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Resumen

La ironfa es una recurso lingiiistico que consiste en comunicar una intencién contraria al significado
literal de las palabras que se usan. Asi mismo, se usa de manera constante en la vida cotidiana,
por lo que tiene un gran valor para intereses particulares como son: mercadotecnia, evaluaciones
de aceptacién, opiniones sobre productos o servicios, entre otros. Este estudio propone un modelo
de inteligencia artificial que soluciona la deteccién de la ironia en textos provenientes de la red
social Twitter. Este estudio constituye cuatro experimentos, que difieren entre ellos por su pre-
procesamiento, y son los siguientes: andlisis por palabra, andlisis por caracter, analisis por tuplas
de dos caracteres y andlisis por tuplas de tres caracteres. El modelo consiste en de una arquitec-
tura de red neuronal usando Redes bidireccionales de gran memoria de corto plazo, comunmente
conocidas como BI-LSTM, que pasdn su anilisis a una red complemente conectada con una uni-
ca salida, cuyo valor cuando es més cercano a 1 es mas irénica y cuando es mas cercana a 0
es menos irénica. Los resultados mas relevantes fueron los encontrados en el tercer experimento,
cuando se analizé por tuplas de 3 caracteres, cuya métrica valor-F fué en promedio 0.9157. El
corpus que se usé fue el propuesto, generado y etiquetado por Jasso y Meza (2016)), que consis-
te en 76,530 tweets de los cuales 7,653 se etiquetaron como irénicos y 68,877 como no irdnicos.
El etiquetado de este corpus fue manual. Este trabajo fue supervisado por el Dr. Ivan Vladimir
Meza Ruiz. Para consultar el cédigo en I TEXy otras versiones, se puede seguir la siguiente liga:

https://github.com/sanchezmaxar/IronyDetection_Thesis

Abstract

Irony is a linguistic resource that consists in transmitting the opposite intention from the literal
meaning of words that are used. Likewise, irony it’s been used constantly on a regular basis;
that is why it has a great value for particular interests just like: marketing, acceptance evaluations,
opinions on products or services, among others. This study proposes a model of artificial intelligence
that solves the detection of irony in the texts of the social network Twitter. This study contains
four experiments, which differ among them by their preprocessing, and are the following: analysis
by word, analysis by character, analysis by tuples of two characters and analysis by tuples of three
characters. The model consists of a neural network architecture using bi-directional long short-term
memory, commonly known as BI-LSTM, followed by a fully connected neural network with a single
output, whose value when it is closer to 1 is more ironic and when it is closer 0 is less ironic. The
most relevant results were the results from the third experiment, when analyzed by tuples of 3
characters, whose F-score metric was on average 0.9157. The corpus that was used was the one
proposed, generated and labeled by Jasso and Meza (2016)), consisting of 76,530 tweets of which
7,653 were labeled as ironic and 68,877 as non-ironic. This study were supervised by the PhD. Ivan
Vladimir Meza Ruiz. For consulting I¥TEXcode and different versions, you can check the following

link: https://github.com/sanchezmaxar/IronyDetection_Thesis
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Capitulo 1

Introduccion

La ironia es una figura retérica que consiste en decir lo contrario de lo que se quiere dar a entender;
esta definicién es a veces dificil de entender para una persona y por lo tanto es de esperarse que
es mas dificil de hacer entender a un sistema de cémputo. Hasta este momento, se le puede dar
a una computadora un conjunto de instrucciones especificas, y si se logra definir de algin modo
las intenciones, se puede hacer que una computadora entienda de forma concreta un concepto. Sin
embargo, la ironia reta a la légica y es dificil para una persona explicar si una oracién es irénica
o es algo literal, muchas veces esto depende del contexto. Es cuando entra la inteligencia artificial,
que ayuda a no explicar cosas que no se entienden bien o que dependen de muchas condiciones y
hace que el sistema computacional salte la barrera de la logica dotandola de procesos que simulan
el razonamiento humano. La inteligencia artificial se ha usado en otras tareas como conducir un

automovil, clasificar objetos, darle significado a las palabras, entre otras.

La ironia como un recurso lingliistico se destaca entre otras por su facilidad para satisfacer al
lector; dando un valor agregado a la comunicacién, si aparece como satira provoca una risa casi
instantdnea, si aparece como sarcasmo suele ser mas hiriente, incluso suele hacer pensar en las

implicaciones de lo que se atreve uno a decir, como en el siguiente ejemplo:

“.. En otra ocasion Borges firmaba ejemplares en una libreria del Centro. Un joven se acercd con
Ficciones y le dijo: ‘Maestro, usted es inmortal’... Borges le contesté: ‘Vamos, hombre, no hay por

qué ser tan pesimista’.” Romero (2012)

Este ejemplo ilustra muy bien el impacto de la ironfa, de cierta forma maximiza la idea que el
autor desea. Este impacto suele aportar una mayor carga de informacién y por lo tanto més interés
en conseguirla. Esta es una de las motivaciones que han tenido diferentes grupos de estudio para

abordar la clasificaciéon de la ironia.
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Para hablar de las motivaciones que este problema ha tenido para analizarse, se puede empezar por
ver el trabajo de Maynard y Greenwood (2014) quienes se orientan por el andlisis de sentimientos en
redes sociales cuando este recurso es utilizado; para Utsumi (1995) fue uno de los primeros trabajos
que se hicieron en este tema y su motivo para realizar un sistema fue para proveer de herramientas
a los sistemas de procesamiento de lenguaje natural NLP (Natural Language Processing) y que
pudieran manejar la ironia de manera correcta, este sistema consistia en un conjunto de reglas
de emociones; Davidov, Tsur y Rappoport (2010) crean un sistema semi supervisado el cual tiene
buen desempefio y resuelve la clasificacion en inglés, algunos de sus motivos fue el monitoreo de
marcas, resumen de resenas, sistemas de didlogo y proponen un marco de referencia para crear estos

sistemas con deteccién de sarcasmo.

El problema de la clasificacion de la ironia reside en su caracteristica de comprimir ideas en un

pequeno conjunto de palabras, como en el siguiente ejemplo:

Me encanta discutir por las mananas por dios es algo tan :)

Twitter id 631446828127506432

De esta pequena frase manualmente se pueden extraer las siguientes ideas: La persona no estd
encantada y a la persona no le gusta discutir. En este ejemplo se pueden extraer dos ideas aparte
de la que por si sola expresa la frase, y en un contexto general ésta no tiene importancia. El siguiente

ejemplo expone un caso mucho més complejo:

Empieza un bonito dia... Selectividad2015

Twitter id 608133042348130304

Esta frase, al contrario de la anterior, requiere de un contexto para saber que es irénica, ya que la
Selectividad es un examen que se aplica en Espana para acceder a la educacién universitaria. De
esta frase se pueden extraer las siguientes suposiciones: la persona se siente nerviosa por el examen,
la persona preferiria empezar su dia con otra actividad, la Selectividad es un examen dificil, etc.
En este ejemplo se necesita de un contexto que ayude a intuir hacia dénde va dirigida la idea que
se quiere comunicar y a la vez esta idea genera mas ideas relacionadas con un contexto general, por

ejemplo: A nadie le gustan las pruebas, Las personas le tienen miedo al fracaso, etc.

La extraccion de informacién es un problema muy complejo y consiste en el estudio de un texto y
la inferencia de la idea. En general la ironia interfiere en esta extraccién introduciendo ruido a la
inferencia, ya que aunque la ironfa en forma de sarcasmo representa un pequeno porcentaje segin
Liu, Cao, Lin, Huang y Zhou (2007), modifica la inferencia por ser una figura lingiiistica que no
puede ser tomada literalmente; aqui, como sugerencia, puede omitirse o invertirse la polaridad de
la idea (si es que esto se quiere obtener). Por ejemplo en la extraccién de resenas se pueden tomar
como negativas, debido a que la mayorfa de las veces que se usa el sarcasmo (tipo de ironfa que
consiste en herir), es para danar o para dar una mala opinién. Esto dependerd del drea de estudio
en donde se desee aplicar un modelo de extraccién de informacién. Sin embargo, la parte central

de esto es la deteccidén de la ironia.
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1.1 Analisis de los métodos utilizados

Algunos investigadores se han enfocado més en cémo se entiende la ironia en el drea de las hu-
manidades, encontrando como deben de ubicarse los verbos, sustantivos, adjetivos, etc. Otros se
han enfocado en su aplicacién en el mundo real, tratando de encontrar los mejores resultados. Los

métodos que han sido utilizados pueden clasificarse en las categorias que muestra la tabla

Tabla 1.1 Algunos de los métodos que se han utilizado para clasificar la ironia.

Clasificacién Articulos

Formalization and rules for recognition of satirical irony Kong
y Qiu (2011)

How to interpret irony by computer: A comprehensive frame-
work for irony Utsumi (1995])

Orientados a reglas

Making objective decisions from subjective data: Detecting irony
in customers reviews (POS+features; NB,SVM,DT)Reyes y
Rosso (2012)

The perfect solution for detecting sarcasm in tweets #not (Win-
now Classification) Liebrecht, Kunneman y van Den Bosch
(2013)

Humans require context to infer ironic intent (so computers pro-
Supervisado bably do, too) (SVM) Wallace, Kertz, Charniak y col. (2014)
Italian irony detection in Twitter:a first approach (DT) Barbie-
ri, Ronzano y Saggion (2014)

Detecting irony on greel political Tweets: A text mining ap-
proach (J48, NB, FT, KStar, Random Forests) Charalampakis,
Spathis, Kouslis y Kermanidis (2015)

Character and word baselines for irony detection in spanish
short texts(SVM;RF) Jasso y Meza (2016)

Semi-supervisados | Semi-supervised recognition of sarcastic sentences in Twitter and Amazon
(HFW,CW,KNN-like) Davidov, Tsur y Rappoport (2010]).

1.1.1 Orientados a reglas

En los métodos utilizados estdan los que requieren de la programacién de reglas. Estos métodos tam-
bién son supervisados, pero se diferencian en que requieren una mayor intervencion del experto. Los
sistemas basados en reglas pueden utilizar varios paradigmas como logica difusa, légica booleana,
etc. Lo importante de estos métodos es que permiten encontrar una respuesta clara del por qué esa
muestra ha sido clasificada como irénica o no. Para estos métodos suelen utilizarse herramientas
como etiquetas Partes del habla (POS por sus siglas en inglés) que ayudan a la clasificacién de
las palabras dentro de una clase como adjetivos, verbos, adverbios, sustantivos, etc. Esto sirve,
por ejemplo, para dar una descripcién de cémo se puede encontrar una sentencia irénica. Una des-
ventaja de estos métodos es que se necesita un experto para la generacién de reglas, aunque hay
algunos casos de sistemas que pueden generar reglas de manera automatica tales como el de Mitra
y Pal (1995)). La desventaja es que en estos casos, si los sistemas son muy sensibles, pueden generar

reglas muy generales que expliquen cosas comunes del idioma e irrelevantes para la tarea, o muy
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especificas de una oracién en particular, como el propuesto por Kotsiantis, Zaharakis y Pintelas
(2007). Como se puede ver, es un método poderoso para la interaccién con una persona, y tal vez
de més ayuda cuando se quiere modelar una lengua de manera analitica. Sin embargo, carece de
adaptabilidad, ya que si se cambia el idioma o el contexto, como lo hacen las redes sociales, todo el
sistema debe volver a crearse. Los principales expositores de este método son Kong y Qiu (2011

para el idioma chino y Utsumi (1995)) para el idioma inglés.

