linea base. El rendimiento de clasificacion

por cada clase es:

Tabla 5 Resultados de clasificaciéon con F1-Score Tang et al.[11]

Clase emotiva BERT(M) BERT-MSAUC

Felicidad 77,3% 76,9%
Tristeza 63,4% 61,4%
Miedo 65,8% 70,6%
Ira 45,2% 51,3%
Sorpresa 50,1% 49,7%

Para terminar con los trabajos que realizan manipulacién de oraciones mediante

parafraseo, tenemos el de Bogoradnikova et al. [14], que realiza analisis de sentimientos,
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deteccion de comentarios toxicos y deteccion de porciones de texto téxicos mediante en el
idioma ruso. En su investigacion, comparan un modelo SVM con el api Perspective™ (api
utilizado para moderacion de contenido), en primera instancia el rendimiento de clasificacion
del modelo SVM es de 61,83% en accuracy luego de aumentar el conjunto de datos. Luego,
utilizan EDA y back-translation para aumentar el conjunto de datos, pero no entregan detalles
del proceso de aumentacion. Luego de aumentar, los resultados de clasificacion con su modelo
SVM en la tarea de analisis de sentimientos mejora su rendimiento en 10% llegando a 95% de

rendimiento de clasificacion en la métrica accuracy.

13 https://www.perspectiveapi.com
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Capitulo 4 Conjuntos de datos utilizados

A lo largo de este Capitulo, se revisaran los conjuntos de datos producidos por actividades

docentes y utilizados en experimentos realizados por el grupo SOMOS de la Universidad del

Bio-Bio que fueron aumentados con las técnicas de aumentacion de texto por transformacion,

generacion y parafraseo. Adicionalmente, por cada conjunto de datos revisado se agregan las

estadisticas extraidas desde la bolsa de palabras.

4.1 Dieciocho de Octubre

El conjunto de datos “18 de Octubre” esta compuesto de comentarios recopilados de

Twitter en el contexto del estallido social que se produjo en Chile en el afio 2019. El conjunto

se encuentra etiquetado con 8 categorias para Emotion Analysis. La Fig. 14 muestra las

palabras que tienen mas frecuencia dentro de este conjunto de datos.
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Fig. 14 Nube de palabras 180ctubre

Mientras que, la Tabla 6 muestra las estadisticas extraidas para el conjunto de datos 18

de Octubre.
Tabla 6 Estadistica 18 de Octubre
Descripcion Valor
Cantidad total de palabras 3.336
Cantidad de palabras unicas 1.680
Promedio de palabras por oracién 17
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4.2 Agresividad

El conjunto de datos de Agresividad utilizado en el trabajo de Ledez et al. [60] esta
compuesto de comentarios de Twitter usados para detectar cyberbulling en espafol. Las

palabras que aparecen con mayor frecuencia en este conjunto de datos pueden apreciarse en
la Fig. 15
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Las estadisticas extraidas desde el conjunto de datos de Agresividad son mostradas a
través de la Tabla 7.

Tabla 7 Estadistica Agresividad

Descripcion Valor
Cantidad total de palabras 33.143
Cantidad de palabras unicas 8.685
Promedio de palabras por oracién 22
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4.3 Emoji

El conjunto de datos de Emoji esta compuesto por comentarios de Twitter para Emotion
Analysis, el objetivo de este conjunto de datos es demostrar que el emoji en un texto esta
asociado a la emocion en el texto. Para este trabajo se utilizé el conjunto de datos de Emoji
limpio, esto quiere decir, solamente con los comentarios textuales de cada tweet. En la Fig. 16

se muestran las palabras que aparecen con mayor frecuencia en este conjunto.
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Las estadisticas extraidas desde el conjunto de datos de Emoji son mostradas a través de

la Tabla 8.
Tabla 8 Estadistica Emoji

Descripcion Valor
Cantidad total de palabras 11.120
Cantidad de palabras Unicas 4,234
Promedio de palabras por oracién 11

4.4 Encuesta Docente

Este conjunto de datos es una recoleccion de los comentarios realizados por alumnos en
la encuesta docente realizada en la Universidad del Bio-Bio en el afio 2018. Este conjunto a
diferencia de los otros se encuentra etiquetado con la finalidad de realizar clasificacion a 4
distintas categorias por cada muestra (Afecto, Agresividad, Polaridad, Seriedad). Es por ello,
que fue dividido en 4 conjuntos de datos, 1 por cada categoria. La Fig. 17 muestra las palabras

mas frecuentes en el conjunto de datos.
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La Tabla 9 muestra las estadisticas extraidas del conjunto de datos.

Tabla 9 Estadistica Encuesta Docente

Descripcion Valor
Cantidad total de palabras 8.645
Cantidad de palabras unicas 2.119
Promedio de palabras por oracién 5

4.5 Titulares de diario

El conjunto de datos de Titulares de diario fue creado para el trabajo de Martinez-Araneda
et al. [61] con el objetivo de analizar el sesgo de los titulares de diarios chilenos entre los afios
2014 y 2015. La Fig. 18 refleja las palabras con mayor frecuencia en el conjunto de datos.
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La Tabla 10 muestra las estadisticas extraidas para este conjunto de datos.

Tabla 10 Estadistica Titulares Diarios

Descripcion Valor
Cantidad total de palabras 24.245
Cantidad de palabras unicas 8.447
Promedio de palabras por oracién 12

46 Violencia de Género

Creado para el trabajo de Martinez-Araneda et al. [62], este conjunto de datos agrupa
canciones en espafiol de distintos géneros musicales con el objetivo de identificar aquellas

que contengan violencia hacia la mujer. La Fig. 19 muestra graficamente las palabras mas
frecuentes en este conjunto.
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La Tabla 11 muestra las estadisticas extraidas para este conjunto de datos.

Tabla 11 Estadistica Violencia Género

Descripcion Valor
Cantidad total de palabras 44.024
Cantidad de palabras unicas 8.843
Promedio de palabras por oracién 44
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4.6.1 Clasificacion de conjuntos de datos

Para realizar la clasificacion de los conjuntos de datos elegidos para ser aumentados, se

utilizan los criterios de la

Tabla 12. Esta clasificacion busca poder comparar los conjuntos de datos de acuerdo con

sus caracteristicas con el fin de analizar los resultados de los experimentos de aumentacion

que seran realizados sobre ellos.

Tabla 12 Criterios para clasificacion de conjuntos de datos

item Valor Descripcioén

Balanceado (B) SI/NO Indica si la cantidad de muestras es la
misma por cada clase.

Texto formal (TF) SI/NO Indica que el ambito en el que se escribe el
texto tiene restricciones en cuanto al tipo de
palabras y expresiones utilizadas.

Largo promedio Numero Cantidad de palabras que conforman una

por oracion (LPO)

oracion

Tamanio (T) Tamano <= 500 = S Representacion en categorias de la cantidad
Tamarfo > 500 y <= total de muestras por conjunto de datos
1000 =M
Tamaro > 1000 = L

Cantidad de Numero Cantidad total de muestras por conjunto de

muestras (CM)

datos

Tarea Sentiment analysis =
clasificacion (TC) SA

Emotion analysis = EA

Tarea de clasificacion que busca resolver el

conjunto de datos

Cantidad de Numero Cantidad de clases en un conjunto de datos
clases (CC)
Tipo de contenido Comentarios Tipo de contenido que conforma el conjunto
(TC) Canciones de datos

Titulares

Ahora que se encuentran definidos los criterios de clasificacion para los conjuntos de datos,

la Tabla 13 refleja cada conjunto de datos con su clasificacién correspondiente.
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Tabla 13 Clasificaciéon conjuntos de datos

Conjunto de datos B TF LPO T CM TC CC TC

18 Octubre NO NO 17 S 195 EA 8 Comentarios
Agresividad SI NO 22 L 1470 SA 2 Comentarios
Emoji NO NO 11 M 1.000 EA 11 Comentarios
Encuesta Docente Afecto NO SI 5 L 1632 EA 7 Comentarios
Encuesta Docente Agresividad NO Sl 5 L 1632 SA 2 Comentarios
Encuesta Docente Polaridad NO SI 5 L 1632 SA 3 Comentarios
Encuesta Docente Seriedad NO SI 5 L 1632 SA 2 Comentarios
Titulares Diario NO SI 12 L 2031 EA 9 Titulares
Violencia Género NO NO 44 M 1.000 SA 2 Canciones




Capitulo 5 Experimentacion

Este Capitulo presenta el detalle de los experimentos llevados a cabo para realizar la

evaluacion de la influencia de las técnicas de aumentacion sobre los conjuntos de datos

descritos en el Capitulo 4. En primer lugar, se definen los experimentos, para luego presentar

los resultados de las diferentes técnicas de aumentacién por cada uno de los clasificadores

seleccionados.

5.1 Descripcion del hardware utilizado

Los experimentos fueron llevados a cabo en un servidor con las caracteristicas descritas

a continuacion:

e Sistema operativo Debian GNU/Linux 12 (bookworm)
e 2 xIntel Xeon® CPU E5-2683 v4 2.10GHz, 2 sockets, 16 cores, 2 threads/core con
hyperthreading activado para un total de 64 threads.

e 256 GB de memoria principal.

La Fig. 20 muestra en detalle las caracteristicas del hardware utilizado para la realizacion

de los experimentos.

Machine (252GB total)

Package L#0

Package L#1

I NUMANode L#0 P#0 (126GB)

I I NUMANode L#1 P#1 (126GB)

I L3 (40MB)

| I L3 (40MB)

|

I L2 (256KB) ” L2 (256KB) ID oo I L2 (256KB) I
16x total

I L2 (256KB) ” L2 (256KB) ID oo I L2 (256KB) I
16x total

I L1d (32KB) “ L1d (32KB) |

I L1d (32KB) |

I L1d (32KB) ” L1d (32KB) I

I L1d (32KB) I

I L1i (32KB) ” L1i (32KB) I

I L1i (32KB)

I I L1i (32KB) I I L1i (32KB) l

I L1i (32KB) I

Core L#0

Core L#1

Core L#15

Core L#16

Core L#17

PU L#0
P#0

PU L#2
P#1

PU L#30
P#15

PU L#32
P#16

PU L#34
P#17

PU L#1
P#32

PUL#3
P#33

PU L#31
P#47

PU L#33
P#48

PU L#35
P#49

Core L#31

PU L#62
P#31

PU L#63
P#63

Host: tash

Date: Sun Jul 23 10:17:02 2023

Fig. 20 Descripcion del hardware utilizado en experimentos extraida con comando Istopo
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5.2 Formato de registro de resultados

El registro de los resultados de los experimentos con las distintas técnicas de aumentacion

que fueron utilizadas en este trabajo es llevado a cabo de acuerdo con la Tabla 14.

Tabla 14 Plantilla presentacion de resultados

Conjunto Clasificador
Técnica DA

de datos SVM CNN LSTM BiLSTM BERT

Base

Conjunto  Técnica DA 1

datos Técnica DA 2

Técnica DA n

5.3 Clasificacion sin aumentacion

Las siguientes secciones describen el procedimiento utilizado para obtener el rendimiento
de clasificacion que fue utilizado como base de comparaciéon para los experimentos de

clasificacion de los conjuntos de datos posterior a la aumentacion.

5.3.1 Procedimiento de clasificacion sin aumentacion

Como lineas base de clasificaciéon de sentimiento y emociones, fueron utilizados los

siguientes algoritmos de clasificacion que representan los mas utilizados en la revision de

literatura.
e CNN
e LSTM
e BILSTM
e BERT (BETO)
e SVM

Las muestras disponibles en los conjuntos de datos fueron divididas en 70% para

entrenamiento y 30% para validacion. Los subconjuntos de validacion fueron los mismos para
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todos los clasificadores tanto para obtener la linea base como para la obtencion del

rendimiento de clasificacidon posterior a la aumentacion.

Los hiper parametros utilizados por cada uno de los clasificadores puede observarse en la

Tabla 15. Estos hiper parametros son los mismos utilizados para realizar la clasificacion luego

de llevar a cabo la aumentacién con el fin de obtener la comparacion del rendimiento de los

modelos de ML y DL con las mismas condiciones en el conjunto de datos original y aumentado.

Tabla 15 Hiper parametros modelos de clasificacion

Modelo Hiper parametros
CNN  Embedding_dim = 20, Conv1D(32, 3, activation = relu, padding = same), 4
MaxPooling1D(3, padding = same), Conv1D(64, 3, activation = relu, padding =
same), Conv1D(64, 3, activation = relu, padding = same), 2 Conv1D(128, 3,
activation = relu, padding = same), dropout = 0.5, Dense( 11, activation = softmax)
LSTM  Embedding_dim = 16, salidas LSTM = 32, 1 unidad LSTM, 1 Dense(19,
activation = relu), 1 Dense(11, activation = softmax), loss =
sparse_categorical_crossentropy, optimizer = ADAM, metrics = accuracy)
BiLSTM Embedding_dim = 100, 2 unidades LSTM(100, dropout = 0.3), 1 Conv1D(100, 5,
activation =relu), 1 Dense(16, activation = relu), 1 Dense(11, activation = softmax)
BERT model_name = 'dccuchile/bert-base-spanish-wwm-cased'
batch_size = 16, optimizer = ADAM, learning_rate = 2e-5, epochs = 10
SVM  param_range =[0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 1.0, 10.0, 100.0, 1000.0]

param_grid = [{'svc__C'": param_range, 'svc__kernel': ['linear']}, {'svc__C"
param_range, 'svc__gamma'. param_range, 'svc__kernel": ['rbf'}]
GridSearchCV(estimator=pipe_svm, param_grid=param_grid,

scoring="accuracy', cv=10, n_jobs=-1)

5.3.2 Resultados de linea base para la comparacion

Los resultados de clasificacion de los modelos de ML y DL sobre los conjuntos de datos

sin aumentar se reflejan en la Tabla 16. En ella pueden observarse los resultados con las

métricas accuracy y f1-score para cada conjunto de datos por cada uno de los modelos de

clasificacion.
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Tabla 16 Resultados de clasificacion sin aumentar

Conjunto de

Clasificador

datos SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
ACC F1I ACC F1 ACC F1 ACC F1 ACC F1

18 Octubre 56% 10% 56% 40% 56% 40% 56% 40% 63% 70%
Agresividad 90% 90% 82% 82% 84% 83% 58% 43% 90% 91%
Emoji 29% 32% 22% 10% 21% 25% 23% 9% 28% 40%
Encuesta 57% 53% 52% 53% 59% 54% 33% 17% 56% 55%
Docente Afecto
Encuesta 95% 92% 95% 92% 95% 92% 95% 92% 96% 94%
Docente
Agresividad
Encuesta 1% 69% 75% 75% 72% 73% 56% 40% 80% 79%
Docente
Polaridad
Encuesta 79% 70% 76% 76% 79% 70% 79% 70% 77% 73%
Docente Seriedad
Titulares de 39% 43% 26% 23% 31% 22% 27% 11% 44% 43%
Diario
Violencia de 86% 86% 76% 66% 83% 81% 76% 66% 83% 83%
Género

De los resultados expuestos, puede apreciarse que el modelo de clasificacion que obtiene

mejores resultados ya sea en accuracy o F1-Score es BERT (BETO). Sin embargo, en el

conjunto de datos de Violencia de Género el modelo SVM es el que obtiene los mejores

resultados en ambas métricas con una diferencia de 3% con respecto a su seguidor mas

cercano (BERT).
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5.4 Procedimientos de aumentacion

En las siguientes secciones, se detallan los procedimientos asociados a las distintas
técnicas de aumentacion que seran utilizadas para aumentar artificialmente los conjuntos de

datos descritos en el Capitulo 4.