1.1.2 Supervisados

En esta categoria estd el método que se propone en esta tesis. Los métodos supervisados son aque-
llos que requieren de datos de entrenamiento etiquetados para poder encontrar el modelo adecuado.
Los datos deben ser etiquetados por expertos los cuales puedan distinguir a qué clase pertenece
una muestra; estos métodos suelen necesitar muchas muestras y un tiempo de entrenamiento con-
siderable. La eficiencia del modelo va a depender de la destreza de los expertos para clasificar las
muestras, por lo que ain es susceptible a fallos. En esta categoria se encuentran métodos que usan
etiquetas POS para encontrar caracteristicas de las muestras, como lo hace Reyes y Rosso (2012]).
Después de este preproceso se pasa a un clasificador como Maquina de soporte vectorial (SVM por
sus siglas en inglés) , Clasificador bayesiano ingenuo (NB por sus siglas inglés) y Arbol de decisién
(DT por sus siglas en inglés); en el caso de Reyes y Rosso (2012)) se extrajeron 6 caracteristicas
de las muestras: etiquetas POS, perfil divertido, perfil negativo/positivo, perfil afectivo y perfil de
agrado. Una vez con las caracteristicas y una funcién de mapeo que transforme las palabras a este
conjunto de caracteristicas, se puede usar un clasificador como los antes mencionados. Aqui las
diferentes aproximaciones se concentran en el idioma ingles, griego, italiano y espanol, los inves-
tigadores que usan esta métodos supervisados son Charalampakis, Spathis, Kouslis y Kermanidis
(2015), Barbieri, Ronzano y Saggion (2014) y Jasso y Meza (2016) respectivamente, el presente

trabajo se centrard en la deteccién de ironfa en espafniol como lo propone Jasso y Meza (2016).

1.1.3 Semi-supervisados

Los métodos semi-supervisados son aquellos que no requieren la intervencion de los expertos. A
esta clasificacién pertenece tinicamente un trabajo previo, el trabajo de Davidov y col. (2010) que
consiste en dos fases: adquisicion de patrones de un conjunto pequefio de muestras etiquetadas
del 1 al 5, de nada sarcastico a completamente sarcéstico, y la fase de clasificacién. Para obtener
los patrones del conjunto de muestras etiquetadas se clasifican las palabras en Palabras de alta
frecuencia (HFW por sus siglas en inglés) y Palabras de contenido (CW por sus siglas en inglés),
lo cual denota cuales son las palabras més relevantes, basado en con que frecuencia aparece una
palabra y que palabras tienen contenido y no son solo de uso gramatical. Al momento de extraer

los patrones se ven similar a los mostrados en la tabla
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Tabla 1.2 Ejemplo de cémo se ve un patrén en este sistema; como se puede ver, los dos ejemplos pueden aparecer
simultdneamente en una misma oracién. Notesé que las palabras [COMPANY] y los simbolos de puntuacién como
el punto son HFW. Extraido de Davidov, Tsur y Rappoport (2010)

Frase original Patrones encontrados

e [COMPANY] CW does not CW much
e does not CW much about CW CW or
e not CW much

e about CW CW or CW CW.

Garmin apparently does not care much
about product quality or customer
support

Estos patrones sirven para después convertir las muestras del conjunto no etiquetado en vectores
que describan la posicién de ese patrén en un espacio de caracteristicas. La clasificacién es tan facil
como medir la distancia euclidiana, contar cudntos son no sarcdsticos y cudntos son sarcasticos en
su vecindad, y asignar una clase dependiendo del promedio de su distancia. Asi, si la muestra estd
rodeada de muestras sarcasticas, sera sarcastica completamente, y cuando esté entre un conjunto de
muestras que algunas son sarcdsticas y algunas no, se le asignara una clase porcentual, que indica

qué tan sarcastica es.

1.2 Analisis de los corpus utilizados

Para el empleo de los métodos supervisados se deben obtener primero los datos que constituyen
la base de conocimiento para el sistema. Estos datos aportaran ejemplos de como se encuentran
normalmente las muestras. Esta base de conocimiento pueden ser imagenes, textos, audios, senales,

entre otros. A la base de conocimiento también se le conoce como corpus.

El corpus en general no cambia mucho de una investigacién a otra, como muestra la tabla [1.3].
La mayoria de los corpus estdn compuestos por textos provenientes de Twitter, ya que provee
herramientas simplesE| para extraer tweets automaticamente. También suelen utilizarse corpus de
Amazon ya que tienen una Interfaz de programacién de aplicaciones (API por sus siglas en inglés)
para extraer textosﬂ Hablando de los idiomas sobre los que se han aplicado, esté el chino, inglés,

holandés, italiano, griego y por ultimo el espanol, idioma del corpus de este estudio.

Otro ambito importante de estos experimentos es que consideran un corpus no balanceado, debido
a que, de acuerdo con Reyes y Rosso (2012), Jasso y Meza (2016]) y Barbieri y col. (2014), muestran
una clara diferencia entre la cantidad de muestras irénicas o sarcasticas de las que no, por lo que
se permite inferir que la proporcién del uso de la ironia o sarcasmo es de aproximadamente el 12 %.
Resulta importante conocer esto, ya que aporta informacién sobre la naturaleza del problema y

ayuda a decidir mejor como es que debe abordarse.

En la mayoria de las investigaciones que obtuvieron su propio corpus, éste debié pasar por un

proceso de normalizacion donde se removian datos irrelevantes como links de internet, caracteres

Uhttps://developer.twitter.com/
2https://developer.amazon.com /services-and-apis
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especiales que no aportan informacién como 'Q’ y ’#’ como lo hizo Jasso y Meza (2016]). Muchas
veces se utiliza un conjunto de palabras que se ignoran llamadas Palabras detenidas o stopwords
(cémo normalmente se les conoce) como en el caso de Reyes y Rosso (2012). En adicién a esto,
algunos autores anadieron el uso de Frecuencia de Término — Frecuencia Inversa de Documento
(comunmente conocido como Tf-Idf ), que ayuda a medir la importancia de una palabra en un docu-
mento, dependiendo de cémo aparece en el documento y qué tanto aparece en el corpus completo,
como el caso de Reyes y Rosso (2012), Wallace, Charniak y col. (2015) y Bamman y Smith (2015).
Muchas veces los métodos de extraccion de informaciéon también atrapan documentos repetidos y
éstos deben reducirse a mano o crear algin sistema que los detecte y los borre, como en el caso de
Charalampakis y col. (2015) y Reyes y Rosso (2012). En el caso de Ptacek, Habernal y Hong (2014))
obtuvieron caracteristicas del texto como los n-grams, etiquetas POS, patrones con HFW, otras
como emoticones, signos de puntuacién y otras caracteristicas de los caracteres como el niimero de
mayusculas, mintdsculas, etc. Todo esto lo aplicé a un corpus en checo, de 325 muestras sarcasticas
y 6,675 no sarcasticos, y otro en inglés; el corpus en inglés balanceado fue de 50,000 cada clase y el

no balanceado fue de 25,000 sarcasticos y 75,000 no sarcésticos.

1.3 Analisis de resultados

En la tabla se muestra como la mayoria de los trabajos previos han hecho sus experimentos
sobre los datos de Twitter. Ademds, la mayoria han utilizado un método de aprendizaje supervisado
y solo uno semi-supervisado, Davidov y col. (2010). Se puede ver también que la distribucién de
datos estd sesgada a que el sarcasmo/ironia aparezca la menor de las veces, como lo menciona Liu

y col. (2007) para su corpus de Amazon; esto parece aplicar también para Twitter.

Después de ver mas de cerca los resultados que reportan estos investigadores, se puede notar que
los mejores resultados parecen ser los de Poria, Cambria, Hazarika y Vij (2016]) cuando usa CNN
combinado con SVM y obtiene un valor de F-score de 0.948, que comparado con la mayoria es mas
grande. Este estudio fue la continuacién del trabajo de Ptacek y col. (2014), el cual consistia en
obtener principalmente las caracteristicas mas relevantes como los n-grams, etiquetas POS, patrones
con HFW, otras como emoticones, signos de puntuacion y otras caracteristicas de los caracteres
como el nimero de mayusculas, minusculas, entre otros, con todo esto se usaron dos métodos SVM
y Clasificador de maxima entropia (MaxEnt por su nombre en inglés) el cudl parece funcionar muy
bien para el inglés. Sin embargo, para el checo no es asi ya que SVM tiene mayor puntaje en F-score
(0.582) lo cual es muy bajo, esto segin ellos fue porqué algunas muestras necesitaban conocimiento
general, que con 6,700 muestras no fueron suficientes para obtener. Por otro lado en inglés, como ya
se menciono, sirvié mejor MaxEnt, tal vez debido a que este clasificador no asume independencia
entre las caracteristicas. MaxEnt dio un 0.923 de F-score, esto puede indicar que como Domingos
(2012) menciona, hay dos formas de mejorar el desempefio de esta tarea, una es conseguir mas

datos y otra en mejorar o encontrar un algoritmo que requiera menos datos.

Respecto a los demés métodos, se puede destacar el trabajo de Reyes y Rosso (2012) quienes
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Tabla 1.3 Descripcién de los corpus de experimentos anteriores.

| Articulo | Fuente | Idioma \ Tamaifio
Semi-supervised Recognition of Twitter & Inglés 5.9 millones tweets
Sarcastic Sentences in Twitter Amazon & 66,000 resenas

and Amazon Davidov, Tsur y

Rappoport (2010)

Making Objective Decisions from  Amazon, Inglés 3,163 — 2,861
Subjective Data: Detecting Irony ~ Slashdot & resenas
in Customers Reviews Reyes y  TripAdvisor

Rosso (2012])

The prefect solution for detec- Twitter Holandés 3.3 millones de
ting sarcasm in tweets #not Lie- tweets
brecht, Kunneman y van Den

Bosch (2013)

Humans Require Context to In- Reddit Inglés 3,020 comentarios
fer Ironic Intent (so Compu-

ters Probably do, too) Wallace,

Kertz, Charniak y col. (2014)

Italian Irony Detection in Twit- Twitter Italiano 25,450 tweets
ter: a First Approach Barbieri, (12.5%/87.5%)
Ronzano y Saggion (2014)

Detecting Irony on Greek Politi- Twitter Griego 61,427 tweets —
cal Tweets: A Text Mining Ap- 44,438 tweets

proach Charalampakis, Spathis,
Kouslis y Kermanidis (2015))

Character and Word Baselines Twitter Espanol(30/70) 14, 511 tweets
for Irony Detection in Spanish irénicos & 33, 859
Short Texts Jasso y Meza (2016) tweets no irénicos
SOUKHRIA: Towards an Irony Twitter Arabe 1,733 tweets
Detection System for Arabic in irénicos & 3,746
Social Media Karoui, Zitoune y tweets no irénicosl
Moriceau (2017))

Sarcasm Detection on Czech and Twitter Checo/Inglés Checo 325/6,675,
English Twitter Ptacek, Haber- Inglés (50/50) y
nal y Hong (2014) (25/75)

principalmente describen una forma de cémo obtener el corpus y el trabajo de Jasso y Meza (2016)),
que obtuvo mejores resultados con un analisis a nivel de caracter, con un corpus no balanceado
(30/70), tal vez debido a que en Twitter es necesario explotar més el potencial de los caracteres y

suelen verse abreviaciones del texto, como por ejemplo “que” pasa a ser “q”, cuando el limite de

caracteres se ha alcanzado en un tweet.