5.4.1 Procedimiento de aumentacidbn con técnicas de

transformacion

La técnica mas representativa de esta categoria es EDA [31] que utiliza los métodos de
reemplazo de sindnimos, cambio de orden de palabras, eliminacion de palabras y agregacion
de palabras en una oracién. Para los experimentos llevados a cabo en este trabajo no se
considero el método de eliminacion, ya que, segun los autores de EDA, la aplicacién de dicho
método empeora los resultados de clasificacion en los conjuntos de datos aumentados.

Para aumentar los conjuntos de datos definidos en el Capitulo 4, el subconjunto de
entrenamiento es aumentado en dos dimensiones. La primera de ellas es el porcentaje de
modificacion sobre una oracién, mientras que el segundo es la cantidad de aumentacién
realizadas sobre el conjunto de datos. La Tabla 17 muestra la distribucién porcentaje/cantidad

aplicada.

Tabla 17 Parametros de aumentacion EDA

Porcentaje de modificacion = Cantidad de aumentaciones

5 1,2,3,4,5,6,7,8,9
10 1,2,3,4,5,6,7,8,9
20 1,2,3,4,5,6,7,8,9
30 1,2,3,4,5,6,7,8,9

El segundo experimento corresponde a la seleccidon del mejor porcentaje de modificacion
luego de aumentar con EDA vy clasificar, para luego aumentar la cantidad de muestras de las
clases minoritarias en los conjuntos de datos utilizando dicho porcentaje para realizar balanceo

del conjunto de datos.
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5.4.2 Procedimiento de aumentacion con técnicas generativas

Los experimentos de aumentacion con técnicas generativas fueron realizados mediante
redes adversariales generativas (GAN en inglés) a través del modelo SentiGAN propuesto por
Wang et al. en [58]. Para realizar la aumentacién con este modelo, se separaron las clases de
cada conjunto de datos en archivos independientes para luego aumentarlos uno a uno. La
aumentacion con SentiGAN [58] se realiz6 de esta forma ya que a pesar de que el modelo dice
estar preparado para generar aumentacién para multiples clases presentes en un conjunto de
datos, en la practica solamente puede generar para 1 sola clase.

Los parametros de configuracion utilizados para la aumentacion con SentiGAN se

muestran en la Tabla 18.

Tabla 18 Parametros de configuracién SentiGAN

Generador

EMB_DIM 200

HIDDEN_DIM 200

MAX_SEQ_LENGTH Promedio palabras por oracion en conjunto
de datos

BATCH_SIZE Cantidad de oraciones por clase

Discriminador

DISM_EMBEDDING_DIM 64

DIS_FILTER_SIZES [1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 15]

DIS_NUM_FILTERS [100, 200, 200, 200, 200, 100, 100, 100, 100,
100]

DIS_DROPOUT_KEEP_PROB 0.75

DIS_L2_REG_LAMBDA 0.2

DIS_BATCH_SIZE Cantidad de oraciones por clase

TOTAL_BATCH (proceso adversarial) 100

55



5.4.3 Procedimiento de aumentacién con técnicas de parafraseo

Los experimentos de aumentacion de los conjuntos de datos mediante las técnicas de
parafraseo seran llevados a cabo con la utilizacion del servicio de traduccién de Google™, esto,

debido a que las API para traduccion de texto normalmente son de pago (por ejemplo, el api

de Google).
= Google Traductor @
Hp Texto M Imagenes B Documentos B Sitios web

Detectar idioma inglés espafiol francés v espanol inglés francés v

O elige un archivo

'T‘ Explorar archivos
—J

Tipos de archivo admitidos: .docx, .pdf, .pptx y
sx. Mds informacion

Arrastra y suelta

© Conla tecnologia de Google Cloud Translation

O * 2,

Historial Guardado Contribuir

Fig. 21 Servicio Google Traductor

El procedimiento para obtener las traducciones se basa en la opcidon de Google Traductor
que permite traducir documentos completos (Fig. 21). Para comenzar se suben los conjuntos
de datos en formato xIsx al sitio, para luego descargar la traduccion en 3 idiomas (inglés,
aleman y francés). El siguiente paso consiste en subir los documentos traducidos y realizar la
traduccion de vuelta al espafol. Obteniendo asi, oraciones ligeramente modificadas que son
agregadas al conjunto de datos de entrenamiento para los modelos de clasificacion utilizados.

Los conjuntos de datos son aumentados incrementalmente con los resultados obtenidos

de la traduccion, de acuerdo con la siguiente tabla.

4 https://translate.google.com
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Tabla 19 Niveles de aumentacion con back translation

Aumentaciones Idiomas

1 Base (espafiol) + inglés
2 Base (espafiol) + inglés + aleman
3 Base (espafiol) + inglés + aleman + francés

5.5 Resultados de clasificacion con técnicas de

transformacion

Los experimentos de aumentacion y posterior clasificacion sobre los conjuntos de datos
aumentados con EDA [31] fueron llevados a cabo tal como se indicé en el punto 5.2.2. Los
resultados por cantidad de aumentaciones y porcentaje de modificacion de oraciones son
mostrados a través de mapas de calor por cada uno de los conjuntos de datos, para
posteriormente representar los mejores resultados a través de la plantilla propuesta en la Tabla
14,

5.5.1 Ejemplos de aumentacion con EDA

Para realizar la aumentacion con EDA [31], fue necesario realizar modificaciones al codigo
fuente del modelo para que fuese compatible con el idioma espafiol. En primer lugar, se definio
explicitamente espafiol como lenguaje de WordNET [63]. La siguiente modificacién realizada
fue cambiar el listado de stopwords en inglés por el listado de stopwords en espafol que
proporciona la libreria NLTK'®.

Como resultado de lo anterior la

Tabla 20 muestra una oracion sin aumentar y una con la aumentacion mediante EDA [31]

correspondiente al conjunto de datos de Titulares de Diarios.

Tabla 20 Ejemplo de aumentacion de texto con EDA

Oracion original Al menos dos policias muertos y cinco heridos en

emboscada guerrillera en Peru (policia)

15 https://www.nltk.org
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Oracion aumentada con heridos menos dos polic cinco muertos y en al en
EDA 30% de modificaciéon emboscada polic as per guerrillera a aluminum basketball

team guerrillera en per polic a

5.5.2 Resultados para Dieciocho de Octubre

Los resultados de clasificacion medidos con la métrica accuracy luego de aumentar el
conjunto de datos 18 Octubre son presentados a continuacion.

20 10
Test Accuracy

Porcentaje de modificacion

30

3 4 5 6 7
Cantidad de aumentaciénes

Fig. 22 Resultados 180ctubre, EDA, SVM

La Fig. 22 muestra los resultados de clasificacién con el modelo SVM, en ella se puede
apreciar que el mejor resultado de clasificacion (54%) se produce cuando el conjunto de datos
es aumentado en 6, 8 y 9 veces con porcentajes entre 5% y 10% de modificacion de palabras
por oraciéon. Mientras que el peor resultado de clasificacion (49%) se produce al aumentar el
conjunto de datos 4 y 9 veces con porcentajes de modificacion de palabras por oracion de 20%
y 30% respectivamente.
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Fig. 23 Resultados 180ctubre, EDA, CNN
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En el caso del clasificador CNN, los resultados mostrados en la Fig. 23 muestran que el

mejor rendimiento de clasificacion (58%) es obtenido cuando el conjunto de datos se aumenta

en 3 veces con un porcentaje de modificacion de palabras por oracién de 5%. Por otro lado, el

peor rendimiento se produce cuando el conjunto de datos es aumentado 9 veces y el

porcentaje de modificacion de palabras por oracion aplicado es 30%. Otro punto que destacar

es que a medida que se aumenta el conjunto de datos el porcentaje de clasificacion baja hasta

llegar al punto mas bajo en la novena aumentacion.
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En el caso del clasificador LSTM, los resultados expresados en la Fig. 24 indican que el

mejor rendimiento de clasificacion (56%) se consigue en la mayor parte de los experimentos

con aumentaciones de distintos niveles. Mientras que el peor rendimiento es obtenido cuando

el conjunto de datos es aumentado 9 veces y se aplica un porcentaje de modificacion de

palabras por oracién de 20%.
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Fig. 25 Resultados 180ctubre, EDA, BiLSTM
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Los resultados obtenidos al clasificar el conjunto de datos 18Octubre con el modelo

BiLSTM de la Fig. 25, indican que sea cual sea el nivel de aumentacién y modificacion de

palabras en una oracién, se obtienen los mismos resultados (56%)
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Los resultados de clasificacion con el modelo BERT representados en la Fig. 26, muestran
que el mejor resultado de clasificacion (67%) se produce en la mayor parte de los escenarios
de aumentacion propuestos, siendo el que requiere menor manipulacién del conjunto de datos
el que aumenta 1 vez el conjunto de datos y aplica un 20% de modificacion de palabras por
oracion. Mientras que, el menor rendimiento de clasificacion (37%) el que modifica el 10% de
modificacion de palabras por oracion y aumenta el conjunto 1 vez.

Para finalizar con la revision de resultados para el conjunto 180Octubre aumentado, se
muestra la Tabla 21 que entrega un resumen de los resultados de clasificacion y los compara

con la linea base.
Tabla 21 Resultados consolidados 180ctubre / EDA

Conjunto i Clasificador
Técnica DA
de datos SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
Base 56% 56% 56% 56% 63%
18 Octubre
EDA 54% 58% 56% 56% 67%

5.5.3 Resultados para Agresividad

Los resultados para el conjunto de datos de agresividad son representados en las
siguientes figuras.
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Fig. 27 Resultados Agresividad, EDA, SVM

61



Los resultados para el clasificador SVM en el conjunto de datos de Agresividad aumentado
(Fig. 27) muestran que no existe gran variacion en la clasificacion. A pesar de que se obtiene
el mismo nivel de clasificacidon con otras combinaciones de aumentacién/porcentaje de
modificacion, el mejor resultado (91%) se da cuando el conjunto de datos es aumentado 2
veces Y el porcentaje de modificacion de palabras en cada oracion es de 5% ya que implica
una menor manipulacion del conjunto de datos. Por otra parte, el rendimiento de clasificacion
mas bajo (89%) se registra cuando el conjunto de datos es aumentado 1 vez y se modifica el
10% de las palabras por oracion.
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20
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Fig. 28 Resultados Agresividad, EDA, CNN

Los resultados de clasificacion para el modelo CNN muestran que el mejor rendimiento de
clasificacion que ademas realiza la menor cantidad de modificaciones al conjunto de datos es
mostrado en la Fig. 28. En ella, se registra que se obtiene 83% cuando es aumentado 1 vez 'y
se modifica el 5% de las palabras en cada oraciéon. Mientras que el rendimiento de clasificacion
mas bajo (73%) se registra cuando se aumenta el conjunto de datos en 5 veces con un
porcentaje de modificacion de palabras por oracion de 30%.
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La Fig. 29 refleja los resultados de clasificacion al utilizar el modelo LSTM, en ella puede

observarse que el mejor resultado de clasificacion es de 85% y se registra cuando el conjunto

de datos es aumentado 2 veces y se modifica el 20% de las palabras pertenecientes a cada

oracion. Por otra parte, cuando el conjunto de datos es aumentado 7 veces y las palabras por

oracion son modificadas en un 10% se registra el rendimiento de clasificacion mas bajo,

llegando solamente a un

Porcentaje de modificacion

47%.

58.0 63.0 60.0 61.0 58.0 67.0 65.0

10

63.0 64.0 58.0 64.0 64.0 61.0 66.0

20

60.0 64.0 58.0 63.0 63.0 61.0 67.0

g - 60.0 62.0 62.0 63.0 17.0 67.0 60.0 64.0 65.0

i | i il | i | l
1 2 3 4 5 6 7 8 9
Cantidad de aumentaciénes

Fig. 30 Resultados Agresividad, EDA, BiLSTM

-60

50

S
S

Test Accuracy

30

20

Los resultados registrados para el clasificador BiLSTM, reflejados en la Fig. 30, muestran

que el mejor rendimiento de clasificacion se registra al aumentar el conjunto de datos 6 veces
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con un porcentaje de modificacion de palabras de 30%. Mientras que el rendimiento de
clasificacion mas bajo registrado es de 17% cuando el conjunto de datos se aumenta 5 veces
y se modifica el 30% de las palabras en cada oracion.
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Fig. 31 Resultados Agresividad, EDA, BERT

El mejor resultado de clasificacion con el modelo BERT (89%) de acuerdo con la Fig. 31,
se da cuando el conjunto de datos es aumentado 2 veces y se modifica el 30% de las palabras
en cada oracion. Mientras que el rendimiento mas bajo es de 85% y se da con distintas
combinaciones de aumentacion/porcentaje de modificacion.