Como se ha podido ver, las redes neuronales se han ocupado para esta tarea; sin embargo, muchos
sugieren que estas implementaciones pueden mejorarse. Las redes neuronales se han utilizado en la
universidad de Stanford para crear el pie de figura de imédgenes, Google las ocupa para reconocer los
nuameros de las casas en las fotos que toman sus automoviles y ubicarlas en el mapa, en Mountain
View las ocupan para mejorar el reconocimiento de voz de Android, ahorrar electricidad en sus
servidores, y esto es solo una pequena parte de sus aplicaciones. Lo anterior es una motivacién para

probar cémo se desempenan las redes neuronales en esta tarea.
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Investigadores

A

F1

Detalles

Davidov, Tsur y Rappoport (2010)

0.912

0.756

0.947

0.827

Corpus no balanceado
(471/5020), método
KNN-like, datos de

Amazon

Reyes y Rosso (2012)

0.771

0.725

0.7575

0.747

Corpus balanceado,
método SVM, datos de
Amazon

Liebrecht, Kunneman y van Den Bosch (2013)

NA

0.75

NA

NA

Corpus balanceado,
método Winnow, datos
de Twitter

Liebrecht, Kunneman y van Den Bosch (2013)

NA

0.56

NA

NA

Corpus no balanceado
(25/75), método Winnow,
datos de Twitter

Barbieri, Ronzano y Saggion (2014])

0.75

0.76

NA

0.76

Corpus no balanceado
(12/88), método DT,
datos de Twitter

Ptacek, Habernal y Hong (2014)

NA

NA

NA

0.923

Corpus no balanceado
(25/75), método MaxEnt,
datos de Twitter inglés

Ptacek, Habernal y Hong (2014))

NA

NA

NA

0.582

Corpus no balanceado
(325/6675), método
SVM, datos de Twitter
checo

Poria, Cambria, Hazarika y Vij (2016)

NA

NA

NA

0.948

Corpus no balanceado
(25/75), método
CNN-SVM, datos de
Twitter

Jasso y Meza (2016])

NA

NA

NA

0.80

Anélisis hecho a nivel
cardcter con un corpus no
balanceado, método
SVM, datos de Twitter

Jasso y Meza (2016])

NA

NA

NA

0.80

Analisis hecho a nivel
caracter con un corpus no
balanceado, método RF,
datos de Twitter

Tabla 1.4 Algunos resultados de otros investigadores, P = precisién, R = reclamo, A = exactitud,
F1 = valor-F. Estas métricas se explicaran a fondo en el capitulo

El objetivo de esta tesis es proponer un modelo de red neuronal que pueda identificar ironia en

textos cortos procedentes de Twitter. Dicha soluciéon podria ayudar a los estudios de mercado que

buscan la aceptacion de un producto mediante el monitoreo de las redes sociales para la extraccién

de opiniones, incluso en campanas politicas, comerciales o0 movimientos sociales, ya que predeciria la

opinién real de una persona sobre cierto tema. A su vez tiene conexién con otros problemas como la

busqueda de significados, mineria de opiniones, modelos para detectar contradicciones, entre otros.

Debido a que las redes neuronales han tenido un desempeno excelente en una gran variedad de

aplicaciones, es de esperarse obtener buenos resultados. En caso de que los resultados sean negativos,

serfa muy importante revisar los diferentes parametros de la red neuronal que se pueden cambiar,

por ejemplo, el nimero de capas ocultas, el nimero de nodos de cada capa, la normalizacién de
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los datos, la iniciacién pseudoaleatoria de los pesos, para conseguir una mejor extraccién de la

informacion de los datos, que por ende mejore el desempeno del sistema.
La descripcién del método es la siguiente:
e Obtencion del corpus

e Preprocesamiento de los documentos que componen el corpus (encaje o inmersién (en inglés
embedding), lexematizacién, normalizacién, lematizacién, conversién a vectores), explorar las

diversas herramientas que ya existen y destacar la mejor de todas.

e Analisis de la red neuronal que mejor se adapta al problema, crear un conjunto de procedi-

mientos viables para elegir los que podrian dar mejores resultados
e Diseno de los experimentos, disenar las redes neuronales que resolveran la tarea
e Evaluacién, elegir las métricas que mejor describan el desempeno del modelo

e Conclusiones, se dard una explicacién de los resultados y se analizaran las oportunidades de

crecimiento.

Para finalizar, la estructura de esta tesis es la siguiente: primero se presentardan algunos antecedentes
y el estudio del estado de la técnica de la tarea que se propone, para después explicar un poco la
teoria detrds del método que se usard para resolverla; por tltimo se obtendrdan resultados que se
compararan con los obtenidos en la secciéon de antecedentes, para terminar con una conclusién y

cual podria ser el trabajo a futuro.

En este trabajo se usé el recurso de Google, llamado Colab Research, con el cual se puede usar
un entorno de desarrollo en Python 2 o 3, usando como interfaz de desarrollo la aplicacién web
Jupyter. La ventaja de usar esta herramienta es que se puede acceder al hardware de procesa-
miento de tensores de Google, unidad de procesamiento de tensores(TPU por sus siglas en inglés),
el cual, por experiencia propia, llega a ser hasta 20 veces més réapido que usar una wunidad de
procesamiento grdfico (GPU por sus siglas en inglés). Los experimentos realizados en esta tesis
se encuentran disponibles en la siguiente liga https://drive.google.com/open?id=10V5X1Z10xXT-
3nxp89IBRwWcmSuSbOm43


 https://drive.google.com/open?id=1oV5X1ZlOxXT-3nxp89BRwWcmSuSbOm43
 https://drive.google.com/open?id=1oV5X1ZlOxXT-3nxp89BRwWcmSuSbOm43
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Capitulo 2

Metodologia

Una vez que se estudié qué trabajos se han llevado a cabo en la deteccién de la ironfa/sarcasmo,
se expondra el trabajo que se llevo a cabo en este estudio, de modo que se justifique el diseno del
modelo. Los métodos antes mencionados aportan una perspectiva méds amplia para poder explorar

mejor el problema y llegar a una solucién aceptable.

2.1 Obtencién del corpus

El corpus que se us6 para entrenar al sistema fue extraido de Twitter por Jasso y Meza (2016
y presentado en el articulo Character and word baselines systems for irony detection in Spanish
short texts. Este corpus se distingue de los de la bibliografia, ya que es el primero en espanol, y se
basaron en lo explicado por Reyes y Rosso (2012)) y Liebrecht, Kunneman y van Den Bosch (2013)
en sus respectivos articulos, y considerd que las etiquetas que marcaba explicitamente el usuario de
Twitter eran correctas. Como Jasso y Meza (2016|) explican, Twitter funciona como una red social
en donde se publican ideas concretas que no excedan mas de 140 caraictereﬂ7 a esto se le conoce
como tweet. En los tweets se pueden identificar referencias a otros usuariosﬂ etiquetas llamadas
hashtags (usan # para denotarlos), también se pueden usar ligas a sitios web externos los cuales
solo ocupan 23 caracteres cada uno cuando se usan, ademads en Twitter, cuando se desea ampliar
una idea, se pueden publicar tweets en serie a los que se les llama hilo, y entre otras caracteristicas

como la publicaciéon de imagenes, videos, etc.

El corpus consiste en 76,530 tweets de los cuales 7,653 son irénicos, el 10%, y 68,877 son no
irénicos, el 90 %; dicha distribucién es més apegada a qué tan frecuente se encuentra la ironfa

normalmente. Este corpus se encuentra disponible en la siguiente liga: http://ivanvladimir.github.

En noviembre del 2017 se cambio el limite a 280, sin embargo, cuando se obtuvo el corpus se tenia como limite
los 140 caracteres.
“Se pueden presentar como Quser, donde user es el id del usuario.

11
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io/sitio-corpus-ironia/ y esta licenciado bajo Creative Commons que permite al usuario compartir

y adaptar el recurso.

Para los propdésitos de éste experimento, se tomard tinicamente el texto. Por ejemplo, del siguiente

tweet:

3 Josabeth bustamante e T
e | Seguir ]
@Josaall . iy
Las mejores!! Originales nada de imitacion.

david bernal @davidbernal10
Dios se destaco cuando hizo a las pelinegras , pero NO! Todas son players y por eso
morire con una peli castana

21:46 - 31 may. 2015

Q 0 v, &

: Twittea tu respuesta

Figura 2.1 Ejemplo real de tweet.

Se extrae el texto y se ve en el corpus como lo siguiente texto:

605233873635508224—0—Las mejores!! Originales nada de imitacién. http://link

Extracciéon de tnicamente texto.

Como se ve en este texto, el primer elemento es el nimero de identificacién del tweet, el cual en

combinacién con el id de usuario se puede obtener la liga al tweet.

https://twitter.com/Josaa0l/status/605233873635508224

Luego, el siguiente nimero simboliza si el texto es irénico o no, un 0 para no irénico y un 1 para

un irénico, y por iltimo el texto del tweet.

Para la generacion de este corpus se considerd que el sarcasmo es un subconjunto de la ironia
y se confia absolutamente en la etiqueta que los usuarios proporcionan, aun cuando ésta no sea

totalmente fiel a la definicién de ironia, cualquiera que quiera considerarse. Pero el corpus de esta


http://ivanvladimir.github.io/sitio-corpus-ironia/
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tesis no es el mismo que el que usaron Jasso y Meza (2016)), ya que después de que ellos lo usaron,
el corpus se sometié a un etiquetado manual. La distribucién del corpus es la sugerida en el mismo

texto, 90 % no irénicos y 10 % irdénicos, lo cual ya no los hace directamente comparables.

De este modo, se puede ver desde un principio que la definiciéon que se busca es lo que convencional-
mente se considera como ironia y no la definicién rigurosa de ésta, por lo que a pesar de tratar de
atajar una caracteristica general del lenguaje, esta solucion estd limitada a las condiciones para las
que fue entrenada, es decir, para Twitter en idioma espanol y lo que las personas que etiquetaron

manualmente el corpus consideraron como irénico.

El corpus se obtuvo mediante la API que Twitter provee para el lenguaje Ruby. Esto diferencia
el presente trabajo de algunos otros de la bibliografia. Para obtener los tweets que se usan como
fondo, es decir, muestras no relevantes para la clase irénica, se buscarén diferentes palabras con
un significado vacio, el cual se proponia no sesgar la bisqueda a un tema especifico; estas palabras
fueron: donde, quien, como, cuando, este, tiene, porque, dénde, quién, cémo, cudndo, esta, estd y
por qué. Para obtener los tweets con caracter irénico o sarcastico se uso la bisqueda de #sarcasmo
y #ironia. Adicional a esto se hizo una verificacién manual de los tweets que son irénicos y los que

no. Se omitieron las referencias a usuarios remplazando el @Quser por @ y las ligas por hitp://link.

Este es el primer estudio que se hace con el corpus etiquetado manualmente, lo que lo diferencia
de la gran mayoria de los de la bibliografia, que confiaban que fueran los autores de las sentencias
los que etiquetaran correctamente las oraciones. Esto tiene dos puntos de vista: por un lado con
el etiquetado manual, no se encuentra una universalidad de lo que es una sentencia irénica, sino
que se entrena al sistema a reconocer las oraciones irénicas que una persona reconoce como tal.
Por otro lado, si no se etiqueta manualmente, no se tiene un mismo criterio para clasificar a las
oraciones, éstas podrian resultar muchas veces contradictorias, por que donde uno ve ironia otro ve

enojo, tristeza, etc.

2.2 Preprocesamiento

Una vez obtenido el corpus, el primer paso que se debe llevar a cabo es la interpretacion del texto
crudo a un dominio que la computadora pueda manejar correctamente; con esta intenciéon existen
muchos enfoques, como se vio en el capitulo 77 y en este estudio se uso el que se presenta a

continuacién.

2.2.1 Proceso de preprocesamiento

Con el objetivo de convertir las cadenas de texto en objetos que la computadora pueda manejar

facilmente, se propuso usar una funcién hash que trabaja como diccionario para las palabras que
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se han visto en el corpusﬂ

Llaves

(palabras del vocabulario) » Valores
Funcién hash

hola > 1

adids 20

casa \ 30

carro 5

Figura 2.2 Funcionamiento de una funcién hash.