Para finalizar con la revision de los resultados de clasificacion al aumentar con EDA para
el conjunto de datos de Agresividad, se presenta la Tabla 22, que muestra tanto el rendimiento

de linea base y el rendimiento con el conjunto de datos aumentado.
Tabla 22 Consolidado resultados Agresividad / EDA

Conjunto i Clasificador
Técnica DA
de datos SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
o Base 90% 82% 84% 58% 90%
Agresividad
DA 91% 83% 85% 67% 89%
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5.5.4 Resultados para Emoji

Las siguientes figuras grafican los resultados obtenidos luego de aumentar el conjunto de

datos Emoji.
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Fig. 32 Resultados Emoji, EDA, SVM

En la Fig. 32, puede apreciarse que el mejor resultado de clasificaciéon (29%) se obtiene
cuando el conjunto de datos es aumentado 1 vez y se modifica el 20% de las palabras por
oracion. Adicionalmente, es el que menor manipulacién sobre el conjunto de datos realiza.
Mientras que, el menor rendimiento de clasificacion (26%) se presenta al aumentar el conjunto

de datos 4, 5, 6 y 7 veces con porcentajes de modificacion de palabras de 20% y 30%.
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Fig. 33 Resultados Emoji, EDA, CNN

Los resultados de clasificacion para el modelo CNN representados en la Fig. 33, muestran
que el mejor rendimiento de clasificacion (19%) se registra cuando el conjunto de datos es
aumentado 1 y 2 veces con porcentajes de modificacion de palabras por oracion de 10% y
30% respectivamente. Por otra parte, el peor rendimiento de clasificacion (10%) se obtiene al
aumentar el conjunto de datos 3 y 6 veces con porcentajes de modificacion de palabras por
oracion de 30% y 20% respectivamente.
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Fig. 34 Resultados Emoji, EDA, LSTM

La Fig. 34 Muestra los resultados obtenidos para el clasificador LSTM, donde el mejor
resultado de clasificacion (25%) que manipula menos el conjunto de datos se logra cuando el
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conjunto de datos es aumentado 1 vez y se aplica un porcentaje de modificacién de palabras
por oracion de 20%. Por el contrario, el menor resultado de clasificacion (12%) es obtenido
cuando el conjunto de datos es aumentado 8 veces y se modifica el 5% de las palabras por

oracion.
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Fig. 35 Resultados Emoji, EDA, BiLSTM

Pasando a los resultados del siguiente clasificador, la Fig. 35 muestra los resultados para
el modelo BiLSTM registrando que el mejor resultado de clasificacion (25%) que manipula en
menor medida el conjunto de datos se da cuando se aumenta el conjunto 1 vez y se modifica
el 20% de las palabras por oracion. Mientras que, el peor resultado de clasificacion (15%) se
presenta cuando el conjunto de datos es aumentado 1 vez y se modifica el 10% de las palabras

por oracion.
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Fig. 36 Resultados Emoji, EDA, BERT

Por ultimo, la Fig. 36 presenta los resultados de clasificacion para el modelo BERT. En ella
se muestra que el peor rendimiento de clasificacion (17%) se obtiene al aumentar 3 veces el
conjunto de datos modificando el 20% de las palabras que componen cada oracién. Ahora
bien, el mejor resultado de clasificacion (25%) se da desde aumentar 4 veces el conjunto de
datos sin importar el porcentaje de modificacion de palabras por oracion. Siendo el escenario
que menos manipula el conjunto de datos y que obtiene el mejor rendimiento de clasificacion
aquel que aumenta 2 veces el conjunto de datos y modifica el 5% de las palabras por oracion.

Para finalizar, se presenta la Tabla 23 que resume los resultados de clasificaciéon usando

la métrica accuracy por modelo de clasificacion y los compara con la linea base.
Tabla 23 Resultados consolidados Emoji / EDA

Conjunto i Clasificador
Técnica DA
de datos SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
. Base 29% 22% 21% 23% 28%
Emoji
EDA 29% 19% 25% 25% 25%
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5.5.5 Resultados para Encuesta Docente Afecto

Los resultados para el subconjunto de datos de Encuesta Docente correspondientes a las

categorias de Afecto se presentan a continuacion.

-58

10

Test Accuracy

Porcentaje de modificacién

20
'

Cantidad de aumentaciones

Fig. 37 Resultados Encuesta Docente Afecto, EDA, SVM

En el caso del modelo SVM (Fig. 37), el rendimiento de clasificacion del conjunto de datos
aumentado muestra que al aumentar 1 vez y modificar el 20% de las palabras dentro de una
oracion logra el mejor resultado con un 58%. Por otra parte, el rendimiento de clasificacion
mas bajo se registra cuando el conjunto de datos es aumentado en 2 veces y se modifica el
20% de las palabras por oracion.
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Fig. 38 Resultados Encuesta Docente Afecto, EDA, CNN

En el caso del modelo de clasificacion CNN (Fig. 38), el mejor rendimiento (54%) se obtiene
cuando el conjunto de datos es aumentado 2 veces y se modifica un 10% de las palabras que
componen cada oracion. En cambio, cuando se aumenta el conjunto de datos en 8 veces y se
modifica el 30% de las palabras en una oracion, se registra el rendimiento mas bajo con solo
un 43%.

-56

10
o
N
Test Accuracy

Porcentaje de modificacion
20

i
1 2 3 4 5 6 7 8 9
Cantidad de aumentaciones

Fig. 39 Resultados Encuesta Docente Afecto, EDA, LSTM

Los resultados para el clasificador LSTM, representados en el mapa de calor de la Fig. 39,
indica que el mejor rendimiento de clasificacion (57%) se registra cuando el conjunto de datos
es aumentado 2 veces y se modifica el 30% de las palabras por oraciéon. En cambio, el
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rendimiento de clasificacion mas bajo (47%) se presenta al aumentar en 5 veces el conjunto

de datos y modificar el 20% de las palabras que componen cada oracion.
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Fig. 40 Resultados Encuesta Docente Afecto, EDA, BiLSTM

Los resultados para el clasificador BILSTM mostrados en la Fig. 40 indican que el peor
rendimiento de clasificacion es de 33% y se produce al aumentar 1, 3 5y 6 veces el conjunto
de datos con porcentajes de modificacion entre 10% y 30% cuando se aumenta 1 vez, 20%
cuando se aumenta 3 veces, 5% y 10% cuando se aumenta 5 veces y 10% cuando se aumenta
6 veces. El resto de los experimentos logra un rendimiento de 46% en la métrica accuracy.
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Fig. 41 Resultados Encuesta Docente Afecto, EDA, BERT
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En el mapa de calor de la Fig. 41 se muestra que el mejor resultado de clasificacion con

BERT (61%) se produce cuando el conjunto de datos es aumentado 2 veces y se modifica el

30% de las palabras pertenecientes a cada oracion. Mientras que el resultado de clasificacion

mas bajo con el mismo modelo (43%) se produce al aumentar en 5y 8 veces el conjunto de

datos modificando el 30% de las palabras que componen una oracién y cuando el conjunto de

datos es aumentado 9 veces modificando en 20% y 30% de las palabras en una oracion.

Para finalizar con este conjunto de datos y los resultados de aumentacion con EDA, se

presenta la Tabla 24 que permite visualizar los resultados con EDA y la linea base.
Tabla 24 Resultados consolidados Encuesta Docente Afecto / EDA

Conjunto Clasificador
Técnica DA
de datos SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
Encuesta Base 57% 52% 59% 33% 56%
Docente EDA 58% 54% 57% 46% 61%
Afecto

5.5.6 Resultados para Encuesta Docente Agresividad

Los resultados para el conjunto de datos de Encuesta Docente enfocado en las categorias

de Agresividad son presentados a continuacion.
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Fig. 42 Resultados Encuesta Docente Agresividad, EDA, SVM
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La Fig. 42 representa los resultados del primer clasificador aplicado al conjunto de datos
de Agresividad. Dichos resultados indican que la aumentacién no tuvo impacto en la
clasificacion con SVM.
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Fig. 43 Resultados Encuesta Docente Agresividad, EDA, CNN

Pasando a los resultados de clasificacion con el modelo CNN, los resultados plasmados
en la Fig. 43 indican que el mejor rendimiento (95%) al clasificar se logra al aumentar 1 vez el
conjunto de datos y modificar el 5% de las palabras por oracién. Por otra parte, el rendimiento
mas bajo (84%) de clasificacion se produce cuando se aumenta 4 veces el conjunto de datos
y se modifica el 20% de las palabras por oracion.
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Fig. 44 Resultados Encuesta Docente Agresividad, EDA, LSTM
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Los resultados de clasificacion para el modelo LSTM mostrados en la Fig. 44 indican que
el mejor rendimiento de clasificacion (95%) se produce al aumentar 1 vez el conjunto de datos
y modificar el 5% de las palabras en cada oracién. Mientras que el rendimiento mas bajo (84%)
se registra cuando también se aumenta el conjunto de datos 1 vez, pero se modifica el 10%
de las palabras por oracion.

-102.5

100.0

10
©
G
°
Test Accuracy

Porcentaje de modificacion

20

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Cantidad de aumentaciénes

Fig. 45 Resultados Encuesta Docente Agresividad, EDA, BiLSTM

En la Fig. 45 se muestran los resultados de clasificacion con el modelo BiLSTM sobre el
conjunto de datos aumentado. Puede apreciarse que el rendimiento de clasificacion es
siempre 95%, no importando la cantidad de veces que sea aumentado el conjunto de datos ni
el porcentaje de modificacion de palabras por oracion.
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Fig. 46 Resultados Encuesta Docente Agresividad, EDA, BERT
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En el caso del clasificador BERT (Fig. 46), gran parte de los experimentos de aumentacion
produjeron el mejor resultado (96%). Sin embargo, en términos de modificacién del conjunto
de datos el que obtiene el mejor rendimiento es 1 aumentaciéon modificando el 5% de las
palabras por oraciéon. Mientras que, el rendimiento de clasificacion mas bajo (93%) se registré
cuando el conjunto de datos es aumentado 7 y 8 veces, modificando el 30% de las palabras
por oracion en ambos casos.

Para finalizar con la revision de resultados del conjunto de datos Encuesta Docente

Agresividad se presenta la tabla Tabla 25 con el resumen de los resultados obtenidos.
Tabla 25 Resultados consolidados Encuesta Docente Agresividad / EDA

Conjunto Clasificador
Técnica DA
de datos SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
Encuesta Base 95% 95% 95% 95% 96%
Docente  EDA 95% 95% 95% 95% 96%
Agresividad

5.5.7 Resultados para Encuesta Docente Polaridad

En las siguientes figuras se presentan los resultados de clasificacion obtenidos al aumentar

el conjunto de datos Encuesta Docente Polaridad con EDA.
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Fig. 47 Resultados Encuesta Docente Polaridad, EDA, SVM
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La Fig. 47 muestra que el mejor rendimiento (75%) al clasificar con SVM se logra
aumentando el conjunto de datos 5 veces y modificando el 5% de las palabras por oracion.
Por otro lado, el rendimiento mas bajo (70%) se obtiene al aumentar el conjunto de datos entre
4 y 9 veces con distintos porcentajes de modificacion de palabras. Cabe resaltar que dentro
de los rendimientos mas bajos se encuentra aumentar el conjunto de datos 6 veces, no
importando el porcentaje de modificacion de palabras por oracion aplicado.
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Fig. 48 Resultados Encuesta Docente Polaridad, EDA, CNN

El mejor rendimiento de clasificacion (76%) con el modelo CNN se logra cuando el conjunto
de datos 8 veces y se modifica el 20% de las palabras por oracién, segun lo representado en
la Fig. 48. Mientras que el rendimiento mas bajo (68%) es obtenido al aumentar 1 vez el
conjunto de datos y modificar el 5% de las palabras que componen cada oracion.
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Continuando con la presentacion de resultados de clasificacion luego de aumentar con

EDA, la Fig. 49 muestra el rendimiento del clasificador LSTM. EI mejor resultado con este

clasificador (77%) se obtiene cuando el conjunto de datos es aumentado 2 veces y se modifica

el 20% de las palabras por oracion. Mientras que, el rendimiento mas bajo (66%) se obtiene

cuando el conjunto de datos es aumentado 4 veces y se modifica el 10% de las palabras que

componen cada una de las oraciones presentes en el conjunto de datos.
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Fig. 50 Resultados Encuesta Docente Polaridad, EDA, BiLSTM

En cuanto al clasificador BiLSTM (Fig. 50), los resultados de clasificacién son bastante

homogéneos durante los experimentos, siendo el mejor de ellos (56%) registrado cuando el
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conjunto de datos se aumenta 1 vez y se modifica el 5% de las palabras que componen cada
oracion. Por otra parte, el rendimiento mas bajo (0%) se produce al aumentar el conjunto de

datos 1 vez y modificar el 30% de las palabras por oracion.
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Fig. 51 Resultados Encuesta Docente Polaridad, EDA, BERT

El ultimo de los clasificadores empleados sobre el conjunto de datos es BERT (Fig. 51), el
mejor rendimiento con este clasificador (82%) se logra cuando el conjunto de datos es
aumentado 1 vez y el porcentaje de modificacion de palabras por oracién es de 10%. Mientras
que el menor rendimiento (72%) es obtenido cuando el conjunto de datos es aumentado 9
veces y se modifica el 30% de las palabras que componen cada oracion.

Para finalizar con la revision de los resultados con el conjunto de datos Encuesta Docente
Polaridad, se presenta la Tabla 26 que muestra un resumen de los resultados comparados

con la linea base.
Tabla 26 Resultados consolidados Encuesta Docente Polaridad / EDA

Conjunto Clasificador
Técnica DA
de datos SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
Encuesta Base 71% 75% 72% 56% 80%
Docente EDA 75% 76% 7% 56% 82%
Polaridad
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5.5.8 Resultados para Encuesta Docente Seriedad

El ultimo de los subconjuntos de datos pertenecientes a Encuesta Docente es el que evalua

la seriedad de los comentarios expresados por los alumnos, las siguientes figuras muestran

cuales fueron los resultados de clasificacion sobre este conjunto de datos al ser aumentado

con EDA.
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Fig. 52 Resultados Encuesta Docente Seriedad, EDA, SVM

Test Accuracy

Los resultados de clasificacion con el modelo SVM (Fig. 52) muestran que no existe una

gran variacion en el rendimiento, por lo que el mejor resultado de clasificacion (79%) se

presenta en la mayor parte de los experimentos, tal como se puede apreciar en la Fig. 52. En

cuanto al rendimiento mas bajo (78%) de clasificacion, este se presenta cuando el conjunto de

datos es aumentado 9 veces no importando que porcentaje de modificacion de palabras por

oracién se haya aplicado.
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Fig. 53 Resultados Encuesta Docente Seriedad, EDA, CNN

La Fig. 53 muestra que le mejor resultado de clasificacion (76%) con el modelo CNN se
obtiene bajo dos escenarios. El primero de ellos es cuando el conjunto de datos es aumentado
1 vez modificando el 30% de las palabras por oracién. El segundo escenario, se produce
cuando el conjunto de datos es aumentado 4 veces y el porcentaje de modificacién por
palabras aplicado es de 10%. Por otra parte, el rendimiento de clasificacion mas bajo (69%)
se da cuando el conjunto de datos es aumentado 7 veces y el porcentaje de modificacion de
palabras por oracion aplicado es de 5%.
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Fig. 54 Resultados Encuesta Docente Seriedad, EDA, LSTM
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Los resultados con el modelo LSTM representados en la Fig. 54, muestran que el mejor
rendimiento de clasificacion (79%) se da en varios escenarios. Siendo el que realiza una menor
manipulacién del conjunto de datos aquel que aumenta el conjunto de datos en 1 vez y
modifica el 5% de las palabras que componen una oracién. Mientras que, el menor rendimiento
(71%) se da cuando se aumenta el conjunto de datos 4 veces y se aplica un 30% de
modificacion de palabras por oracion, los otros escenarios en los que se da el menor
rendimiento de clasificacion, es cuando el conjunto de datos es aumentado entre 8 y 9 veces
con porcentajes de modificacion de palabras por oracién entre 20% y 30%.
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Fig. 55 Resultados Encuesta Docente Seriedad, EDA, BiLSTM

Los resultados de clasificacion con el modelo BiLSTM, representados en la Fig. 55, indican
que no hubo variaciones en la clasificacion a lo largo de las aumentaciones realizadas,

llegando todos los resultados al 79% de accuracy.
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Fig. 56 Resultados Encuesta Docente Seriedad, EDA, BERT

El ultimo clasificador utilizado con este conjunto de datos es BERT (Fig. 56), donde puede
observarse que el mejor rendimiento de clasificacion (81%) se logra cuando el conjunto de
datos es aumentado 6 veces y se aplica un porcentaje de modificacion de palabras por oracion
de 10%. En cambio, cuando el conjunto de datos es aumentado 4 veces y se aplica un 10%
de modificacion de palabras por oracion se obtiene el menor rendimiento (75%).

Para finalizar con la revision de resultados en el conjunto de datos Encuesta Docente
Seriedad aumentado, se presenta la Tabla 27, que muestra un resumen de los resultados por
clasificador y los compara con la linea base.

Tabla 27 Resultados consolidados Encuesta Docente Seriedad / EDA

Conjunto Clasificador
Técnica DA
de datos SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
Encuesta Base 79% 76% 79% 79% 7%
Docente EDA 79% 76% 79% 79% 81%
Seriedad
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5.5.9 Resultados para Titulares de Diarios

Los resultados para el conjunto de datos de Titulares de Diarios son presentados en las

siguientes figuras.
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Fig. 57 Resultados Titulares Diarios, EDA, SVM

El mapa de calor de la Fig. 57 muestra los resultados de clasificacion obtenidos con SVM.
En este mapa se puede apreciar que el mejor rendimiento (41%) se obtiene cuando el conjunto
de datos es aumentado 1 vez y se modifica el 10% de las palabras pertenecientes a cada
oracion. Por otra parte, el rendimiento mas bajo de clasificacion (37%) se da cuando el
conjunto de datos es aumentado 4, 7 y 9 veces, con porcentajes de modificacién de palabras
por oracion de 5% y 30%.
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Fig. 58 Resultados Titulares Diarios, EDA, CNN

Los resultados de clasificacion para el modelo CNN (Fig. 58) muestran que existen el mejor
rendimiento de clasificacion (27%) es obtenido cuando el conjunto de datos es aumentado 3
veces con un porcentaje de modificacién de palabras por oracion de 10%. Mientras que el
rendimiento mas bajo (20%) se presenta al aumentar 5 veces el tamafio del conjunto de datos
y modificar el 10% de las palabras en una oracion.
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Fig. 59 Resultados Titulares Diarios, EDA, LSTM

Los resultados de clasificacion con el modelo LSTM sobre el conjunto de datos aumentado,
representados en la Fig. 59 muestran que el mejor rendimiento (36%) se obtiene al aumentar
1 vez el conjunto de datos y modificar el 10% de las palabras por oraciéon. Mientras que, al
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aumentar 9 veces el tamafio del conjunto de datos modificando el 5% de las palabras por

oracion obtiene el menor rendimiento de clasificacion con un 21%.
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Fig. 60 Resultados Titulares Diarios, EDA, BiLSTM

El rendimiento de clasificacién con el modelo BiLSTM para el conjunto de datos aumentado
que se presenta en la Fig. 60, reflejan que al aumentar 6 veces el conjunto de datos y
modificando el 10% de palabras por oracion obtiene el mejor rendimiento (30%). El mapa de
calor también refleja que el rendimiento mas bajo (20%) se registra al modificar el 20% de las
palabras por oracion y aumentar 3 veces el tamafo del conjunto de datos.

-42

10

Porcentaje de modificacion
Test Accuracy

20
|
g
=]

Cantidad de aumentaciénes

Fig. 61 Resultados Titulares Diarios, EDA, BERT
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Los resultados obtenidos al clasificar con BERT el conjunto de datos aumentado entrega
que el mejor rendimiento de clasificacion (43%) se obtiene cuando el conjunto de datos es
aumentado 7 veces y se modifica un 5% de las palabras presentes en cada oraciéon. Mientras
que, el menor rendimiento de clasificacion (25%) se obtiene con diversas combinaciones de
aumentacion/porcentaje de modificacion. Lo anteriormente descrito se muestra en la Fig. 61,
un punto a destacar en la figura es que cuando se aumenta 9 veces el conjunto de datos se
llega al menor rendimiento de clasificacion, no importando el porcentaje de modificacion de
palabras por oracion.

Para finalizar con el analisis de resultados para el conjunto de datos de Titulares de Diarios

aumentado, se presenta la Tabla 28 que resume los resultados para todos los clasificadores.
Tabla 28 Consolidado resultados Titulares Diarios / EDA

Conjunto Clasificador
Técnica DA
de datos SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
Titulares  Base 39% 26% 31% 27% 44%
Diarios EDA 41% 27% 36% 30% 43%

5.5.10  Resultados para Violencia de Género

Las siguientes figuras representan los resultados de clasificacion con la métrica accuracy
luego de realizar la aumentacion del conjunto de datos de Violencia de Género.
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De acuerdo con el mapa de calor de la Fig. 62, el menor resultado de clasificacion se da
cuando se el conjunto de datos es aumentado 8 veces con un 10% de modificacion de cada
oracion. Mientras que el mejor resultado se logra con distintas combinaciones de cantidad de
aumentaciones y porcentaje de modificacion. En términos de modificacion al conjunto de
datos, el mejor resultada se da cuando se aumenta en 1 vez el conjunto de datos y se modifica
un 5% de las palabras pertenecientes a cada oracion.
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Fig. 63 Resultados Violencia Género, EDA, CNN

La Fig. 63 muestra los resultados de clasificacion con el modelo CNN luego de aumentar
el conjunto de datos. El mejor resultado de clasificacion (87%) corresponde a un porcentaje
de modificacion de 30% vy realizando 2 o 6 aumentaciones del conjunto de datos. Por otra
parte, el resultado de clasificacion mas bajo (79%) se repite cuando se realizan entre 1y 6
aumentaciones con distintos porcentajes de modificacion de palabras pertenecientes a una
oracion en el conjunto de datos.
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Fig. 64 Resultados Violencia Género, EDA, LSTM

La Fig. 64 muestra los resultados de clasificacion con el modelo LSTM luego de aplicada
la aumentacion. El resultado mas bajo de clasificacion (76%) se obtiene cuando se aumenta
en 1 vez el conjunto de datos y se modifica el 30% de las palabras de cada oracion. Mientras
que el mejor resultado (85%), con la menor cantidad de aumentaciones y modificaciones, es
obtenido al aumentar 2 veces con una modificacion del 10% de las palabras por oracion.
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Fig. 65 Resultados Violencia Género, EDA, BILSTM

En la Fig. 65 se presentan los resultados con el modelo de clasificacién BiLSTM, donde
los distintos experimentos con EDA no afectan los resultados de clasificacion con el modelo.
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Fig. 66 Resultados Violencia Género, EDA, BERT

La Fig. 66 presenta los resultados con el clasificador BERT (BETO), el cual, luego de las
aumentaciones realizadas obtiene como mejor resultado 87% al aumentar el conjunto de datos
3 veces modificando el 5% de las palabras dentro de una oracién. Por otra parte, se observa
que el rendimiento de clasificacion mas bajo es de 78% en distintos experimentos con diversos
porcentajes de modificacion y cantidad de aumentaciones.

Para finalizar, se presenta la Tabla 29 con el resumen de los mejores resultados para el
conjunto de datos Violencia de Género.

Tabla 29 Consolidado resultados Violencia Género / EDA

Conjunto Clasificador
Técnica DA
de datos SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
Violencia  Base 86% 76% 83% 76% 83%
Género EDA 86% 87% 85% 76% 87%
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5.5.11

Resultados consolidados EDA

Para finalizar con los resultados con la técnica de aumentacién por transformacion de

oraciones, se presenta la Tabla 30 que consolida los resultados con EDA para cada conjunto

de datos. En la tabla se encuentran resaltados en rojo los rendimientos de clasificacion que

estan por debajo de la linea base y en azul el mejor resultado para el conjunto de datos en

términos de puntos porcentuales por sobre la linea base.
Tabla 30 Resultados consolidados EDA

Conjunto Técnica Clasificador
de datos DA SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
Base 56% 56% 56% 56% 63%
18 Octubre
EDA 54% 58% 56% 56% 67%
Base 90% 82% 84% 58% 90%
Agresividad
EDA 91% 83% 85% 67% 89%
) Base 29% 22% 21% 23% 28%
Emoj EDA 29% 19% 25% 25% 25%
Encuesta  Base 57% 52% 59% 33% 56%
Docente
Afecto EDA 58% 54% 57% 46% 61%
Encuesta  Base 95% 95% 95% 95% 96%
Docente
Agresividad EDA 95% 95% 95% 95% 96%
Encuesta Base 71% 75% 72% 56% 80%
Docente
Polaridad EDA 75% 76% 77% 56% 82%
Encuesta  Base 79% 76% 79% 79% 77%
Docente
Seriedad EDA 79% 76% 79% 79% 81%
Titulares Base 39% 26% 31% 27% 44%
Diarios EDA 41% 27% 36% 30% 43%
Violencia Base 86% 76% 83% 76% 83%
Género EDA 86% 87% 85% 76% 87%
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5512 Resultados consolidados EDA clases balanceadas

Los resultados de clasificacion para el segundo experimento con EDA consistentes en el
balanceo de las clases en los conjuntos de datos son presentados en la Tabla 31. Los
conjuntos de datos 180ctubre y EncuestaDocente-Afecto no fueron balanceados debido a las
pocas muestras de las clases minoritarias. Igualmente, el conjunto de datos de Agresividad

tampoco fue balanceado ya que la cantidad de muestras por cada clase es similar.

Tabla 31 Resultados consolidados EDA Balanceado

Conjunto Técnica Clasificador
de datos DA SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
) Base 29% 22% 21% 23% 28%
Emoji
EDA-B 24% 8% 5% 3% 5%
Encuesta  Base 95% 95% 95% 95% 96%
Docente
Agresividad EDA-B 93% 91% 90% 5% 4%
Encuesta Base 71% 75% 72% 56% 80%
Docente
Polaridad EDA-B 75% 69% 71% 56% 78%
Encuesta  Base 79% 76% 79% 79% 77%
Docente
Seriedad EDA-B 76% 75% 75% 21% 20%
Titulares Base 39% 26% 31% 27% 44%
Diarios EDA-B 38% 33% 25% 8% 25%
Violencia Base 86% 76% 83% 76% 83%
Género EDA-B 86% 85% 73% 76% 84%

En la tabla anterior, se registra que al balancear los conjuntos de datos con EDA produce
resultados negativos en la mayor parte de ellos, siendo el conjunto de datos Emoji el mas
afectado con disminuciones de rendimiento que bordean el 20%. Por otra parte, solo un
pequeiio universo de experimentos entrega buenos resultados luego de balancear los
conjuntos de datos, siendo la clasificacion con CNN del conjunto de datos Violencia Género el

que obtiene el mejor resultado con una mejora de 9%.
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5.6 Resultados de clasificacion con técnicas generativas

Los experimentos de aumentacion y clasificacion sobre los conjuntos de datos aumentados
mediante redes generativas adversariales (GAN en inglés), mas especificamente mediante
SentiGAN[58] fueron llevados a cabo tal como se indico en el punto 5.2.3. Los resultados de

clasificacion post aumentacion son mostrados a través de tablas segun el punto 5.2.5.
5.6.1 Ejemplos de aumentacion con GAN

Para realizar la aumentacion de datos con SentiGAN [58], fueron aplicados los parametros
descritos en el punto 5.2.3 de acuerdo con las caracteristicas de cada conjunto de datos.
Como resultado, la Tabla 32 muestra una oracion sin aumentar y una con la aumentacion

mediante SentiGAN[58] correspondiente al conjunto de datos Agresividad.

Tabla 32 Ejemplo de aumentacion de texto con SentiGAN

Oracion original agarre el guante del novio tonta hueona A128
Oracién creada con La weona es tonta pero no le <UNK> <UNK> con la <UNK>
SentiGAN <UNK> es wea de <UNK> al finy al y

5.6.2 Resultados para dieciocho de Octubre

Los resultados de clasificacion luego de la aumentacion con SentiGAN[58] representados
en la Tabla 33, muestran que solamente el clasificador SVM ve incrementado el rendimiento
luego de la aumentacion (+2%) con respecto a la linea base. Por otra parte, el clasificador

BERT decae considerablemente en su rendimiento al bajar (-60%).
Tabla 33 Resultados consolidados 18 Octubre / SentiGAN

Conjunto ] Clasificador
Técnica DA
de datos SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
Base 56% 56% 56% 56% 63%
180ctubre
SentiGAN 58% 44% 42% 17% 3%
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5.6.3 Resultados para Agresividad

Los resultados de clasificacion para el conjunto de datos de Agresividad presentados en la
Tabla 34, indican que hubo mejoras significativas con respecto a la linea base para todos los

clasificadores, alcanzando el maximo rendimiento de clasificacién con el modelo CNN (100%).