Tal como se ve en la ﬁgura la funcién que mapea las palabras a objetos (en este caso se usardn
numeros enteros por simplicidad) es una funcién hash, la cual necesitard, primero, un conjunto
de palabras que conforman los tweets. Dichas palabra&ﬂ deberan aparecer al menos 5 Vecesﬂ Si
la palabra no alcanza ese nimero de apariciones, se considera como UNK que significa unknown
o desconocida, lo cual simboliza que existe un pedazo de informacién que falta o que tiene un
significado desconocido. En este proceso que crea el vocabulario, no se ignoraron palabras que
generalmente no aportan informacién valiosa para la clasificacién, tales como: de, y, a, o, del, el,

entre otras.

Otro enfoque es considerar como unidad de informacién los caracteres que conforman la oracion.
Esto aporta informacién diferente, ya que en lugar de omitir datos que pueden ser considerados
basura, se incluyen todos los datos y se permite que el modelo decida si son titiles o no. Para esto
puede aumentarse el tamano de la unidad minima, desde un cardcter hasta n; este método se le

conoce como n-gramas o n-grams en inglés.

2.2.2 Diferentes enfoques en el preprocesamiento

Desde la perspectiva de otros investigadores, fue mas importante considerar un conjunto de reglas
que modelara estrictamente lo que es la ironia, como se vio con Utsumi (1996) y Kong y Qiu (2011)),

lo cual se puede considerar como una buena solucién si se desea conocer mejor el lenguaje propio

IM4s concretamente en el subconjunto de entrenamiento.

2Considérese una palabra una subcadena que separa de otras por un espacio, coma o punto.

3Este valor se fij6 experimentalmente, ya que no se ignoraban tantas y filtraba las palabras que menos se
mencionaban.
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para el cual se hace el modelo, pero ineficiente y poco adaptable a los casos de la vida real dénde
el lenguaje estd vivo y cambia mucho dependiendo del contexto y del uso de las palabras. Este
estudio tiene esta ventaja ya que va a adaptarse a lo que algunos usuarios de esta red social han

considerado como ironia o no.

Por otro lado, algunos investigadores consideraron usar etiquetas POS las cuales dan a las palabras
caracteristicas unicas como la de ser un verbo, adjetivo, adverbio, sustantivo, entre otras. Estas
caracteristicas resultan importantes para obtener las férmulas que describirfan un texto sarcastico
o irénico, como lo hizo Barbieri y col. (2014) y similar a los que hizo Davidov y col. (2010). Sin
embargo, con este acercamiento hay ciertas precauciones, ya que es necesario saber cémo se usa
cierta palabra en un momento dado y vienen a la luz dos tipos de problemas. El primero corresponde
al uso indistinto de algunas palabras como ‘wvino’, cuando se usa como verbo y cuando se usa como
sustantivo. Este problema podria manejarse tal vez adaptando el drbol de decisiones que se usé en
Barbieri y col. (2014]) para que regrese las diferentes variantes que podria dar como resultado que
se considere como verbo o como sustantivo. El segundo problema es cuando se deriva un sustantivo
en un verbo; en estos casos no podria entenderse qué significado se le puede dar; estos problemas
se atajan en la solucion debido a que no se da por hecho lo que el usuario quiere decir, con una

palabra o qué uso quiere darle.

2.2.3 Complejidad del preprocesamiento

La complejidad de este preprocesamiento es lineal, ya que se debe leer cada palabra de cada tweet
dos veces, la primera para obtener las palabras que conforman todo el corpus y contar si esta
palabra entrara en el vocabulario, y la segunda para asignarle a cada tweet un vector de indices

que corresponden al vocabulario que se obtuvo antes.

2.3 Técnica de clasificacion - Redes neuronales

La técnica que se considerd para este problema fue una red neuronal con arquitectura Redes bidi-
reccionales de gran memoria de corto plazo (BI-LSTM por sus siglas en inglés) la cual le permite
formar un resumen de lo que existe delante de su punto de estudio actual y antes de ese punto. La
BI-LSTM se usa en anilisis de textos ampliamente, debido a que los textos tienen esta estructura li-
neal. A continuacién se explicard detalladamente en qué consiste una red neuronal y posteriormente

se describird el funcionamiento de un BI-LSTM.

En el drea de la inteligencia artificial existe una técnica de clasificacién inspirada en el funciona-
miento del cerebro, para el cual primero se modela la funcién de una neurona como elemento basico.
Este modelo fue primero elaborado en 1943 por McCulloch y Pitts (1943) en la que modelaba ma-
tematicamente el funcionamiento de una neurona. El enfoque que ellos tomaban era considerar que

las neuronas podian tratarse con légica proposicional, la cual ha ido evolucionando a través de los
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anos. Rosenblatt (1958) propuso el modelo de un perceptrén simple basado en las ideas de McCu-
lloch y Pitts (1943)); la teorfa de Rosenblatt se basaba mds en un acercamiento probabilistico del
funcionamiento de las neuronas en lugar del booleano de McCulloch. Este modelo es un perceptrén

de dos capas, la de entrada y la de salida.

2.3.1 Funcionamiento

Este modelo se puede definir como un sistema con entradas y salidas las cuales pasan por una
unidad sumadora que las compara con un umbral (bias en inglés), la cual activa una funcién de
salida no lineal. Su funcionamiento es simple, y se puede notar que lo que propone es que la salida
de un sistema que se puede clasificar es el resultado de la combinacién lineal de las entradas con
un valor de desplazamiento a la salida(bias). Luego, la funcién de salida podria interpretarse como
booleana, un 1 si alcanzo el valor de umbral 6y o un 0 si no. Lo anterior puede interpretarse como
que todo lo que esté debajo de una recta definida por (g, 01, ...,0,) se considera que no pertenece

a la clase y lo que estd por encima de ella pertenece a dicha clase.

Figura 2.3 Concepto basico del perceptrén simple.

Tiempo después se demostré que no podia resolver problemas no lineales, con una sola capa del

perceptrén, como la compuerta logica XOR.
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1A @) ] @ 1 alasalida
Entrada A Entrada B Salida i @ 0alasalida
0 0 0 @
=
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Entrada B

Figura 2.4 No es posible separar con una capa de perceptrén la salida de una compuerta XOR.

Como se ve en la figura[2.4] para poder resolver este tipo de problemas se propuso usar més capas del
perceptrén que podrian resolver el problema facilmente, ya que cuando se agregan més perceptrones,

se pueden ‘dibujar’ mas lineas que puedan ayudar a dividir mejor una clase.

1 @) @ Q 1alasalida
< @ O alasalida
©
=]

o
1=
w
0 () @)
(‘) ‘1
Entrada B

Figura 2.5 Usando una capa mds se puede dividir la salida de la compuerta XOR.

Una red neuronal se entiende comunmente como un conjunto de perceptrones interconectados que
hacen atiin més compleja la salida de un simple perceptrén. Ademas, se le conoce con varios nombres
en los textos cientificos como son red neuronal completamente conectada, Perceptron multi capa

(MLP por sus siglas en inglés) y densa. Para el caso de cada perceptrén, deberdn aplicarse las
mismas operaciones que se habian descrito.

Esta consta de tres partes esenciales:

e capa de entrada, la cual se encarga tinicamente de recibir los datos, procesarlos y pasarlos a
la capa oculta;

e capa oculta, la cual constituye la mayor parte del procesamiento, aqui se extraen mas carac-
teristicas y se pasan a la capa de salida;
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Figura 2.7 Arquitectura de la red neuronal MLP.
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e capa de salida, esta capa puede tener una o mas salidas, las cuales pueden simbolizar las

clases que se desean discriminar.

En la figura se puede observar cémo se calcula la salida de la primera neurona de la primera

capa.

@ @_> 1 0

T 11
C T= x| ; @; = |04
(O O T

at =f(1x 6 +a1 x0], +a2x05 +.. . 4z, x0%) = f(2761)

Figura 2.6 Calculo de la salida de la primera neurona de la primera capa de una red neuronal MLP.

Si se quiere expresar el funcionamiento de una red neuronal de forma matricial se puede hacer
lo siguiente, si se observa la arquitectura de la red neuronal de la figura se puede ver que las

entradas X pueden expresar de forma vectorial igual que las salidas Y y los pesos 6 también se
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puede expresar de forma matricial.

L “nj

o' =lei e .. o (2.5)

El superindice indica la capa a la que pertenece, en el caso de los subindices de O el primer digito
simboliza la neurona de la que procede y el siguiente es a la que entra. A partir de estas ecuaciones

se puede ver que para obtener la matriz A de la primera capa se debe usar esta ecuacion:
At =F((e"" x)
Para obtener las matrices A de cada capa se usa la siguiente ecuacion:
A'=F((e)" )

En estas dos ecuaciones la funcién F' es la funcién no lineal que se deseé usar para la salida de cada
neurona. En algunas de las aplicaciones se usan funciones como Rectified Linear Unit (ReLU) la

cual tiene una respuesta como la funcion escaldn, en otras aplicacién se usa la funcién sigmoidal, en
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Figura 2.8 Ejemplo de algunas de las salidas de una neurona artificial.

otras ocasiones se usa el tangente hiperbdlico, en la figura se muestran algunas de las funciones

mas comunes que se usan en las aplicaciones.

Por ultimo la salida vectorial de la red neuronal se calcula usando la siguiente ecuacién:

v = F((6"1)" k)

Al proceso que obtiene la prediccién en una red neuronal se le llama feedforward.

2.3.2 Fase de entrenamiento - optimacién

La fase entrenamiento de la red neuronal consiste en modificar los pesos 6 que corresponden a cada
neurona, esto se hace mediante un proceso llamado backpropagation, éste consiste en modificar los
pesos de la red de modo que se minimice la funcién de costo, por medio de la retroalimentacién
de la red hasta la primera capa. Esta idea fue por primera vez concebida por Rumelhart, Hinton
y Williams (1986]) en su articulo Learning representations by back-propagating errors, en el cudl se

calcula el error total que se veia a la salida de la red neuronal, y se obtiene con la ecuacion [2.6

E= % > Z(yj,c —d;.)? (2.6)

donde c es indice sobre las muestras, j es el indice sobre las unidades de salida, y es el valor de
salida de la red y d es el valor deseado. Luego entonces si se minimiza este error el desempeno
de la red neuronal con respecto al problema serda mejor, este error es unicamente para la dltima
capa, para esto es necesario derivar parcialmente la funcién del error con respecto a los pesos de

las sinapsis de entrada de cada una de las unidades, para esto se puede ver el desarrollo que hizo
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Rumelhart y col. (1986) con respecto a la funcién sigmoidal.

Se deriva primero el error E con respecto a y; en cada muestra c, por lo tanto se omite.

OF
— =y, —d;
ayj J J

Esta parcial es inicamente para la iltima capa, después se vera como calcular el de las siguientes.

Después se ve que con la regla de la cadena se puede tener lo siguiente:

OB _ 0B dy;
81‘]‘ N ayj 8.’L‘j

En donde y; estd dado por la funcién sigmoidal en este caso por lo tanto se sustituye la derivada

parcial con respecto a ;.

o 1
Yi 1+e %
8% _ e Zj
O0x; T l4e
9y,
290 (1 —
oz, y;i (1 —y;)
OF OF
Idani (1
&Uj ayj y]( y])

En esta parte se puede reemplazar la parcial cuando se usa la funcién Rectified Linear Unit (ReLU)
o la de la tangente hiperbdlica. Después se puede hacer de nuevo la regla de la cadena para obtener

la derivada parcial de error con respecto a los pesos.