Tabla 34 Resultados consolidados Agresividad / SentiGAN

Conjunto ] Clasificador
Técnica DA
de datos SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
. Base 90% 82% 84% 58% 90%
Agresividad
SentiGAN 99% 100% 99% 64% 94%

5.6.4 Resultados para Encuesta Docente Afecto

Los resultados correspondientes al conjunto Encuesta Docente Afecto aumentado con
GAN mostrados en la Tabla 35, indican que todos los clasificadores vieron negativamente
afectado su rendimiento de clasificacion. Siendo el mas perjudicado BERT con una baja de

mas de 50% con respecto a la linea base.

Tabla 35 Resultados consolidados Encuesta Docente Afecto / SentiGAN

Conjunto Clasificador
Técnica DA
de datos SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
Encuesta Base 57% 52% 59% 33% 56%
Docente SentiGAN 43% 43% 25% 13% 4%
Afecto

5.6.5 Resultados para Encuesta Docente Agresividad

Los resultados de clasificacion luego de aplicar aumentacion mediante SentiGAN
presentados en la Tabla 36, muestran que en la mayor parte de los clasificadores se mantiene
el rendimiento de clasificacidon, solamente en los clasificadores SVM y CNN se marca una
disminucion en el porcentaje de clasificacion, siendo SVM el que mas disminuye con un 5%

con respecto de la linea base.
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Tabla 36 Resultados consolidados Encuesta Docente Agresividad / GAN

Conjunto Clasificador
Técnica DA
de datos SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
Encuesta Base 95% 95% 95% 95% 96%
Docente  SentiGAN 90% 92% 95% 95% 96%
Agresividad

5.6.6 Resultados para Encuesta Docente Polaridad

Los resultados de la Tabla 37 correspondientes a la clasificacion del conjunto de datos
Encuesta Docente Polaridad, muestran que el Unico clasificador que incrementd su
rendimiento es SVM (+2). Mientras que, el clasificador que vio mas afectado su rendimiento

es BILSTM que bajé en 25% su rendimiento.
Tabla 37 Resultados consolidados Encuesta Docente Polaridad / GAN

Conjunto Clasificador
Técnica DA
de datos SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
Encuesta Base 71% 76% 72% 56% 80%
Docente SentiGAN 73% 71% 66% 31% 72%
Polaridad

5.6.7 Resultados para Encuesta Docente Seriedad

En cuanto a los resultados de clasificacion para el conjunto de datos Encuesta Docente
Seriedad luego de la aumentacion con SentiGAN mostrados en la

Tabla 38. Puede apreciarse que el unico clasificador que aumenté su rendimiento con
respecto a la linea base es BERT (+3%). Mientras que, el resto de los clasificadores mantiene

el rendimiento con respecto a la linea base.

Tabla 38 Resultados consolidados Encuesta Docente Seriedad / GAN

Conjunto Clasificador
Técnica DA
de datos SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
Base 79% 76% 79% 79% 77%

94



Encuesta  SentiGAN 79% 79% 79% 79% 80%
Docente
Seriedad

5.6.8 Resultados para Titulares Diarios

Los resultados de clasificacion luego de realizar la aumentacién SentiGAN representados
en la Tabla 39, indican que solamente el clasificador CNN mantuvo el rendimiento de
clasificacion con respecto de la linea base. Mientras que, los clasificadores restantes bajan su

rendimiento, siendo SVM y BIiLSTM los que disminuyen en un mayor porcentaje (-5%) su

rendimiento.
Tabla 39 Resultados consolidados Titulares Diarios / SentiGAN
Conjunto Clasificador
Técnica DA
de datos SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
Titulares  Base 39% 26% 31% 27% 44%
Diarios SentiGAN 34% 26% 29% 22% 42%

5.6.9 Resultados para Violencia Género

La clasificacion del conjunto de datos Violencia de Género luego de aumentar con
SentiGAN representados en la Tabla 40, indican que solamente el clasificador CNN aumenta
su rendimiento (+9%). Mientras que, el resto de los clasificadores disminuye sus resultados de

clasificacion, siendo BiLSTM el que mas disminuye su rendimiento (-26%).
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Tabla 40 Resultados consolidados Violencia Género / GAN

Conjunto Clasificador
Técnica DA
de datos SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
Violencia  Base 86% 76% 83% 76% 83%
Género SentiGAN 85% 85% 81% 50% 78%
5.6.10 Resultados consolidados SentiGAN

Para finalizar con la revisiébn de resultados de clasificacion de conjuntos de datos

aumentados con modelos generativos, se presenta la tabla Tabla 41 que consolida los

resultados de clasificacion con SentiGAN para cada conjunto de datos y ofrece una

comparacion de los resultados con la linea base. Los resultados que sobrepasan la linea base

son destacados en azul, mientras que los resultados por debajo la linea base son destacados

en rojo.
Tabla 41 Resultados consolidados SentiGAN
Conjunto o Clasificador
de datos Tecnica DA SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
Base 56% 56% 56% 56% 63%
180ctubre
SentiGAN 58% 44% 42% 17% 3%
Agresividad Base 90% 82% 84% 58% 90%
SentiGAN 99% 100% 99% 64% 94%
Encuesta Base 57% 52% 59% 33% 56%
Docente  SentiGAN 43% 43% 25% 13% 4%
Afecto
Encuesta Base 95% 95% 95% 95% 96%
Docente  SentiGAN 90% 92% 95% 95% 96%
Agresividad
Encuesta Base 71% 76% 72% 56% 80%
Docente  SentiGAN 73% 71% 66% 31% 72%
Polaridad
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Conjunto o Clasificador
de datos Tecnica DA SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
Encuesta Base 79% 76% 79% 79% 77%
Docente  SentiGAN 79% 79% 79% 79% 80%
Seriedad
Titulares  Base 39% 26% 31% 27% 44%
Diarios SentiGAN 34% 26% 29% 22% 42%
Violencia  Base 86% 76% 83% 76% 83%
Género  SentiGAN 85% 85% 81% 50% 78%

5.7 Resultados

parafraseo

de clasificacion con

técnicas de

Los experimentos de aumentacion y posterior clasificacion sobre los conjuntos de datos

aumentados mediante “back translation” (uno de los métodos de transformacion por

parafraseo, fueron llevados a cabo tal como se indicé en el punto 5.2.4. Los resultados de

clasificacion post aumentacion son mostrados a través de mapas de calor por cada uno de los

conjuntos de datos, para posteriormente representar los mejores resultados a través de la

plantilla propuesta en Tabla 14.

5.7.1 Ejemplos de aumentacion con back translation

La Tabla 42 muestra un ejemplo de aumentacibn mediante back-translation

correspondiente al conjunto de datos 18 Octubre. En ella, se muestra la variacion en la oracion

producto de la traduccion de espafiol a inglés y la posterior traduccién del inglés al espaiol.

Tabla 42 Ejemplo de aumentacion con back-translation

Base (espaiol)

Traduccion al inglés

Traduccion al espaiiol

Vuelve la Burra al trigo...

#nomasencapuchados

The Donkey returns to

wheat...

#nomasencapuchados

El Burro vuelve al trigo...

#nomasencapuchados
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5.7.2 Resultados para dieciocho Octubre

Los resultados de clasificacion para el conjunto de datos 180Octubre por cada modelo de

clasificacion son mostrados en las siguientes figuras.
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Fig. 67 Resultados 180ctubre, BT, SVM

El primero de los modelos de clasificacion revisados es SVM, en la Fig. 67 puede
apreciarse que el mejor rendimiento de clasificacion se presenta al aumentar el conjunto de

datos en 2 veces, llegando al 54% en la métrica accuracy.
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Fig. 68 Resultados 180ctubre, BT, CNN

En el caso del clasificador CNN, la Fig. 68 nos indica que el rendimiento de clasificacion

es igual para 1 y 3 aumentaciones (56%). Sin embargo, cuando el conjunto de datos es
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aumentado 2 veces, el rendimiento de clasificaciéon alcanza su punto mas bajo con solamente

un 44% en la métrica accuracy.
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Fig. 69 Resultados 180ctubre, BT, LSTM

Mientras que para el clasificador LSTM, los resultados en la Fig. 69 indican que los mejores
rendimientos de clasificacion (56%) se obtienen al aumentar el conjunto de datos hasta 2
veces. Si el conjunto es aumentado una tercera vez, el rendimiento de clasificacion disminuye
a 53%.
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Fig. 70 Resultados 180ctubre, BT, BiILSTM

Por otra parte, los resultados para el modelo BiLSTM representados en la Fig. 70 indican

que la clasificacion alcanza su nivel mas alto (56%) cuando el conjunto de datos es aumentado
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2 veces. En el resto de los casos el rendimiento disminuye considerablemente, llegando a un

minimo de 15% cuando el conjunto de datos es aumentado 1 vez.
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Fig. 71 Resultados 18 Octubre, BT, BERT

El ultimo clasificador aplicado al conjunto de datos aumentado es BERT (Fig. 71), sus
resultados indican que el mejor rendimiento (73%) es obtenido cuando el conjunto de datos se
aumenta 2 veces. Mientras que el rendimiento mas bajo se consigue cuando el conjunto es
aumentado 3 veces.

Para finalizar con la revisién del conjunto de datos 18QOctubre, la Tabla 43 consolida los

resultados de clasificacion con la métrica accuracy.
Tabla 43 Resultados consolidados 180ctubre / BT

Conjunto i Clasificador
Técnica DA
de datos SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
Base 56% 56% 56% 56% 63%
180ctubre
54% 56% 56% 56% 73%
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5.7.3 Resultados para Agresividad

En las siguientes figuras se representan los resultados de clasificacion luego de la

aumentacion mediante back-translation para el conjunto de datos de Agresividad.
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Fig. 72 Resultados Agresividad, BT, SVM

Los resultados para el clasificador SVM mostrados en la Fig. 72 indican que el mejor
rendimiento de clasificacion (89%) se obtiene al aumentar 1 vez el conjunto de datos. Mientras
que, para el resto de las aumentaciones, el rendimiento de clasificacion disminuye 1 punto en

comparacion al mejor resultado llegando a 88%.
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Fig. 73 Resultados Agresividad, BT, CNN
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Los resultados de clasificacion con el modelo CNN (Fig. 73) muestran una variacion en los
resultados de clasificacion desde 78% en el punto mas bajo, obtenido al aumentar el conjunto
de datos 2 veces y 83% como mejor rendimiento de clasificacién cuando el conjunto de datos

es aumentado 3 veces.
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Fig. 74 Resultados Agresividad, BT, LSTM

Pasando al modelo de clasificaciéon LSTM, los resultados mostrados en la Fig. 74 nos
indican que el mejor rendimiento de clasificacion es de 82% y es obtenido cuando el conjunto
de datos es aumentado 1 vez. Por otra parte, el rendimiento de clasificacion mas bajo (76%)

se obtiene cuando el conjunto de datos se aumenta 3 veces.
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Fig. 75 Resultados Agresividad, BT, BiLSTM
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Continuando con los resultados de clasificacién, la Fig. 75 nos muestra que el mejor
rendimiento de clasificacion (64%) se logra al aumentar el conjunto de datos 3 veces. Mientras
que, el rendimiento mas bajo (58%) es obtenido cuando el conjunto de datos es aumentado 1

vez.
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Fig. 76 Resultados Agresividad, BT, BERT

Los resultados de clasificacion para el ultimo modelo de clasificacion (BERT), reflejados
en la Fig. 76, nos indican que al aumentar 2 veces el conjunto de datos se obtiene el mejor
rendimiento de clasificacion (90%). Mientras que, el rendimiento mas bajo (88%) es obtenido
cuando el conjunto de datos es aumentado 1 vez.

Para finalizar con la revision de resultados para el conjunto de datos Agresividad, la Tabla

44 consolida los resultados de clasificacion y los compara con la linea base.
Tabla 44 Resultados consolidados Agresividad / BT

Conjunto i Clasificador
Técnica DA
de datos SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
o Base 90% 82% 84% 58% 90%
Agresividad
89% 83% 82% 64% 90%
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5.7.4 Resultados para Emoji

A continuacién, se presentan los resultados de clasificacion luego de la aumentacion

mediante back-translation del conjunto de datos Emoji.
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Fig. 77 Resultados Emoji, BT, SVM

Los resultados del clasificador SVM muestran que el mejor rendimiento (26%) se logra
cuando el conjunto de datos es aumentado entre 2 y 3 veces, por el contrario, al aumentar el
mismo conjunto de datos solamente 1 vez, se consigue el rendimiento mas bajo de

clasificacion (25%). Lo anterior, es representado en la Fig. 77.
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Fig. 78 Resultados Emoji, BT, CNN
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Los resultados para el clasificador CNN plasmados en la Fig. 78 muestran que no existe
variacion en el porcentaje de clasificacion con la métrica accuracy para el conjunto de datos

Emoji aumentado con back-translation.
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Fig. 79 Resultados Emoji, BT, LSTM

En cuanto a los resultados con el clasificador LSTM, la Fig. 79 nos indica que el mejor
resultado de clasificacion (25%) se da cuando el conjunto de datos es aumentado 3 veces. Por
otra parte, cuando el mismo conjunto es aumentado 1 o 2 veces, el resultado de clasificacion

se mantiene en 23%.
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Fig. 80 Resultados Emoji, BT, BiLSTM

Los resultados de clasificacion mostrados en la Fig. 80 corresponden al clasificador

BiLSTM. En la figura se muestra que al aumentar el conjunto de datos 1y 3 veces se obtienen
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un rendimiento de 24% en accuracy. Mientras que, cuando el conjunto de datos es aumentado

2 veces el rendimiento conseguido es de 23%.
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Fig. 81 Resultados Emoji, BT, BERT

La Fig. 81 muestra los resultados de clasificacion con BERT, los resultados de clasificacion
indican que el mejor rendimiento (31%) es obtenido cuando el conjunto de datos es aumentado
3 veces. Mientras que, el rendimiento mas bajo (23%) se registra cuando el mismo conjunto
de datos es aumentado 1 vez.

Para finalizar con la revision de resultados para el conjunto de datos Emoji, se presenta la

Tabla 45 que muestra los resultados de clasificacion por modelo y la comparacion con la linea

base.
Tabla 45 Resultados consolidados Emoji/ BT
Conjunto Clasificador
Técnica DA
de datos SVM CNN LSTM BILSTM BERT
. Base 29% 22% 21% 23% 28%
Emoji

26% 18% 25% 24% 31%

106



5.7.5 Resultados para Encuesta Docente Afecto

En este apartado se presentan los resultados de clasificacion luego de aumentar el
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Fig. 82 Resultados Encuesta Docente Afecto, BT, SVM

La Fig. 82 muestra los resultados de clasificacion con el modelo SVM, los resultados
indican que al aumentar el conjunto de datos 1 o 2 veces produce un rendimiento de
clasificacion de 56%. Por el contrario, si el conjunto de datos es aumentado 3 veces el

rendimiento de clasificacion llega a 55% en la métrica accuracy.
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Fig. 83 Resultados Encuesta Docente Afecto, BT, CNN
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Los resultados de clasificacion con el clasificador CNN mostrados en la Fig. 83 indican que
el rendimiento de clasificacion mas alto (55%) se producen cuando el conjunto de datos es
aumentado 1 vez. Mientras que, al aumentar el conjunto de datos 2 veces produce el

rendimiento de clasificacion mas bajo, llegando a 48%.
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Fig. 84 Resultados Encuesta Docente Afecto, BT, LSTM

Los resultados de clasificacion con el modelo LSTM mostrados en la Fig. 84, registran que
al aumentar el conjunto de datos 1 vez se logra el mejor rendimiento de clasificacion, llegando
a 58%. En contraparte, cuando el conjunto de datos es aumentado 2 o 3 veces, el rendimiento

de clasificacion alcanza el 56% en ambos casos.
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Fig. 85 Resultados Encuesta Docente Afecto, BT, BILSTM

108



Los resultados de clasificacion mostrados en la Fig. 85 nos indican que al aumentar 1 0 3

veces se obtiene el mismo rendimiento de clasificacion (46%). Mientras que, al aumentar el

conjunto de datos 2 veces se logra un rendimiento de 33%, 13% por debajo de los otros

experimentos.
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Fig. 86 Resultados Encuesta Docente Afecto, BT, BERT

La Fig. 86 registra los resultados de clasificacion para el modelo BERT. Puede apreciarse

que al aumentar el conjunto de datos 1 vez produce el mejor rendimiento, llegando a 56%. Por

el contrario, al aumentar el conjunto de datos 2 veces produce el menor rendimiento de

clasificacion llegando a 52%.

Para finalizar con la revision de los experimentos con el conjunto de datos Encuesta

Docente Afecto aumentado con back-translation, se presenta la Tabla 46 que muestra los

mejores resultados y los compara con la linea base.

Tabla 46 Consolidado resultados Encuesta Docente Afecto /BT

Conjunto Clasificador
Técnica DA
de datos SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
Encuesta Base 57% 52% 59% 33% 56%
Docente BT 56% 55% 58% 46% 56%
Afecto
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5.7.6 Resultados para Encuesta Docente Agresividad

Los resultados de clasificacion para el conjunto de datos Encuesta Docente Agresividad

son presentados a continuacion.
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Fig. 87 Resultados Encuesta Docente Agresividad, BT, SVM

La Fig. 87 muestra que el rendimiento de clasificacién con el clasificador SVM para el
conjunto de datos aumentado hasta 3 veces con back-translation obtiene los mismos
resultados 94%.
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Fig. 88 Resultados Encuesta Docente Agresividad, BT, CNN
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En cuanto a los resultados de clasificacion con CNN, la Fig. 88 muestra que al aumentar
el conjunto de datos 3 veces se registra el mejor rendimiento de clasificacion (92%). Mientras
que, cuando el conjunto de datos es aumentado 1 o 2 veces, el rendimiento de clasificacion

se mantiene en 89%.
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Fig. 89 Resultados Encuesta Docente Agresividad, BT, LSTM

Continuando con la revision de resultados de clasificacion luego de aumentar el conjunto
de datos con back-translation, la Fig. 89 muestra que a medida que se generan mas
aumentaciones el porcentaje de clasificacion baja desde 94% cuando el conjunto de datos se
aumenta 1 vez y baja a 91% cuando es aumentado 3 veces.
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Fig. 90 Resultados Encuesta Docente Agresividad, BT, BILSTM
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La Fig. 90 muestra los resultados de clasificacion con el modelo BiLSTM, los resultados

indican que no existen diferencias en el porcentaje de clasificacion alcanzado con este modelo

al aumentar el conjunto de datos entre 1y 3 veces.
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Fig. 91 Resultados Encuesta Docente Agresividad, BT, BERT

Por otra parte, los resultados de clasificacion con el modelo BERT representados en la Fig.

91 indican que el mejor resultado (94%) se obtiene cuando el conjunto de datos es aumentado

entre 2 y 3 veces. Mientras que, al aumentar 1 vez, el rendimiento llega a 92%.

Para finalizar con la revision de resultados para el conjunto de datos Encuesta Docente

Agresividad aumentado, la Tabla 47 muestra los mejores resultados por clasificador y los

compara con la linea base.

Tabla 47 Consolidado resultados Encuesta Docente Agresividad / BT

Conjunto Clasificador
Técnica DA
de datos SVM LSTM BiLSTM BERT
Encuesta Base 95% 95% 95% 96%
Docente BT 94% 94% 95% 94%
Agresividad
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5.7.7 Resultados para Encuesta Docente Polaridad

En este apartado se muestran los resultados de clasificacion sobre los conjuntos de datos

aumentados de Encuesta Docente Polaridad mediante back-translation.

75.0
74.8

74.6

test acc

-74.4

Cantidad de aumentaciones
2

-74.2

-74.0

test acc

Fig. 92 Resultados Encuesta Docente Polaridad, BT, SVM

Los resultados en la Fig. 92 muestran que al aumentar el conjunto de datos en 2 o 3 veces
se logra un rendimiento de clasificacion de 75%. Mientras que, cuando el conjunto de datos es

aumentado 1 vez, el rendimiento de clasificacion llega al 74%.
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Fig. 93 Resultados Encuesta Docente Polaridad, BT, CNN
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Los resultados de clasificaciéon con CNN (Fig. 93) indican que al aumentar 3 veces el
conjunto de datos se consigue un 74% de rendimiento. Mientras que, el rendimiento mas bajo

se produce cuando el conjunto de datos es aumentado 2 veces.
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Fig. 94 Resultados Encuesta Docente Polaridad, BT, LSTM

En el caso del clasificador LSTM, los resultados de la Fig. 94 indican que a medida que se
incrementa el numero de aumentaciones, el rendimiento también aumenta. Llegando a un

maximo de 76%. Por otra parte, el rendimiento mas bajo alcanza el 73%.
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Fig. 95 Resultados Encuesta Docente Polaridad, BT, BiLSTM

Continuando con los resultados de clasificacion, la Fig. 95 muestra el rendimiento sobre el
conjunto de datos aumentado del clasificador BILSTM. El rendimiento registrado no varia a
medida que se aumenta el conjunto de datos, obteniendo un 56% en cada aumentacion.
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Fig. 96 Resultados Encuesta Docente Polaridad, BT, BERT

Los resultados para el clasificador BERT (Fig. 96) muestran que el mejor resultado de
clasificacion se produce cuando el conjunto de datos es aumentado 2 veces. Mientras que, el
resultado mas bajo se obtiene cuando el conjunto es aumentado 1 vez.

Para finalizar con la revision de los resultados de clasificacion para el conjunto de datos
Encuesta Docente Polaridad aumentado, se muestra la Tabla 48 que resume los mejores

resultados y los compara con la linea base obtenida en 5.4.

Tabla 48 Consolidado resultados Encuesta Docente Polaridad / BT

Conjunto Clasificador
Técnica DA
de datos SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
Encuesta Base 71% 75% 72% 56% 80%
Docente BT 75% 74% 76% 56% 81%
Polaridad

5.7.8 Resultados para Encuesta Docente Seriedad

A continuacion, se presentan los resultados de clasificacion posterior a la aumentacion con

back translation para el conjunto de datos Encuesta Docente Seriedad.
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Fig. 97 Resultados Encuesta Docente Seriedad, BT, SVM

Al clasificar el conjunto de datos aumentado con el clasificador SVM se obtiene un maximo
rendimiento de 78% cuando el conjunto de datos es aumentado 1y 3 veces. Mientras que, al
aumentar el conjunto 2 veces se logra un rendimiento de 74%. Lo anteriormente descrito es

mostrado en la Fig. 97.
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Fig. 98 Resultados Encuesta Docente Seriedad, BT, CNN

La Fig. 98 muestra los resultados de clasificacion con el modelo CNN. En ella, se registra
que el menor rendimiento de clasificacion (75%) se produce al aumentar el conjunto de datos
2 veces, Para el resto de las aumentaciones (1 y 3) el rendimiento de clasificacion alcanza un
77%.
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Fig. 99 Resultados Encuesta Docente Seriedad, BT, LSTM

Los resultados para el clasificador LSTM representados en la Fig. 99 indican que al
aumentar el numero de aumentaciones el rendimiento de clasificacién disminuye. Cuando el
conjunto es aumentado 1 vez el rendimiento alcanza un 79%. Mientras que, cuando el conjunto

es aumentado 3 veces, el rendimiento llega a 75%.
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Fig. 100 Resultados Encuesta Docente Seriedad, BT, BiLSTM

La Fig. 100 muestra que el rendimiento de clasificaciéon con el clasificador BiLSTM es el
mismo no importando el numero de veces que es aumentado el conjunto de datos, alcanzando

un 79% de rendimiento en la métrica accuracy.
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Fig. 101 Resultados Encuesta Docente Seriedad, BT, BERT

La Fig. 101 representa los resultados para el clasificador BERT. Puede observarse en la
figura que el rendimiento de clasificacion mas bajo para los conjuntos de datos aumentados
se produce cuando existen 2 aumentaciones. Mientras que, para 1 y 3 aumentaciones, el
rendimiento alcanza el 80%.

Para finalizar con la presentacién de resultados, la Tabla 49 muestra los mejores

resultados obtenidos al clasificar los conjuntos de datos aumentados.

Tabla 49 Consolidado resultados Encuesta Docente Seriedad / BT

Conjunto Clasificador
Técnica DA
de datos SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
Encuesta Base 79% 76% 79% 79% 7%
Docente BT 78% 7% 79% 79% 80%
Seriedad

5.7.9 Resultados para Titulares de Diario

A continuacion, se presentan los resultados de clasificacion para el conjunto de datos

Titulares de Diario aumentado con back-translation.
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Fig. 102 Resultados Titulares Diarios, BT, SVM

Los resultados de clasificaciéon con SVM son mostrados en la Fig. 102 indican que cuando
el conjunto de datos es aumentado 2 veces se obtiene el menor rendimiento de clasificacion
con 38%. Por otro lado, al aumentar el conjunto de datos 1 y 3 veces el rendimiento de

clasificacion aumenta a 39%.
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Fig. 103 Resultados Titulares Diarios, BT, CNN

En el caso del clasificador CNN, los resultados representados en la Fig. 103 indican que al
aumentar 3 veces el conjunto de datos el rendimiento de clasificacién alcanza un 26%. Por
otra parte, el rendimiento mas bajo se obtiene cuando el conjunto de datos es aumentado 2

veces, llegando a 24%.
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Fig. 104 Resultados Titulares Diarios, BT, LSTM

Los resultados de clasificacion con LSTM mostrados en la Fig. 104 indican que a medida
que se incrementa el numero de aumentaciones, el rendimiento también se incrementa. Al
aumentar 1 vez el conjunto de datos se registra un 28%. Mientras que, cuando el conjunto es

aumentado 3 veces se alcanza un 31%.
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Fig. 105 Resultados Titulares Diarios, BT, BiILSTM

La Fig. 105 muestra que cuando el conjunto de datos aumentado es clasificado con
BiLSTM el rendimiento es igual para todos los experimentos realizados, alcanzando un 27%.
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Fig. 106 Resultados Titulares Diarios, BT, BERT

Los resultados de clasificacion con BERT (Fig. 106) muestran que a medida que se
incrementa el numero de aumentaciones el rendimiento de clasificacion baja. Esto queda
reflejado con el rendimiento al aumentar el conjunto de datos 1 vez (48%) que supera en 5
puntos al rendimiento con 3 aumentaciones (43%).

Para finalizar con la revision de los resultados de clasificacion para el conjunto de datos
Titulares Diarios aumentado, se presenta la Tabla 50 que muestra los mejores resultados y los

compara con la linea base.

Tabla 50 Consolidado resultados Titulares Diarios / BT

Conjunto Clasificador
Técnica DA
de datos SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
Titulares  Base 39% 26% 31% 27% 44%
Diarios BT 39% 26% 31% 27% 48%
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5.7.10  Resultados para Violencia Género

A continuacién, se presentan los resultados de clasificacion del conjunto de datos Violencia
de Género aumentado mediante back-translation.
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Fig. 107 Resultados Violencia Género, BT, SVM

Los resultados para el clasificador SVM (Fig. 107) indican que no importa la cantidad de
veces que el conjunto de datos sea aumentado, el rendimiento de clasificacion se mantiene

en 86% en la métrica accuracy.
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Fig. 108 Resultados Violencia Género, BT, CNN
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Los resultados para el clasificador CNN (Fig. 108) muestran que el mejor rendimiento de
clasificacion se logra cuando el conjunto de datos es aumentado 3 veces, llegando a 86%.
Mientras que, el rendimiento mas bajo (81%) es obtenido cuando el mismo conjunto es
aumentado 3 veces.
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Fig. 109 Resultados Violencia Género, BT, LSTM

En el caso del clasificador LSTM, la Fig. 109 muestra que el mejor rendimiento de
clasificacion se logra cuando el conjunto de datos es aumentado 2 veces, llegando a 84%. Por
otra parte, el rendimiento mas bajo (78%) es obtenido cuando el conjunto de datos es
aumentado 2 veces.
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Fig. 110 Resultados Violencia Género, BT, BiLSTM
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La Fig. 110 muestra que los resultados de clasificacion con BiLSTM no importa la cantidad
de aumentaciones que se realicen sobre el conjunto de datos, el rendimiento se mantiene

constante en 76%.
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Fig. 111 Resultados Violencia Género, BT, BERT

Por otra parte, los resultados de clasificacion con BERT (Fig. 111) indican que a medida
gue se incrementa la cantidad de aumentaciones el rendimiento de clasificacion decrece. Esto
queda reflejado en la diferencia entre aumentar el conjunto de datos 1 vez (86%) y 3 veces
(81%) marcando una diferencia de 5%.