Tj= Z yibji
[

0E _ OE Oz,
8(9]‘1‘ n 6$j 8932

0B _ 0B
80ﬂ - 61‘]‘ ¥

Después para conseguir la parcial del error con respecto a x; se debe hacer lo siguiente:
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OF 0n; _ OF
8$j 8yi B 8xj I
9F _ 0B,
8yj B r 6xj I

Con este resultado se puede calcular progresivamente las derivadas parciales del error con respecto
a los pesos, en otras palabras la razén de cambio del error con respecto a la modificacién de los
pesos. Lo que indica hacia donde estéd el minimo local. Entonces para encontrar el incremento de

los pesos 0 se puede aplicar la siguiente ecuacién:

A9 = _6%

En esta ecuacién e simboliza el coeficiente de aprendizaje el cual indica que tan rapido se avanzara
hacia el minimo local. Este valor también se puede poner en funcién del tiempo de modo que a
medida que se acerque al valor se vuelve mdas pequeno el paso. Este método fue primeramente
descrito por Rumelhart y col. (1986) y tiene una desventaja muy importante, para actualizar una
vez los nuevos pesos es necesario computar el error de todas las muestras, por lo tanto tardara
un tiempo considerable en terminar una actualizacion si se tienen muchas muestras, las cuales son

necesarias en la mayoria de los casos para encontrar un buen modelo que generalice el problema.

Este algoritmo de optimacién tendra un gran precio computacional, para este propésito se cred el
Stochastic Gradient Descent(SGD) el cual para actualizar los pesos en la red neuronal se obtiene el
gradiente de un conjunto aleatorio de muestras, y no es necesario computar el gradiente de todo el
conjunto de datos. Sin embargo, este método tiene la desventaja que no se encuentra el gradiente
general que describirfan todas las muestras, sino una aproximacion, por lo que el coeficiente de

aprendizaje debe ser més pequeno y deberan hacerse més actualizaciones.

Otra opcién que surgié con el tiempo fue dotar al cambio de los pesos de un momento esto para que
aun cuando habia encontrado un minimo local, el paso pudiera pasarlo por alto con la intencién de
buscar uno que estuviera en la vecindad, este método no resulté tan bueno ya que podia estancarse
en zonas llanas atin mas altas que el minimo local que habia ignorado. Luego de este método surgié
otro que consideraria una adaptacién a las condiciones del gradiente, es decir que en zonas donde
fuera necesario que e fuera mas pequeno para conseguir converger, pudiera adaptarse, entonces
surgié Adagrad. Luego se pensé que se podria hacer variar de igual modo el momento ese fue el
surgimiento de Adam, el cual es el método usado en esta tesis, no se pensé en probar con otros ya
que Adam ha reportado mejores resultados en la literatura que sus alternativas, este método fue
ideado por Kingma y Ba (2014). Sin embargo, como se ha visto en diferentes investigaciones, los
mejores resultados se obtienen al usar como optimizador el Root Mean Square(RMS) el cual es un

Gradient Descent con momento.
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2.3.3 Exito del método

Las redes neuronales han sido ocupadas para muchas aplicaciones hoy en dia, sin embargo, en
sus inicios en 1943 cuando McCulloch y Pitts (1943) investigaba como guardaba informacién no
se pensaba que serfa tan utilizado, fue con Rosenblatt (1958)) 15 afios después cuando apenas se
veria un avance significativo con respecto a lo son qué hoy dia, incluso se construyeron proyectos
como Mark 1 perceptron. Sin embargo, los proyectos que llegaban a ver la luz, apenas podian
distinguir entre clases y con un desempeno precario, debido principalmente al poder de cémputo
que es necesario para entrenarlas, fue mas bien a partir de los anos 2000 con la entrada al mercado
y el desarrollo de las API por parte de NVIDIA, AMD e INTEL que la investigaciéon comenzé a
tomar el impulso que necesitaba, ahora existen muchas API de desarrollo de sistemas inteligentes
como Keras, Tensorflow, Sklearn, etc. con un continuo crecimiento. Hoy en dia las redes neuronales
son el algoritmo nimero uno bio-inspirado que los investigadores usan para hacer sus experimentos
(63.04 % en el 2016). Como lo menciona Kar (2016) existen muchos més algoritmos que se pueden
explorar méas como Artificial Plant Optimization, pero ain por mucho tiempo se prevé que las redes
neuronales controlen el mercado y las investigaciones cientificas gracias a que aportan resultados
confiables y de rdapido desarrollo sin la necesidad de conocer rigurosamente las matematicas detras

de ellas.

Entre los usos que se les han dado estdn los siguientes: en el articulo Performance Analysis of
Domestic Refrigerator Using Hydrocarbon Refrigerant Mixtures with ANN de Reddy, Bhramara
y Govindarajulu (2019) lo usan para analizar el rendimiento de un refrigerador usando diferentes
refrigerantes, en el articulo Assessing the culture of fruit farmers from Calvillo, Aguascalientes, Me-
xico with an artificial neural network: An approximation of sustainable land management de Santos
(2019)) se buscan soluciones para el cultivo sustentable en la regién de Calvillo en Aguascalientes, en
el articulo LED color prediction using a boosting neural network model for a visual-MIMO system
de Banik, Saha y Kim (2018)) se usa un modelo de red neuronal que predice el color de un LED,

entre otras.

2.3.4 Redes bidireccionales de gran memoria de corto plazo

Como se vio en la seccién anterior las redes neuronales han servido ampliamente a muchas dreas
del conocimiento, sin embargo, para cada uno de los problemas se debe usar una arquitectura de
red neuronal que sea apropiada y que justifique que puede resolver el problema. Esta arquitectura
no siempre es facil encontrarla y muchas veces es necesario probar con més de una arquitectura con
el fin de comparar resultados y decidirse por una. En otros casos es necesario utilizar modelos de
forma secuencial de manera que la salida de uno sea la entrada de otro, como se puede ver, no existe
nada escrito en cuanto al diseno que debe tener un modelo para resolver determinado problema. A
continuacion se explicard un poco sobre la arquitectura que se uso en el problema y la justificacién

que se tuvo en mente.
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Para explicar una BI-LSTM primero se debe abordar ;Qué es una red neuronal recurrente?; Qué
es una LSTM?

Una red neuronal recurrente es una red neuronal cuyas neuronas tienen una entrada secuencial; por
ejemplo, una serie de palabras, una serie de caracteres, de imagenes etc. Lo que se busca con esta
arquitectura es que las neuronas tengan una forma de retener informacién sobre los datos que han
sido vistos, por lo que se puede decir que posee la capacidad de tener memoria, el modelo de esa

neurona es el que se muestra en la figura

>
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Figura 2.9 Modelo de una red neuronal recurrente. (Imagen extraida de Olah (2015))

@—>—@

El problema principal de que las neuronas guarden toda la informaciéon de lo que han visto es
que en muchos casos es mucho mas relevante la informacién actual que todo lo que se ha visto

anteriormente; por ejemplo, si en el conjunto de muestras se tiene un tweet que contiene lo siguiente:

“Ayer me desperté temprano para ir a trabajar y cuando llequé ahi me di cuenta que era sdbado,

de regreso a mi casa se me recargo una senora en el metro, gracias reloj #thanks”,

En este texto se puede ver que si la red neuronal esta recordando todo lo que ve, entonces ésta
“considera” que para identificar algo como sarcasmo es igual de relevante la parte en la que se le
recargo una senora que haber ido a su empleo en su dia de descanso. Para dicha tarea en la que la
informacién puede o no ser relevante se tiene la Redes de gran memoria de corto plazo(LSTM por

sus siglas en inglés) las cuales tiene una estructura similar a la que se muestra en la figura
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Figura 2.10 Arquitectura de una LSTM. (Imagen extraida de Olah (2015))

Esta arquitectura tiene diferentes partes, dentro de las cuales se pueden distinguir las siguientes: la
parte que decide si olvidar o no, la parte que anade el concepto actual al concepto acumulado y la

parte que pasa los pardametros de salida a la entrada de la siguiente unidad.

f fe=0 Wy [ht—1,2¢] + by)

Tt

Figura 2.11 Seccién de la unidad LSTM que decide si olvida o no.(Imagen extraida de Olah (2015)))

En la figura 2.17] o es la funcién sigmoidal que recibe la concatenacién del valor que le aporta la
unidad anterior y la informacién que actualmente puede ver, y tiene el propdsito de pasar a la
unidad que multiplica un valor cercano a 1, que indica que recordard todo lo que ha visto, o un

valor 0 para borrar completamente lo que habia visto.
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it =0 (Wi-[hi—1, 2] + ;)

N Ct Itanh(WC-[ht_l,:ct] + bc)

Figura 2.12 Seccién que decide qué valores del vector resumen se actualizaran. (Imagen extraida de
Olah (2015))

En la figura se puede ver como se crean dos vectores uno Cy y i; los cuales simbolizan respec-
tivamente los valores candidatos para el resumen y una mascara que filtrard los valores que la red
neuronal, después de la retroalimentacion, considere importantes. El filtro se aplica cuando se pasa

por la unidad que multiplica.

Ci_1 Ct

®
ftT itr'% Cy = fr % Cyy +iy % G,

t

)
v

Figura 2.13 Seccién que toma los valores que genera el conocimiento que se anadird al conocimiento
anterior. (Imagen extraida de Olah (2015))

En la figura se muestra como las entradas de una unidad cambian para convertirse en la entrada
de la siguiente unidad, la unidad para multiplicar tiene el propdsito de borrar la memoria de la

unidad mientras que la suma tiene el propésito de anadir conocimiento a la siguiente unidad.
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tﬁeﬂb o =0 (W [he—1,2¢] + bo)
- o] ., hy = o4 x tanh (Cy)

[— >

Figura 2.14 Seccién que borra o anade el conocimiento al previo. (Imagen extraida de Olah (2015))

En la figura2.14]se puede ver que en la unidad se genera la salida actual de la unidad h; que también

es el entrada que recibe la siguiente unidad el cual determinard si la siguiente unidad olvidard o no.

Una BI-LSTM cambia el concepto de LSTM para encontrar la informacion hacia delante y hacia
atras. Anadiendo una capa que lee hacia atrds, entonces ésta se puede conectar a otra capa de
red neuronal (completamente conectada) que los convierte en una salida binaria que decidird si es

irénica o no. En la figura [2.15] se puede ver la arquitectura general del sistema.
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2.4 Técnica de evaluacion

29

Una de las partes fundamentales de los modelos de inteligencia es la evaluacion, en este proceso se

mide de manera cuantitativa como se desempefia un sistema. Para esto existen diferentes métricas

para cuantificar este desempeno. Para este experimento se usaron precision, reclamo y wvalor-F.

Estas métricas dependen directamente de la conocida matriz de confusién, qué se puede observar

en la figura [2.16]

True Class
p n
True False
Y Positives positives
Hypothesized
class
N False True
negatives negatives
Column totals: P N

FP
rate = =~ _ TP
Ip N lp rate = <5
) _ TP
precision = rpiFp recall = —TPP
accuracy = TI;i,ZI\}N
__ 2xprecisionxrecall
F — SCOTe = —————————37
precision+recall

Figura 2.16 Matriz de confusién. Imagen extraida de Fawcett (2006)

2.4.1 Exactitud

La exactitud o accuracy en inglés, se refiere a una medida de desempeno que se usa para saber

que porcentaje de las muestras se predicen correctamente, sin importar de que clase sean. Esta

métrica no es iddénea para corpus no balanceados, ya que el sistema normalmente va a predecir

que todas o la mayoria de las muestras son de una clase. La exactitud puede ser grande aunque

no encuentre correctamente las demas clases, sélo con decir que todas las muestras pertenecen a la

clase mayoritaria. Su formula es la que se muestra a continuacion:
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TP+ TN

P .o _
recision TP+ TN+ FEN L FP

TP = verdaderos positivos (muestras que se predicen positivas y que lo son) , FP = falsos positivos
(muestras que se predicen negativas y que no lo son), FN =falsos negativos (muestras que se
predicen como negativas y que no lo son), TN = verdaderos negativos (muestras que se predicen
como negativas y que lo son.)