Para finalizar con la presentacion de resultados de clasificacion para el conjunto de datos

Violencia de Género, la Tabla 51 refleja los mejores resultados y los compara con la linea base

del punto 5.3.
Tabla 51 Consolidado resultados Violencia Género /BT
Conjunto Clasificador
Técnica DA
de datos SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
Violencia Base 86% 76% 83% 76% 83%
Género BT 86% 86% 84% 76% 86%

5711 Resultados consolidados BT

Para finalizar con los resultados con la técnica de aumentacién por parafraseo de
oraciones, se presenta la Tabla 52 que consolida los resultados con BT (back-translation) para

cada conjunto de datos. En la tabla se encuentran resaltados en rojo los rendimientos de
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clasificacion que estan por debajo de la linea base y en azul el mejor resultado para el conjunto

de datos en términos de puntos porcentuales por sobre la linea base.

Tabla 52 Resultados consolidados BT

Conjunto o Clasificador
de datos Tecnica DA SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
Base 56% 56% 56% 56% 63%
180ctubre
BT 54% 56% 56% 56% 73%
Agresividad Base 90% 82% 84% 58% 90%
BT 89% 83% 82% 64% 90%
Emoji Base 29% 22% 21% 23% 28%
BT 26% 18% 25% 24% 31%
Encuesta Base 57% 52% 59% 33% 56%
Docente BT 56% 55% 58% 46% 56%
Afecto
Encuesta Base 95% 95% 95% 95% 96%
Docente BT 94% 92% 94% 95% 94%
Agresividad
Encuesta
Docente  Base 71% 75% 72% 56% 80%
Polaridad BT 75% 74% 76% 56% 81%
Encuesta Base 79% 76% 79% 79% 77%
Docente BT 78% 77% 79% 79% 80%
Seriedad
Titulares  Base 39% 26% 31% 27% 44%
Diarios BT 39% 26% 31% 27% 48%
Violencia  Base 86% 76% 83% 76% 83%
Género BT 86% 86% 84% 76% 86%

5.8 Resultados generales de la experimentacion con

aumentacion.
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La siguiente tabla (Tabla 53) registra los resultados finales de la aumentacién con las 3

técnicas seleccionadas y realiza una comparacion entre estas y la linea base.

Las técnicas de aumentacién presentes en la tabla corresponden a:

e EDA: técnica de aumentacion por transformacion

¢ EDA-B: balanceo de clases utilizando EDA

e SentiGAN: técnica de aumentacion por generacion

e BT: técnica de aumentacion por parafraseo back-translation

Tabla 53 Resultados finales de experimentacion

Conjunto o Clasificador
de datos Tecnica DA SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
Base 56% 56% 56% 56% 63%
EDA 54% 58% 56% 56% 67%
18 Octubre EDA-B N/A N/A N/A N/A N/A
BT 54% 56% 56% 56% 73%
SentiGAN 58% 44% 42% 17% 3%
Base 90% 82% 84% 58% 90%
EDA 91% 83% 85% 67% 89%
Agresividad EDA-B N/A N/A N/A N/A N/A
BT 89% 83% 82% 64% 90%
SentiGAN 99% 100% 99% 64% 94%
Base 29% 22% 21% 23% 28%
EDA 29% 19% 25% 25% 25%

Emoji

EDA-B 24% 8% 5% 3% 3%
BT 26% 18% 25% 24% 31%
Base 57% 52% 59% 33% 56%
Encuesta EDA 58% 54% 57% 46% 61%
Docente  EDA-B N/A N/A N/A N/A N/A
Afecto BT 56% 55% 58% 46% 56%
SentiGAN 43% 43% 25% 13% 4%
Encuesta Base 95% 95% 95% 95% 96%
Docente  EDA 95% 95% 95% 95% 96%
Agresividad EDA-B 93% 91% 90% 5% 4%
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Conjunto

Clasificador

de datos Tecnica DA SVM CNN LSTM BiLSTM BERT
BT 94% 92% 94% 95% 94%
SentiGAN 90% 92% 95% 95% 96%
Base 71% 75% 72% 56% 80%
Encuesta EDA 75% 76% 77% 56% 82%
Docente  EDA-B 75% 69% 71% 56% 78%
Polaridad BT 75% 74% 76% 56% 81%
SentiGAN 73% 71% 66% 31% 72%
Base 79% 76% 79% 79% 77%
Encuesta EDA 79% 76% 79% 79% 81%
Docente  EDA-B 76% 75% 75% 21% 20%
Seriedad BT 78% 77% 79% 79% 80%
SentiGAN 79% 79% 79% 79% 80%
Base 39% 26% 31% 27% 44%
EDA 41% 27% 36% 30% 43%
Titulares
Diarios EDA-B 38% 33% 25% 8% 25%
BT 39% 26% 31% 27% 48%
SentiGAN 34% 26% 29% 22% 42%
Base 86% 76% 83% 76% 83%
Violencia  EDA 86% 87% 85% 76% 87%
de Género EDA-B 86% 85% 73% 76% 84%
BT 86% 86% 84% 76% 86%
SentiGAN 85% 85% 81% 50% 78%
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Capitulo 6 Discusion de resultados

A continuacién, se comentan los resultados en un contexto mas critico, no obstante, es
necesario considerar que nuestras interpretaciones se basan o limitan segun los experimentos
desarrollados, considerando las restricciones técnicas y las implementaciones, asi como las

caracteristicas de los corpus utilizados en este proyecto.
6.1 Técnicas de aumentacién por transformacion

Dos tipos de experimentos fueron llevados a cabo con EDA [31] con resultados muy
disimiles. El primero de los experimentos consistié en aumentar los conjuntos de datos sin
importar el balance de las clases presentes en estos. Los resultados de este experimento
muestran que la mayor parte de los conjuntos de datos aumentados incremento el rendimiento
de los clasificadores en las tareas de analisis de sentimientos (SA) y analisis de emociones
(EA). Mientras que los resultados del segundo experimento, que buscé balancear la cantidad
de muestras por clase en cada conjunto de datos provocaron un decrecimiento en el
rendimiento de clasificacion de los modelos de DL en 3 de los conjuntos de datos que fueron
balanceados con EDA (Emoji, Encuesta Docente Agresividad y Encuesta Docente Seriedad).

El primer experimento cuyos resultados son mostrados a través de la tabla Tabla 54,
permite observar que no es especialmente relevante cuantas veces es aumentado el conjunto
de datos. Mientras que, el porcentaje de modificacion de palabras en las oraciones resulta
tener un impacto positivo en la aumentacion. Este comportamiento indica que mas alla de la
cantidad de muestras que pueda tener el conjunto de datos a clasificar, la variable que mas

influye es la diversidad de dichas muestras.

Tabla 54 Mejores rendimientos EDA

Conjunto  Rendimiento  N° % N° Tarea de
de datos vs linea base aumentaciones modificacion palabras clasificacion

de palabras por

oracion
18 de
+5% 1 20% 17 EA
Octubre
Emoji +4% 1 20% 11 EA
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Conjunto  Rendimiento  N° % N° Tarea de
de datos vs linea base aumentaciones modificacion palabras clasificacién

de palabras por

oracion
Encuesta +13% 1 5% 5 EA
Docente
Afecto
Titulares de +5% 1 10% 12 EA
Diarios
Agresividad +9% 6 30% 22 SA
Encuesta 0% 1 5 5 SA
Docente
Agresividad
Encuesta +5% 2 20% 5 SA
Docente
Polaridad
Encuesta +4% 6 10 5 SA
Docente
Seriedad
Violencia +9% 2 30% 44 SA
de Género

Otro hallazgo relacionado con el primer experimento es que entre mas palabras tenga una
oracion, es necesario aplicar un mayor porcentaje de modificacion de las palabras presentes
en ella. Teniendo en mente este comportamiento, es posible evitar el overfitting al momento
de entrenar los clasificadores, ya que, a un mayor porcentaje de modificacién de palabras,

mas diversas son las oraciones producidas.
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6.2 Técnicas de aumentacion por generacion

Dada la forma de generacion de oraciones utilizada por SentiGAN [58], puede decirse que
los atributos mas impactan en la generacién de oraciones es el largo promedio de estas y la
tarea de clasificacion que se busca resolver con el conjunto de datos. Esto queda patente al
revisar la tabla Tabla 55, en la que puede apreciarse que los conjuntos de datos que tienen
mas de 15 palabras por oracion y que corresponden a la tarea de SA ven incrementado el
rendimiento de clasificacion con respecto a la linea base. En contraparte, los conjuntos
aumentados generados a partir de oraciones con una cantidad promedio de palabras menor a
15 y que estan enfocadas en EA ven perjudicado el rendimiento de clasificacion con respecto
a la linea base.

En cuanto a los clasificadores, el que tiene mejor rendimiento de clasificacién con los
conjuntos de datos aumentados con SentiGAN es CNN con una mejora de 18% en el conjunto
de datos de Agresividad y con un 9% en el conjunto de datos de Violencia de Género. Este
comportamiento se explica debido a que SentiGAN en el proceso adversarial (generador vs
discriminador) utiliza una red CNN para determinar cuales son las muestras que seran

agregadas al conjunto de datos aumentado.
Tabla 55 Mejores rendimientos SentiGAN

Cantidad de
Conjunto de Rendimiento Tarea de
] Clasificador palabras por L
datos vs linea base .. clasificacion
oracion
18 de Octubre +2% SVM 17 EA
Encuesta
-52% BERT 5 EA
Docente Afecto
Titulares de
o -5% SVM / BIiLSTM 12 EA
Diarios
Agresividad +18% CNN 22 SA
Encuesta
Docente -5% SVM 5 SA
Agresividad
Encuesta
Docente +2% SVM 5 SA
Polaridad
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Cantidad de

Conjunto de Rendimiento Tarea de
] Clasificador palabras por L
datos vs linea base .. clasificacion
oracion

Encuesta
Docente +3% CNN/BERT 5 SA
Seriedad
Violencia de

] +9% CNN 44 SA
Género

6.3 Técnicas de aumentacion por parafraseo

En el caso de la aumentacion mediante back-translation los resultados obtenidos (
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Tabla 56) indican que este tipo de aumentacion tiene un impacto positivo en el rendimiento
de clasificacion en la mayor parte de los conjuntos de datos, especialmente cuando estos son
clasificados con modelos DL. Si se analizan los resultados con base en la cantidad de
aumentaciones realizadas y los idiomas utilizados, puede apreciarse que el uso de back-
translation para aumentar los conjuntos de datos tiene una incidencia positiva a partir de la
utilizacién de un idioma en los resultados de clasificacion obtenidos posterior a la aumentacion.

Al obtener buenos resultados transversales sobre los conjuntos de datos sin importar las
caracteristicas de estos, puede interpretarse que el elemento principal que impacta en la
aumentacion con estas técnicas es la herramienta de traduccion utilizada, en este trabajo se
utilizé el Traductor de Google que contiene diccionarios en multiples idiomas, permitiendo la
generacion de oraciones lo suficientemente diferentes para generar un impacto positivo en la

clasificacion.
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Tabla 56 Mejores rendimientos back-translation

Rendimiento

Conjunto ] . N° ] Tarea de
vs linea Clasificador Idiomas
de datos aumentaciones clasificacion
base
18 de
+10% BERT 2 EN/DE EA
Octubre
Emoji +4% LSTM 3 EN/DE/FR EA
Encuesta
Docente +13% BiLSTM 1 EN EA
Afecto
Titulares de
o +4% BERT 1 EN EA
Diarios
Agresividad +6% BiLSTM 3 EN/DE/FR SA
Encuesta
Docente 0% N/A N/A N/A SA
Agresividad
Encuesta
EN/DE
Docente +4% SVM /LSTM 2/3 SA
EN/DE/FR
Polaridad
Encuesta
Docente +3% BERT 1 EN SA
Seriedad
Violencia
) +10% CNN 3 EN/DE/FR SA
de Género
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6.4 Técnicas de aumentacion en general

Al analizar el impacto de la aumentacién en el rendimiento de clasificacion, se puede

observar lo siguiente:

Uno de los factores determinantes en el impacto que tienen los conjuntos de datos
aumentados sobre el rendimiento de clasificacion es que tan distintas son las
muestras creadas por la aumentacion. En todos los experimentos realizados, la
diversidad fue factor determinante al momento de incrementar el rendimiento de los
clasificadores por sobre la cantidad de muestras artificiales creadas con la
aumentacion.

Otro de los factores que inciden en la calidad de las muestras creadas
artificialmente con las técnicas de aumentacion es el largo promedio de la oracion.
Tal como pudo observarse en la discusion de las técnicas por transformacion y
generacion, cuando un conjunto de datos contiene oraciones con un promedio de
palabras menor a 15 palabras se registra un impacto menor o negativo en el
rendimiento de clasificacion.

La técnica de aumentacion por parafraseo, back-translation, tiene un impacto
positivo en la mayor parte de los conjuntos de datos al agregar una oracion similar
a la existente pero lo suficientemente distinta sintacticamente para que no sea la
misma pero que conversa la semantica, evitando con esto que los clasificadores
sean entrenados con conjuntos de datos con muestras muy similares lo cual lleva

a overfitting.

Otro tema relevante al momento de analizar el impacto de las técnicas de aumentacion en

el rendimiento de clasificacion son los desafios que se enfrentan cuando se aplican estas

técnicas. Dentro de los desafios que se encontraron al aplicar las técnicas de aumentacién se

encuentran:

Las técnicas de aumentacién utilizadas y revisadas no estan entrenadas en el
idioma espafiol. Por lo que fue necesario modificarlas de forma que pudiesen
aumentar los conjuntos de datos que se describieron en el Capitulo 4. En el caso
de EDA, dicha modificacion fue el cambio del diccionario Iéxico utilizado por la
técnica y el cambio de las stopwords en inglés por stopwords en espafiol. Por otra
parte, SentiGAN fue entrenado con distintos conjuntos de datos en inglés con una

mayor cantidad de muestras y con un promedio de palabras por oracion superior al
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de los conjuntos de datos utilizados en este trabajo, por ende, fue necesario
reentrenar el modelo con los conjuntos de datos en espafiol.

e Otro de los desafios encontrados con SentiGAN fue que la documentaciéon de la
técnica que acompana al codigo en el repositorio de Github'® es escaza y no se
condice con lo expresado en el trabajo de Wang et al. [58] que indica que SentiGAN
se encuentra preparado para la generacion de oraciones para multiples clases. En
la practica, el codigo provisto en el repositorio se encuentra preparado para generar
muestras para 1 sola clase. Esto repercutiéo negativamente en el tiempo necesario
para la ejecucion de los experimentos llevados a cabo en este trabajo.