2.4.2 Precisién

El precision o la precision en inglés, se refiere a una medida de desempeno que se usa principalmente
en tareas no balanceadas, esta medida trata de reconocer cuantas predicciones positivas fueron
correctas entre el total de las respuesta correctas, esto se refiere principalmente a qué tan bien
funciona el modelo en detectar las muestras relevantes (en este caso las positivas). La férmula es la

que se muestra a continuacion:

TP

P .o _
recision 7TP TFP

TP = verdaderos positivos (muestras que se predicen positivas y que lo son) , FP = falsos positivos
(muestras que se predicen negativas y que no lo son)

2.4.3 Reclamo

El reclamo o recall en inglés se refiere a la medida de desempeno de un modelo que igual que la
precision se usa en tareas con datos no balanceados. Su interpretaciéon indica cual es la porcién
de muestras que se predicen positivas y lo son, entre el total de las muestras que son positivas, su

férmula es la siguiente:

TP TP
Recall = "5~ = 7p 17N

TP = verdaderos positivos (muestras que se predicen positivas y que lo son) , FN = falsos negativos
(muestras negativas que se predicen como negativas, pero en realidad son positivos).
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2.4.4 Valor-F

El valor-F o F-Score en inglés es una medida del desempeno que combina el recall y el precision,
para obtener la media arménica, esto es por que las dos estdn relacionadas y si una sube la otra
baja. Lo importante es tener un equilibrio el cual harfa el f-score méas grande. Una media armoénica

que trata de no sesgar el resultado de la media al valor mas grande sino al mas bajo. La férmula
del f-score es la siguiente:

precision * recall
F — score = 2 x

precision + recall

2.4.5 Descripciéon de la forma de evaluacién cruzada

Para la forma de evaluacién el corpus se subdividié en 5 partes del 20 % cada una, de las cuales se

formaron 5 distribuciones del corpus, esto se puede ver mejor en la figura [2.17]

1 2 3 4 )
1 1 1 1 1
2 2 2 2 2
3 3 3 3 3
4 4 4 4 4
) S ) 5 )

Conjunto de evaluacién

Conjunto de entrenamiento

Figura 2.17 Del corpus total se separaron 5 versiones las cuales cambian su seccién de prueba y de
entrenamiento, para después promediar sus puntajes.

Sobre estos 5 grupos se entrené el mismo clasificador usando el 80 % para entrenamiento y el 20 %

para la fase de evaluacion. Los datos que se ven en el capitulo [3| se promedian y se reportan.
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2.4.6 ROC y AUC

Otra forma de evaluacién que se realizara es la métrica ROC y AUC. Una grafica ‘receiver operating

characteristics (ROC)’ es un método grafico para calificar el desempeno de un clasificador.

En este caso consistirda desplazar el umbral de discretizaciéon para observar cémo se da el aumento
de los true positive rate y false positive rate. Esta grafica es bastante sencilla, sin embargo, su

interpretacién no es nada trivial, por lo que no se tratard a fondo en esta tesis.

Esta métrica ayuda a visualizar facilmente qué pasa con el comportamiento de un clasificador

cuando se le cambia el umbral. Para entenderla se debe analizar una curva ROC muestra.
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Figura 2.18 Curva ROC experimento 3

En [2.18) se puede observar una recta a 45° la cual es la recta que se obtendrfa si se hace una
clasificacién aleatoria. Luego la recta azul es la recta que se obtuvo de mover el umbral de 0 a 1. Se
puede ver que cuando el umbral es 0, todas las muestras seran positivas entonces el false positive
rate y el true positive rate aumentardn a 1 o lo que es lo mismo se tendrd un punto en (1,1). Por
el lado contrario si se tiene el umbral en 1 el false positive rate y el true positive rate disminuiran
a 0y se tendrd un punto en (0,0). Lo que se busca con este modelo es tener el true positive rate en
1y el false positive rate en 0 o lo que es lo mismo tener un punto en (0,1). Como es muy probable
que el modelo tenga dicho punto, se puede considerar que entre mas cerca mejor y esto se logra si
se tienen bien separadas las clases. Es decir, cuando se tiene una clase en un extremo del umbral y
la otra del otro, de este modo, el movimiento del umbral no afectard tanto en la clasificacién. Esto

es lo que mide la gréfica ROC.
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Para hablar del area under the curve es la reduccién de la grafica ROC a un escalar el cual es
representado por el drea bajo la curva, esto indica qué tanto se pudo acercar al punto deseado (0,1)

y qué tan estable es el modelo al clasificar.

2.4.7 Justificacion

El recall y el precision son las medidas que generalmente se usan para medir el desempeno, princi-
palmente porque aportan informacién sobre qué tan bien realizan la tarea cuando los datos no estan
balanceados, lo cual sucede la mayoria de las veces. Ademas el f-score aporta una mejor utilidad ya
que aporta informacién de ambas medidas, sin tender a sesgar el resultado por el valor mas grande

sino por el mas pequeno.

La grafica ROC y el AUC son métodos graficos ampliamente utilizados que pueden servir para
rapidamente identificar si un modelo tiene un buen desempeno o no, por lo que se considera valioso

para los experimentos.
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Capitulo 3

Experimentos

El modelo propuesto de clasificacion de ironia se implementé en Python. Este capitulo consiste en
presentar, comparar y dar una explicacion sobre por que se obtienen dichos resultados, para cada
uno de los experimentos se probé con diferentes configuraciones para compararlos entre ellos, con

el objetivo de encontrar la que presente mejores resultados.

3.1 Primer experimento

En este primer experimento se probd con una arquitectura con una primera capa de embedding
de 128 unidades de salida, seguida de una capa BI-LSTM de 200 unidades, después una capa de
dropout con parametro de 0.5, seguida de una capa completamente conectada con una tnica salida
que representa el resultado binario que indica si la oracién es irénica o no. Este experimento se
distingue de los demas ya que no tomamos en cuenta los caracteres especiales, inicamente el texto
el cual se normaliza a ASCII con el propésito de no darle tanta importancia a la ortografia. Se

agrega al final un cardcter que delimita si es el final de la sentencia.

3.1.1 Evaluacién

Como se puede apreciar en la tabla[3.1]1a precisién medida sobre el modelo, es similar a la obtenida
en la bibliografia, lo cual indica que este modelo se desempena bastante bien en reconocer la ironia.
Sin embargo, como se vid, el recall es considerablemente bajo, por lo que este modelo tiende a
no encontrar un gran porcentaje de las muestras irénicas. Ademéd se puede ver que el F-score es

bastante similar a los de la bibliografia.

35
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Tabla 3.1 Tabla de métricas experimento 1, andlisis por palabra. Nétese que la métrica con valor
mas alto es la exactitud, con un promedio de 0.9687; sin embargo, el reclamo cae debido a que no
le es posible encontrar mas muestras positivas, esto puede deberse a que ignora mucha informacién
valiosa que contienen las palabras que se omiten. La desviacién estandar resulta ser muy baja, lo cual
indica que este experimento no varia tanto y por lo tanto los promedios describen el comportamiento
esencial del modelo.

Exactitud Precision Reclamo Valor-F
Subdivisiénl 0.9698 0.9277 0.7589 0.8349
Subdivisién2 0.9671 0.8422 0.8246 0.8333
Subdivisién3 0.9692 0.9045 0.7720 0.8330
Subdivisién4 0.9677 0.9569 0.7097 0.8150
Subdivisién5 0.9698 0.9146 0.7694 0.8358
Promedio 0.9687 0.9092 0.7669 0.8304
Desviacién estandar | 0.0011 0.0378 0.0366 0.0078

A continuacién en la figura[3.1] se muestran algunas de las graficas ROC qué muestran qué tan bien

se desempena esta arquitectura y preprocesamiento.

3.1.2 Propuesta de mejora

Mi propuesta de mejora es que en lugar de considerar las palabras como tokens, se consideren los
caracteres. Esto podria mejorar el desempeno ya que dejarfamos que la red neuronal aprendiera de
la forma que escriben los usuarios y no se esforzaria tanto por encontrar correlaciones con palabras
que no se encuentran en una oracién. Similar a como los humanos leemos las palabras, ya que
podemos extraer caracteristicas diferentes de dos textos que tienen un contenido similar por ejemplo:
‘hola’ y ‘holaaaaaaa’ en la primera podemos notar que es ortograficamente correcta. No obstante
no da mucha informacién por si misma, con la segunda podemos ver que no es ortograficamente
correcta, por lo que muy probablemente no este en el vocabulario que se extrajo del conjunto
de entrenamiento. Si la palabra tiene los tltimos caracteres repetidos puede indicar que se quiere
hacer algin tipo de énfasis, o que el emisor quiere senalar algo evidente. Estos son ejemplos de
caracteristicas que se pueden obtener si se hace un analisis cardcter por caracter y la principal

motivacion para el siguiente experimento.

3.2 Segundo experimento

En este segundo experimento se quiso cambiar el preprocesamiento, realizando lo méas sencillo, pasar
el tweet a una lista de caracteres y considerar cada uno como unidad de informacién. Entonces el
vocabulario seria cada uno de los caracteres que se encuentran presentes en el corpus distinguiendo
si eran mayusculas o minuisculas. Tampoco se excluyeron los caracteres especiales, para de este

modo captar la mayor informacién posible.
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Figura 3.1 Graficas ROC de los segmentos en que se dividié el corpus. Primer Experimento pre-
procesamiento por palabra. En este experimento se puede apreciar como las graficas ROC tiene un
linea mas accidentada, lo cual determina que tan estable es el modelo, si se mueve el umbral. El
area bajo la curva alcanza 0.96, es un buen resultado, sin embargo, al compararlo con los demads

experimentos se puede notar que no es tan relevante.
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3.2.1 Evaluacién

Tabla 3.2 Tabla de métricas experimento 2, andlisis por cardcter. Se nota un mejor desempeno
respecto al primer experimento, debido a que las palabras que fueron ignoradas antes, ahora aportan
su informacién. La mejor métrica de este experimento fue la extactitud, pero se nota una mejora
significativa en la precision y en el reclamo, de 5 y 10 puntos porcentuales respectivamente. La
desviacion estandar resulta ser muy baja, lo cudl indica que este experimento no varia tanto y por
lo tanto los promedios describen el comportamiento esencial del modelo.

Exactitud Precision Reclamo Valor-F
Subdivisiéonl 0.9840 0.9450 0.8928 0.9181
Subdivisién2 0.9842 0.9646 0.8737 0.9169
Subdivisién3 0.9811 0.9477 0.8568 0.8999
Subdivisién4 0.9801 0.9562 0.8402 0.8944
Subdivisién5 0.9833 0.9623 0.8674 0.9124
Promedio 0.9825 0.9552 0.8662 0.9084
Desviacién estandar | 0.0016 0.0078 0.0175 0.0095

En la tabla se puede notar un mejora considerable ya que pasa de tener un 83.04 % de F-score
promedio a un 90.84 % . Esto es debido a que se pudieron obtener mejores caracteristicas de las
secuencias de caracteres. A continuacién en la figura [3.2 se muestran algunas de las graficas ROC

que muestran qué tan bien se desempena este modelo.

Se puede notar que los segmentos de este experimento estan siempre tiene un AUC por encima del

maximo del experimento 1. Lo cual indica directamente que es un mejor modelo.

3.2.2 Propuesta de mejora

Al analizar los resultados obtenidos se pudo observar una mejora considerable, tanto el recall como
en precision lo que indica que este modelo es mucho mejor que el primero. Esto puede ser debido a
que en las redes sociales las reglas gramaticales y de ortografia son méds flexibles, y para poner un
ejemplo: escribir “hola ;Que haces?” es lo mismo que decir “ola k ase”, semanticamente hablando,
por lo que analizando palabra por palabra la similitud entre estas palabras es pequena mientras
que caracter por caracter es mas grande debido a la red neuronal puede encontrar secuencias de
caracteres que realmente importa como ‘ola’ y también encontrar una correlaciéon entre ‘que’ y ‘k’

lo cual significaria que se adapta al uso de la lengua.

El recall como se explicé previamente es la medida que indica qué porcentaje de muestras relevan-
tes es encontrada. Los nimeros indican que en el experimento 1 de 100 muestras irénicas, pudo
distinguir 76 y en el experimento 2 pudo distinguir 86. Mientras que el precision es la medida que
muestra que porcentaje de las muestras clasificadas como irénicas fue de verdad irémica. Por lo

tanto en nimeros el experimento 1 detecté 100 muestras irénicas, de las cuales el 90.92 % fue de
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Figura 3.2 Graficas ROC de los segmentos en que se dividié el corpus. Segundo experimento por
caracteres n-gram es 1. Se puede notar un crecimiento abrupto al inicio de la gréafica, lo cudl indica
que las predicciones se separan maés, con respecto al experimento 1. Se puede notar una mejora en
el desarrollo de la recta, siendo mas suave en la mayoria de las graficas. Ademds, hay una mejora
significativa en el drea bajo la curva, llegando a 0.99.
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verdad irénica y el experimento 2 de 100 detecté 95.52 % irénicas. En ambas métricas el segundo

experimento es mucho mejor.

Con el fin de mejorar este resultado se propone aumentar el tamafio del n-gram a dos. Esto aportaria
mayor informacién de la vecindad de los caracteres, pudiendo encontrar mejores patrones que

describan més globalmente la esencia de los datos.

3.3 Tercer Experimento

En este experimento se incrementé el tamano de los tokens ahora seran tomados por parejas de
caracteres. Por lo que algunos tokens podrian ser los siguientes: ‘ho’, ‘ol’, ‘la’. Lo que se busca con
este experimento es obtener mas flexibilidad que cuando procesa por palabra y mayor rigidez que

cuando procesa por caracter. Los resultados fueron los siguientes:

3.3.1 Evaluacién

Tabla 3.3 Tabla de métricas experimento 3, andlisis por tupla de dos caracteres. Se puede notar
una mejora en el valor del reclamo, 0.8958 promedio, lo cual eleva el valor-F a 0.9157 promedio, la
desviacion estandar se mantiene, aumentando un poco en la precision y disminuyendo en el reclamo,
pero ain asi es baja por lo que puede considerarse estable.

Exactitud Precision Reclamo Valor-F
Subdivisiénl 0.9828 0.9311 0.8954 0.9129
Subdivisién2 0.9842 0.9362 0.9031 0.9194
Subdivisiéon3 0.9824 0.9076 0.9159 0.9117
Subdivisién4 0.9831 0.9436 0.8845 0.9131
Subdivisién5 0.9850 0.9670 0.8798 0.9213
Promedio 0.9835 0.9371 0.8958 0.9157
Desviacion estandar | 0.0010 0.0192 0.0130 0.0039

En la tabla [3.3]se puede ver una mejora leve con respecto al experimento anterior con un promedio
de F-score de 91.57 % un aumento de casi 1%. A continuacién en la figura [3.3] se muestran algunas

de las graficas ROC que muestran qué tan bien se desempena este algoritmo.

3.3.2 Analisis

En este experimento se pudo notar una mejora leve con respecto a los resultados previos. Se pudo
ver que los resultados de accuracy, recall y f-score mejoran con respecto al segundo experimento, lo

que indica directamente que es un mejor modelo. Sin embargo, la inica métrica que no mejora es
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Figura 3.3 Graficas ROC de los segmentos en que se dividi6 el corpus. Tercer experimento por
caracteres n-gram es 2. Se puede notar una mejora sutil con respecto al segundo experimento. Cabe
destacar que el segmento 1 tiene una desarrollo més accidentado, el cual puede notarse igualmente
en experimento dos; esto puede deberse a que la distribuciéon de las muestras es mas desfavorable
para ese segmento. El drea bajo la curva se mantiene en 0.99 y sélo la del segmento 1 es 0.98.
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Figura 3.4 Texto irénico tomado a prueba. En esta muestra se obtuvo un 0.997028 de porcentaje
de ironfa. Para el experimento 3.

= EIl Sol de México & e N
, n \ Seguir )
@ @elsolde_mexico —
“La violencia contra las mujeres no solo

esté siendo justificada por hombres, pues el
12.8 por ciento de las mujeres mexicanas
coincide en sefalar que algunas violaciones
son culpa de la victima.”

Figura 3.5 Texto no irénico tomado a prueba. En esta muestra se obtuvo un 0.0135374 de porcentaje
de ironia. Para el experimento 3

la precision lo que indica que de las muestras que reconoce como irénicas el segundo experimento
tiene menores probabilidades de equivocarse. Sin embargo, también tiene menores probabilidades
de encontrar las muestras irdnicas (recall). Y si consideramos el promedio de las dos métricas, se

comporta mejor este modelo que el primero.

Como propuesta para siguientes experimentos, puede aumentarse el tamano del n-gram para tra-
tar de encontrar un punto medio que mejore estas métricas, aunque probablemente ya se haya

encontrado o esté por encontrarse.

En la figura se puede ver que es una muestra irénica que tiene un alto porcentaje de prediccion
y en la segunda figura [3.5] se puede ver que no es un texto irénico y presenta un bajo porcentaje

de prediccion. En estas ejemplos se puede ver como se la prediccién que hace el sistema.

3.4 Cuarto Experimento

En este experimento se probo aumentar el tamano de la palabra de n-gram, esto con el fin de obtener
una mayor flexibilidad que usando como tokens las palabras y una mayor rigidez que cuando se usa

n-gram de dos.
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3.4.1 Evaluacién

Tabla 3.4 Tabla de métricas experimento 4, por tuplas de 3 caracteres. En esta tabla se puede
ver una disminucién considerable del valor-F, pero un aumente en el reclamo, ademés de una
disminucién en la desviacién estdndar, lo cual indica que es mas estable, en cuando a reclamo. La
precisién cae abruptamente y aumenta considerablemente su desviacion estandar.

Exactitud Precisiéon Reclamo Valor-F
Subdivisiénl 0.9754 0.8687 0.8895 0.8790
Subdivisién2 0.9294 0.5959 0.9110 0.7205
Subdivisién3 0.8768 0.4436 0.9409 0.6029
Subdivisién4 0.9364 0.6259 0.9080 0.7410
Subdivisién5 0.9507 0.7014 0.8837 0.7821
Promedio 0.9338 0.6471 0.9066 0.7451
Desviacién estdndar | 0.0325 0.1389 0.0200 0.0896

Se puede notar en la tabla [3.4] que el f-score es el peor de todos los experimentos, lo cual indica que

el equilibrio que se buscaba al aumentar el n-gram ya se habia alcanzado con el tercer experimento.

Sin embargo, un punto a recalcar en este experimento es que su medida de recall es la mejor de los 4
experimentos. Lo cual seria importante si fuera uno de esos problemas en lo que es méas importante
predecir la mayor parte de las muestras positivas aunque haya muchas veces falsas alarmas, como

en sismos, desastres naturales, etc.

A continuacién en la figura [3.6] se muestran algunas de las graficas ROC que muestran qué tan
bien se desempena este algoritmo. En estas graficas se puede ver que son peores que la de cualquier
experimento, pero siguen teniendo una buena area bajo la curva, lo que indica que es un experimento

bastante bueno.

En la figura y se pueden ver ejemplos de cémo el modelo del experimento 4 detecta una

muestra irénica y otra que no es irénica.

3.5 Analisis

Para concluir este capitulo se muestra una tabla que compara directamente las diferentes medidas

obtenidas en esta fase de experimentos.
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Figura 3.6 Graficas ROC de los segmentos en que se dividié el corpus. Cuarto experimento por
caracteres n-gram es 3. Se puede notar una desmejora, general con respecto a los dos experimentos
anteriores. Comparado con el experimento 1, este tiene un desarrollo de la recta mas suave, lo
qué indica que tiene un comportamiento més estable, si se mueve el umbral. El drea bajo la curva
alcanza a lo mas 0.98.
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Figura 3.7 Texto medianamente irénico tomado a prueba. En esta muestra se obtuvo un 0.87694
de porcentaje de ironia. Para el experimento 4.
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Figura 3.8 Texto no irénico tomado a prueba. En esta muestra se obtuvo un 0.00296568 de porcen-
taje de ironia. Para el experimento 4

Tabla 3.5 Tabla total de métricas. Se puede notar que los mejores resultados hablando de valor-F
fueron los del experimento 3, hablando de reclamo los mejores fueron los del experimento 4, hablando
de precisién los mejores fueron los del experimento 2. Esto es importante ya que dependerd de que
tanto importa que se equivoque el sistema, cuantas muestras se deseén encontrar o que tantas falsas
alarmas son permisibles.

# Experimento Exactitud Precision Reclamo Valor-F
Experimento 1 (palabras) | 0.9687 0.9092 0.7669 0.8304
Experimento 2 (1-gram) 0.9825 0.9552 0.8662 0.9084
Experimento 3 (2-gram) 0.9835 0.9371 0.8958 0.9157
Experimento 4 (3-gram) 0.9338 0.6471 0.9066 0.7451

En esta tabla se puede notar que el tercer experimento de 2-gram tiene dos métricas mejor que
cualquier otro experimento, la primera es el accuracy con un 98.35% y el F-score de 91.57 % lo
cual estd indicando se comporta en general como un mejor modelo que cualquiera de los otros 3.
Sin embargo, en el recall se puede ver que es mejor el del cuarto experimento, llegando a 90.66 %
lo cual como se mencioné puede ser mejor en algunos casos que sea muy importante encontrar la
mayor parte de las muestras positivas; sin embargo, su precision cae abruptamente. Hablando del
precision se puede ver que es mejor el segundo experimento, sin dejar caer tanto el recall por lo
que seria un mejor modelo en un caso en el que se requiera obtener una gran parte de muestras

positivas sin disparar tantas falsas alarmas.
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Capitulo 4

Conclusiones y trabajo a futuro

Como se mencioné en el capitulo [1| el objetivo era obtener resultados aceptables en la clasificacién
de la ironfa en textos cortos, y por lo visto en el capitulo [3|1os resultados descritos se asemejan a los
de la bibliografia y en algunos casos superan lo esperado, por lo que el objetivo puede considerarse
cumplido. Sin embargo, dentro de las observaciones de mejora que se reportan estd cambiar la
arquitectura del modelo. Como se traté en el capitulo[3] la tesis que se presenta se enfoca més en el
preprocesamiento ya que como demuestran los resultados impacta de forma directa en el desempeno
del modelo. En este proyecto se usa una arquitectura del modelo que ha reportado buen desempeno
en la clasificacién de resenias de peliculas de IMDB. La cual es una tarea que se acerca bastante a
la clasificacién de la ironfa, ya que se trata de extraer una opinién en ambas tareas, la cual puede

ser positiva o negativa, en este caso irénica o no irénica.

Tabla 4.1 Tabla total de métricas. Se puede notar que los mejores resultados hablando de valor-F
fueron los del experimento 3, hablando de reclamo los mejores fueron los del experimento 4, hablando
de precisién los mejores fueron los del experimento 2. Esto es importante ya que dependera de que
tanto importa que se equivoque el sistema, cuantas muestras se deseén encontrar o que tantas falsas
alarmas son permisibles.

# Experimento Exactitud Precision Reclamo Valor-F
Experimento 1 (palabras) | 0.9687 0.9092 0.7669 0.8304
Experimento 2 (1-gram) 0.9825 0.9552 0.8662 0.9084
Experimento 3 (2-gram) 0.9835 0.9371 0.8958 0.9157
Experimento 4 (3-gram) 0.9338 0.6471 0.9066 0.7451

La tarea de clasificacion de la ironia se ha llevado a cabo por diferentes centros de estudio, con
diferentes enfoques y justificaciones, desde los sistemas de reglas que propuso Utsumi (1996) a
las técnicas modernas como &rboles aleatorios Jasso y Meza (2016]). Como se explicé brevemente
en el capitulo [3| la tesis presente se enfoca principalmente en definir cual de los 3 enfoques de

preprocesamiento se adaptan mejor a la clasificaciéon de la ironia, y resulté que en promedio de
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F-score el mejor modelo fue el del tercer experimento.