¢ Un desafio adicional fue que las técnicas de aumentacion generativas analizadas
en el estado del arte se encuentran escritas en versiones de Python y dependencias
que ya no se encuentran vigentes. Por ejemplo, SentiGAN fue escrita en Python
2.7 y utliza TensorFlow 1.4. Estos requerimientos hicieron necesario crear
ambientes virtuales que pudiesen ejecutar la técnica y que tuviesen el poder de
computo suficiente para su ejecucion.

¢ El conjunto de datos Emoji fue especialmente desafiante, la razon se encuentra en
la version del conjunto de datos utilizada que no incluye la informacion semantica
de los emojis, esto provocd que el conjunto de datos perdiera informacion
importante para determinar las emociones subyacentes llevando a malos
resultados de clasificacion en general por lo que no seran considerados en las

recomendaciones entregadas en el Capitulo 7.

16 https://github.com/Nrgeup/SentiGAN
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Capitulo 7 Guia de seleccion

A partir de los resultados de los experimentos realizados sobre los conjuntos de textos en
espafol descritos en el Capitulo 4 se genero las siguientes guias de seleccién de técnicas de
aumentacion en la forma de un arbol de decision desde el punto de vista de la tarea de
clasificacion que aborda el conjunto de datos. Cabe destacar que este arbol se presenta a
modo descriptivo y no predictivo dado el volumen se datos e instancias por cada clase del
conjunto de datos de resultados.

El primer arbol de decision (Fig. 112) representa la seleccién de la técnica de aumentacion
en funcion del impacto que tiene sobre el rendimiento de clasificacién para la tarea de
clasificacion EA.

Por otra parte, el segundo arbol de decisién (Fig. 113) presenta los mejores caminos en la
seleccion de una técnica de aumentacion de acuerdo con el impacto en el rendimiento respecto

a la linea base para los conjuntos de datos para la tarea de clasificacion SA.
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Fig. 112 Guia de seleccion para conjuntos EA
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Cuando se realiza un analisis de Afectos, en los casos en que la aumentacion reporta buenos resultados se obtienen reglas como

las siguientes:

Tabla 57 Reglas de seleccion conjuntos EA (resultados positivos)

Bueno WHEN DAIS BT or EDA & Clasificacion IS BERT & Muestras IS LorS

Bueno WHEN DAIS BT or EDA & Clasificacion IS LSTM & Muestras IS M

Bueno WHEN DAIS EDA & Clasificacion IS LSTM & Muestras IS L LargoOracion IS
Bueno WHEN DAIS EDA-B & Clasificacion IS CNN & Muestras IS LorM LargoOracion IS
Deseable WHEN DAIS BT & Clasificacion IS BERT & Muestras IS M

Deseable WHEN DAIS EDA & ClasificacionS CNNorSVM & Muestras IS L

Deseable WHEN DAIS EDA & Clasificacion IS BiLSTM & Muestras IS L LargoOracion IS
Deseable WHEN DAIS BT & Clasificacion IS BiLSTM & Muestras IS M LargoOracion IS
Deseable WHEN DAIS BT & Clasificacion IS CNN & Muestras IS L LargoOracion IS
Deseable WHEN DAIS EDA-Bor SentiGAN & Clasificacion IS SVM & Muestras IS S

MuyBueno WHEN DAIS EDA & Clasificacion IS BiLSTM & Muestras IS L LargoOracion IS
MuyBueno WHEN DAIS BT & Clasificacion IS BiLSTM & Muestras IS L LargoOracion IS




Cuando se realiza un analisis de Afectos, en los casos en que la aumentacion no reporta buenos resultados se obtienen reglas

como las siguientes:

Tabla 58 Reglas de seleccion conjuntos EA (resultados negativos)

No WHEN DAIS EDA & Clasificacion IS  BiLSTM or CNN or & Muestras IS MorS
SVM
No WHEN DAIS EDA & Clasificacion IS BERT & Muestras IS M
No WHEN DAIS EDA & Clasificacion IS LSTM & Muestras IS L LargoOracion IS
No WHEN DAIS EDA & Clasificacion IS LSTM & Muestras IS S
No WHEN DAIS BT & Clasificacion IS LSTM & Muestras IS LorS
No WHEN DAIS BT & Clasificacion IS SVM & Muestras IS L LargoOracion IS
No WHEN DAIS BT & Clasificacion IS CNN or SVM & Muestras IS M LargoOracion IS
No WHEN DAIS BT & Clasificacion IS  BiLSTM or CNN or & largoOracionIS M
SVM
No WHEN DAIS EDA-Bor & Clasificacion IS  BiLSTM or CNN or & Muestras IS S
SentiGAN LSTM
No WHEN DAIS SentiGAN & ClasificacionIS CNN & Muestras IS LorM LargoOracion IS
No WHEN DAIS EDA-Bor & Clasificacion IS CNN & Muestras IS LorM LargoOracion IS
SentiGAN
No WHEN DAIS EDA-Bor & Clasificacion IS  BERT or BiLSTM or & Muestras IS LorM
SentiGAN LSTM or SVM
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Cuando se realiza un analisis de sentimientos, en los casos en que la aumentacion reporta buenos resultados se obtienen reglas

como las siguientes:

Tabla 59 Reglas de seleccion conjuntos SA (resultados positivos)

Bueno when LargoOracion IS L & Clasificacion IS CNN & DAIS BT or EDA-B or SentiGAN
Bueno when LargoOracion IS M & Clasificacion IS BiLSTM

Bueno when LargoOracion IS M & Clasificacion IS SVM & DAIS SentiGAN
Bueno when LargoOracion IS L & Clasificacion IS BERT & DAIS EDA
Deseable when LargoOracionIS C & Clasificacion IS BERT & DAIS BT
Deseable when LargoOracion IS M & Clasificacion IS CNN & DAIS BT or EDA
Deseable when LargoOracion IS M & Clasificacion IS LSTM or SVM & DAIS EDA
Deseable when LargoOracion IS L & Clasificacion IS BERT & DAIS BT
Deseable when LargoOracion IS L & Clasificacion IS LSTM & DAIS BT or EDA
Deseable when LargoOracion IS L & Clasificacion IS BERT & DAIS EDA-B
MuyBueno when LargoOracion IS L & Clasificacion IS CNN & DAIS EDA
MuyBueno when LargoOracion IS M & Clasificacion IS CNN & DAIS SentiGAN
MuyBueno when LargoOracion IS M & Clasificacion IS LSTM & DAIS SentiGAN
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Cuando se realiza un analisis de sentimientos, en los casos en que la aumentacion no reporta buenos resultados se obtienen

reglas como las siguientes:

Tabla 60 Reglas de seleccion conjuntos SA (resultados negativos)

No when LargoOracionIS C & ClasificacionIS  BERT & DAIS EDA or SentiGAN

No when LargoOracionIS M & ClasificacionIS  BERT & DAIS EDA or SentiGAN

No when LargoOracionIS C & ClasificacionlS CNN & DAIS BT orEDA or SentiGAN
No when LargoOracionIS C & ClasificacionIS SVM & DAIS BT orEDA or SentiGAN
No when LargoOracionIS C & ClasificacionlS  BERT or CNN or SVM & DAIS EDA-B

No when LargoOracionIS C & ClasificacionIS  BiLSTM or LSTM

No when LargoOracionIS M & ClasificacionlS  BERT or LSTM or SVM & DAIS BT

No when LargoOracionIS L & ClasificacionIS  BERT & DAIS SentiGAN

No when LargoOracionIS L & ClasificacionIS  LSTM & DAIS EDA-B or SentiGAN

No when LargoOracionIS L & ClasificacionIS  BiLSTM or SVM
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Las reglas presentadas en la guia de seleccion del Capitulo 7, entregan una idea de la
importancia de contar con conocimiento que permita la creacién de una guia que oriente
acerca de la aplicacion de técnicas de aumentacion de datos. Estas reglas, obtenidas a partir
del analisis de los resultados obtenidos en este trabajo, estan clasificadas en 4 niveles de
acuerdo con el grado de mejora en los resultados obtenidos a partir de:

e Las caracteristicas del conjunto de datos (corpus) utilizado: tamafo del conjunto,
largo promedio de las oraciones, formalidad del lenguaje.

o El tipo de técnica de aumentacion a utilizar.

e El algoritmo de clasificacion a aplicar.

¢ El enfoque del anadlisis, es decir, andlisis de sentimientos (clasificacion en dos
clases) o analisis de emociones (clasificacion de mas de dos clases).

Por ejemplo, la regla presentada como “Bueno WHEN DA IS BT OR EDA & Clasificacion
IS LSTM & Muestras IS M” describe que para un corpus de tamafo Mediano (M), sin importar
la formalidad del texto o el largo promedio de las oraciones, si se utiliza el algoritmo de
clasificacion LSTM, se sugiere la utilizacién de aumentacion de datos mediante las técnicas
EDA o BT para obtener un aumento de entre 3% y 5% en el rendimiento de clasificacion en
comparacion a no utilizar aumentacién de datos. Lo anterior, para el caso de realizar Analisis
de Emociones (EA).

También existen reglas que sugieren la no utilizacion de técnicas de aumentacién de datos
de acuerdo con ciertas condiciones. Por ejemplo, la regla de la Tabla 60 expresada como “No
WHEN LargoOracion IS L & Clasificacion IS BiLSTM OR SVM” indica que cuando se tiene
un conjunto de datos con un largo promedio de oraciones grande (L) y se desea utilizar como
algoritmo de clasificacion BiLSTM o SVM, no se sugiere la aplicacion de técnicas de
aumentacion, puesto que su rendimiento se mantiene o empeora al comparar con el caso de
no utilizar aumentacion de datos. Todo lo anterior, para el caso de realizar Analisis de

Sentimientos.



Capitulo 8 Conclusiones y trabajo futuro

8.1 Conclusiones

Este trabajo entrega un aporte al procesamiento del lenguaje natural por medio de un
framework que guie la seleccion de una técnica de aumentacion que permita incrementar
artificialmente conjuntos de datos en espafnol tomando como punto de partida la tarea de
clasificacion.

Para lograr este objetivo, fue necesario analizar el estado del arte de la aumentacion de
textos mediante una extensa revision de literatura cuyo resultado permitié, en primer lugar,
entender que la aumentacion de textos consiste en una serie de métodos utilizados para
incrementar artificialmente un conjunto de datos etiquetados. En segundo lugar, se obtuvo una
clasificacion de las técnicas de aumentacién de textos de acuerdo con el tipo de manipulacion
que se realiza sobre el conjunto de datos mediante la taxonomia de Abonizio et al. [30] que
condujo a la seleccion de las técnicas mas representativas de la aumentacion de textos.

Luego de la experimentacion realizada con las técnicas de transformacion, generacion y
parafraseo, puede concluirse que:

1. Dependiendo de la técnica de aumentacion y el clasificador utilizado, es posible
impactar positivamente el rendimiento de clasificacion.

2. Cuando se trata de conjuntos de datos que tienen por objetivo el andlisis de
emociones (EA), una de las mejores alternativas es el uso de la técnica de
parafraseo back-translation independiente de las caracteristicas del conjunto de
datos.

3. El parametro mas relevante a la hora de realizar aumentacién de los conjuntos de
datos con EDA fue el porcentaje de modificacion de palabras en una oracion, este
parametro se encarga de agregar la diversidad necesaria al conjunto de datos para
que las oraciones creadas sean lo suficientemente distintas del conjunto de datos
original. Sin embargo, vale la pena destacar que EDA no se preocupa de mantener
la semantica de una oracion, por lo que podria ser interesante explorar otras
técnicas de aumentacién basadas en EDA que se preocupen de mantener la
semantica.

4. Al balancear los conjuntos de datos con EDA, el rendimiento de los clasificadores
decae considerablemente, este comportamiento puede darse debido a la calidad

de las oraciones y el bajo rendimiento de linea base de las oraciones originales
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puede ser propagado al aumentar dichas oraciones profundizando el mal
rendimiento de las clases en los modelos de DL y ML.

5. En cuanto a las técnicas generativas, los resultados obtenidos indican que su
utilizacién en los conjuntos de datos estudiados produce buenos rendimientos de
clasificacion cuando el conjunto de datos corresponde a la tarea SA, contiene mas
de 1.000 muestras (tamafio L), las clases se encuentran balanceadas y se utiliza el
clasificador CNN.

Las guias de seleccidn propuestas, al ser construidas con base en los resultados obtenidos
en este trabajo, se consideran un punto de partida en la seleccion de técnicas de aumentacion
de textos en esparfol que puede seguir mejorando en la medida que se realicen mayores
experimentos que permitan hacerlas extensibles a un mayor numero de caracteristicas
presentes en los conjuntos de datos en espaniol.

Para finalizar, se puede concluir con base en los experimentos realizados en este trabajo
que la utilizacion de técnicas de aumentacion para los conjuntos de textos en espariol tiene un
impacto positivo en el rendimiento de clasificacion con diversos modelos de DL y ML, a pesar
de que los conjuntos estudiados pueden ser considerados pequefios en comparacion con los
conjuntos utilizados en inglés por la mayor parte de los trabajos presentes en la literatura
revisada. Tanto el cddigo como los resultados obtenidos se encuentran disponibles en el

repositorio de Gitlab'" https://qitlab.com/rgutierrezb/dataaugmentation.

17 https://about.gitlab.com
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8.2 Trabajo futuro

Dados los resultados obtenidos en el balanceo de clases con EDA, en el futuro es deseable
explorar los efectos del balanceo mediante aumentacion de los conjuntos de textos que
aborden la tarea de analisis de emociones en espafiol (EA) con el fin de mejorar los resultados
obtenidos en este trabajo.

Las técnicas de aumentacion utilizadas en este trabajo corresponden a las mas
representativas de las categorias transformacién, generacion y parafraseo de la taxonomia de
Abonizio et al. [30], por lo que en futuros trabajos puede considerarse la experimentacion con
las técnicas restantes de esta taxonomia, especialmente los modelos de lenguaje'® como GPT,
que hoy por hoy han cobrado gran notoriedad gracias a la implementacion de herramientas
como ChatGPT'®,

En un sentido mas practico, en futuros trabajos se contempla la implementacion de una
aplicacion web basada en el framework propuesto en este trabajo con el fin de entregar mas

herramientas para el procesamiento del lenguaje natural en espariol.

18 https://aws.amazon.com/es/what-is/large-language-model/

19 https://chat.openai.com/
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