A lo largo de los experimentos se pudo ver que sus métricas cambiaban bastante, debido principal-
mente a como se llevaba a cabo el preprocesamiento. Este preprocesamiento indicé que fue mucho
mejor realizar un preprocesamiento por n-gram de dos, debido a que el F-score es mejor que en
cualquiera de los experimentos. Para retomar un poco el andlisis que se realizé en los diferentes
experimentos, se describira brevemente cual fue el preprocesamiento, la configuracién de la red

neuronal y los resultados.

En el primer experimento se tomaron las palabras separadas por signos de puntuacién o espacios,
como tokens. A estos se les aplicé una discretizacién, transformandolos a un entero, el cual fue su
indice en un diccionario. De este preprocesamiento se extrajeron vectores por tweet, los cuales se
pasaron por una red neuronal con una configuraciéon de una capa de embeddings, una de BI-LSTM
y por ultimo una capa totalmente conectada, de la cual se obtenia un 1 si la sentencia fue irénica
y un 0 si no lo era. Sus resultados fueron relativamente buenos, ya que obtuvo un promedio de
F-score de 83.04 %. Respecto a sus medidas de precision y recall, este experimento tuvo 90.92% y

76.69 % respectivamente.

En el segundo experimento se hizo un preprocesamiento llamado n-gram de 1, por caracter. En
este experimento no se excluyeron los caracteres especiales. Se tuvo una configuracién similar en la
red neuronal, con excepcion que la entrada ahora fueron vectores de 200 elementos. Sus resultados
fueron significativamente mejores que los del primer experimento ya que sube a 90.84% de F-
score. Tanto el precision como el recall mejoraron teniendo 95.52% y 86.62 % respectivamente.

Este segundo modelo se considera por los resultados mejor que el anterior en todo sentido.

En el tercer experimento se aumento el n-gram a 2 y se uso la misma red neuronal que la del segundo
experimento. Sus resultados fueron ligeramente mejores que el anterior, llegando a tener un 91.57 %
de F-score. Sin embargo, el precision disminuye a 93.71 %, pero aumenta el recall a 89.58 %. Por
estas pequenas diferencias se podria considerar un mejor modelo el del tercer experimento. No
obstante, si se desea un modelo que reporte una menor cantidad de falsos positivos, el primer

modelo seria mejor.

En el cuarto experimento se aumento el n-gram a 3 y se uso la misma configuracion de red neuronal.
En cuanto a sus resultados fueron los peores de los 4 experimentos. Cayé el F-score a 74.51 %. Su
precision cayé a 64.71 %. Sin embargo, su recall aumento respecto a cualquier experimento a 90.66 %
lo cual lo hace el experimento con mejor recall. Este modelo es el peor de todos en promedio, sin
embargo, si lo que se quiere es un sistema que encuentre la mayor cantidad de muestras positivas este

es el mejor de todos, aunque terminara prediciendo también una gran cantidad de falsos positivos.

El modelo méas confiable respecto a las métricas es el tercero por su promedio de F-score, el cual
indica que es el mejor equilibrado y que aunque no es el que tiene el mejor recall o precision tiene

la mayor confiabilidad de los tres ya que se equivocard menos veces.
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Figura 4.1 Ejemplo de una muestra que no esta bien etiquetada.

Cabe recalcar que estas son medidas que describen el comportamiento del modelo. Sin embargo, es
posible que en algunos problemas sea mucho més importante tener un mejor precision o un mejor

recall. Esto dependera del uso que tenga el modelo.

Por todas estas razones se puede ver que el objetivo de proponer un modelo de red neuronal que
pueda identificar la ironia, se ha cumplido. Debido a lo descrito el capitulo |3| se encuentra que el
F-score promedio del experimento 3, es el mejor del los cuatro experimentos que se realizaron. A
pesar de que los resultados son superiores a los reportados en el capitulo 7?7, estos no se puede
comparar directamente debido a que los corpus usados en la bibliografia confiaban enteramente en
que los usuarios etiquetaban correctamente los textos irénicos; no obstante, esto no es asi siempre.
Si los calculos reportan que el porcentaje de muestras irénicas es de alrededor del 10% se debe
tener en cuenta que también este porcentaje de muestras etiquetadas como irénicas, pueden no ser
irénicas, y pueden aportar informacién confusa que impactara directamente en el desempeno, y las
métricas después no seran fidedignas ya que no se toma en cuenta que no es la ironia lo que se

estd detectando, sino cuando los usuarios usaran la etiqueta de #ironia. Como se puede ver en el
ejemplo de la figura

Por esta razén no se pueden comparar los resultados extraidos en esta ocasion, ya que no hay
trabajo previo con el que se puedan comparar directamente. Auin asi el modelo aqui propuesto
tiene un desempeno con un 98.35 % de accuracy, 93.71 % de precision, 89.58 % de recall y 91.57 %
de F-score, lo cual significa que el 98.35% de las ocasiones acertara en la clasificacién asignada, el
93.71 % de las muestras detectadas como irénicas son de verdad irdémicas y el modelo encontrard
el 89.58 % de las muestras irénicas. Dicho desempeio puede considerarse bueno ya que su F-score

supera el 80 % promedio.

Como sugerencia para trabajos posteriores se puede establecer una metodologia de exploracién entre
los diferentes modelos que podrian dar mejores resultados. Como la combinacién de la arquitectura

CNN y la LSTM. Incluso se podrian explorar los nuevos algoritmos de optimacién como el Artifitial
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Plant Optimization o algoritmos genéticos.

Por otro lado se pueden implementar o aumentar el preprocesamiento que se usé en este trabajo,
tal vez anadiendo etiquetas POS para que éstas aporten diferentes caracteristicas a la clasifica-
cién. Ademds de esto mi sugerencia es aumentar el tamano del corpus para obtener una muestra
mas significativa de la ironfa. También puede considerarse una revision a fondo de los tweets que

componen el corpus con el fin de depurar errores de concepto de ironia.

Ademds podria realizarse un estudio en el que se extraigan més clases de ironia como sarcasmo o
satira. Para obtener esto se deben tener claros los conceptos de ironia, sarcasmo y satira, por lo que
se sugiere antes de hacer un modelo que distinga de estos tres, realizar un modelo que distinga el
sarcasmo de lo que no lo es, y otro que distinga la satira de lo que no lo es. Esto sugiero se lleve a
cabo en un corpus con muestras irénicas y sarcdsticas/satiricas con el fin de que el modelo también

pueda distinguir el sarcasmo/sétira de la ironia.

Los textos usados en este trabajo proceden de diferentes paises. Sin embargo, el idioma no se
comporta de la misma manera en todos los lugares donde se habla. Por lo que otro factor a tomar
en cuenta para realizar un mejor modelo que detecte mejor la ironia en espanol es recabar datos
de igual tamano de todos los paises donde se hable este idioma. Entonces se tienen dos opciones,
realizar el modelo. Por cada uno de los paises realizar otro modelo que detecte de que pais es el
texto, un problema bastante complejo, y de este modo redirigir el texto al modelo que detecte la
ironia para ese pais. La otra opcién es crear un modelo que tome todo el corpus de todos los paises
y se entrene para detectar la ironfa. Si se realiza de la primera forma se tendrd una forma mas
certera de encontrar la ironia ya que se adaptaria el modelo a la forma de hablar en ese pais. De la
segunda forma se ahorraria el primer modelo que clasifique la nacién, y solo se tendria que entrenar
un modelo, por lo que se ahorraria tiempo. Sin embargo, dado que se usaria la misma arquitectura
para detectar la ironia en diferentes paises, el modelo tenderia a tener un peor desempeno debido
a que se entrenaria para un dialecto universal del espanol, el cual en la realidad no existe. Esto
provocaria que se contradiga algunas veces debido a que las mismas palabras tienen diferentes

significados en diferentes paises.
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Abreviaturas

API Interfaz de programacién de aplicaciones. 5

BI-LSTM Redes bidireccionales de gran memoria de corto plazo. 15, 24, 27, 35, 48, Glosario:
bi-Istm

CW Palabras de contenido. 4
DT Decision tree. 4, 8
exactitud Métrica de desempeno. 29, Glosario: exactitud

F-score Es una medida de evaluacién que correlaciona el recall y la precisién, también se conoce

como F-measure, Fl-score. 6
HFW Palabras de alta frecuencia. 4-6
LSTM Redes de gran memoria de corto plazo. 24, 25, Glosario: LSTM

MaxEnt Maximum Entropy Modeling. 6, Glosario: MaxEnt

MLP Perceptron multi capa.. 17, 18, Glosario: mlp
NB Naive Bayes. 4, Glosario: NB

POS POS (Categoria gramatical, del inglés Part Of Speech). 3, 4, 6, 15, Glosario: POS
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precisién Métrica de desempeno. 30, Glosario: precisién

reclamo Métrica de desempeno. 30, Glosario: reclamo

SGD Stochastic Gradient Descent. 22, Glosario: SGDg

SVM Support Vector Machine. 4, 6, Glosario: SVM

tf-idf Frecuencia de Término — Frecuencia Inversa de Documento (comunmente conocido como
Tf-1df). 6, Glosario: tf-idf

valor-F Métrica de desempeno. 31, Glosario: valor-F



Glosario

backpropagation Es un método para entrenar redes neuronales que consiste en retroalimentar la
red neuronal a la inversa, en lugar de predecir, se modifican los pesos de la red para obtener

el resultado que minimice la funcién de costo. 20

bi-Istm Es una arquitectura de red neuronal que pertenece a la clasificacion de recurrentes ya que
pueden recordar lo que ya han visto, la bi-lstm consiste en una red neuronal que recuerda
hacia adelante y puede olvidar dependiendo de su entrada actual y al resumen que se tiene
de lo visto. 15

exactitud Es una métrica que consiste en medir qué tantas veces se acierta en predecir una muestra

cual sea. 55

LSTM Arquitectura de redes neuronales recurrentes que tienen la capacidad de retener informa-

cion de lo que ya han visto. 24

MaxEnt Maximum Entropy Modeling como es conocido en inglés, es una técnica de aprendizaje
maquina que consiste en encontrar las reglas de unos hechos, procurando que su probabilidad

sea uniforme.. 6

mlp Es uno de los nombres que se le da una red neuronal completamente conectada. 17

n-grams Es una forma de obtener el vocabulario con el cual se modelard un texto, n corresponde

al nimero de palabras juntas serdn tomadas en cuenta como una entidad tunica.. 6

NB Clasificador que aplica el teorema de Bayes, asumiendo que los hechos entre ellos son inde-

pendientes. 4

padding Es el proceso por el cudl un vector de cierta naturaleza se normaliza a una longitud
especifica, rellenando o truncando el vector original, en nuestro caso se lleno con 0 ya que el

vector era numeérico. 28
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POS Part of speech es la clase a la cual pertenecen las palabras ej. verbo, adverbio, sustantivo,etc..
3

precisién Es una métrica que consiste en medir qué tan bien funciona el modelo en detectar las

muestras relevantes. 56

reclamo Es una métrica que consiste en medir que porcentaje de las muestras positivas se logran

encontrar. 56

Rectified Linear Unit (ReLU) Es una funcién que se emplea a la salida de una neurona, su

formula generalmente es f(x) = maz(0,z). 19, 21

SGDg Algoritmo de optimizacién similar a gradient descent, pero que actia con cada error que

se computa. 22

stopwords Conjunto de palabras que se deben ignorar, de manera que no se filtre informacién que

no es relevante para la tarea. 6

SVM Método de clasificaciéon que maximiza la distancia entre las clases. 4

valor-F Es una promedio ponderado qué tiene como propésito no propiciar que se alcancen altos
puntajes si existen puntajes muy bajos, esto es para encontrar un mejor equilibrio, y no sélo

un comportamiento promedio. 56
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