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Resumen

El analisis de sentimientos ha encontrado aplicaciones en diferentes dreas como: psico-
logia, filosofia, sociologia, marketing, economia, educacién, etc. En ese sentido, las redes
sociales se han convertido en una herramienta para que las personas expresen sus opiniones,
especialmente de forma textual. En los ultimos anos, la investigacion basada en el cono-
cimiento de grafos ha surgido como un enfoque innovador y prometedor de la Inteligencia
Artificial (IA) para obtener una mejor representacién estructurada de los datos. El presente
trabajo propone una metodologia no supervisada basada en el conocimiento de grafos,
especificamente en la vectorizacion de nodos que representan palabras de las oraciones con
sus respectivas relaciones conceptuales. Parte de esta metodologia se construyen diccionarios
de palabras clasificadas por polaridades (positiva, negativa y neutral) utilizando VADER
(Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner), junto a conceptos basado en grafos
conceptuales de WordNet y ConceptNet. Esta metodologia permite capturar las relaciones
de co-ocurrencia y relaciones conceptuales, junto con la polaridad de palabras. Asi mismo,
se propone un algoritmo denominado Polarity-biased random Walk para construir caminos
del grafo utilizando un bias de polaridad. Luego mediante el algoritmo Skip-Gram se
realiza la vectorizacién de palabras que contiene los caminos obtenidas del grafo. Esta
metodologia permitié encontrar resultados como, que a mayor profundidad de caminos y
numero de caminos por nodo mediante un bias de 0.95 con ConceptNet o WordNet llegan
a ser mejor el resultado de clasificacion de polaridad de sentimientos en comparacion a
modelos como Node2vec, GraphSAGA, Graph Attention y Graph Convolution Networks.
Asi mismo, embeddings construido a partir de IMDB mowvie permite mejorar los resul-
tados de precision para aplicar en dominios especificos en comparacién a modelos como

Word2Vec, FastText, Glove y Bert, este tltimo con resultados muy cercanos a las propuestas.

Palabras claves: word embedding, analisis de sentimientos, clasificacién de polari-

dad, conocimiento de grafo, node embedding.
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Abstract

Sentiment analysis has found applications in various fields such as psychology, philosophy,
sociology, marketing, economics, education, etc. In this sense, social media has become
a tool for people to express their opinions, especially in written form. In recent years,
research based on graph knowledge has emerged as an innovative and promising approach
of Artificial Intelligence (AI) to achieve a better structured representation of data. This
work proposes an unsupervised methodology based on graph knowledge, specifically in the
vectorization of nodes representing words in sentences along with their respective conceptual
relationships. Part of this methodology involves building dictionaries of words classified
by polarity (positive, negative, and neutral) using VADER (Valence Aware Dictionary
and sEntiment Reasoner), along with concepts based on conceptual graphs from WordNet
and ConceptNet. This methodology captures co-occurrence relationships and conceptual
relationships, along with the polarity of words. An algorithm called Polarity-biased random
Walk is also proposed to construct graph paths using a polarity bias. Then, using the
Skip-Gram algorithm, the vectorization of words containing the paths obtained from the
graph is performed. This methodology allowed for findings such that, with greater path
depth and number of paths per node using a bias of 0.95 with ConceptNet or WordNet, the
results for sentiment polarity classification improved compared to models like Node2vec,
GraphSAGE, Graph Attention, and Graph Convolution Networks. Additionally, embeddings
constructed from the IMDB movie dataset improve accuracy results for application in
specific domains compared to models like Word2Vec, FastText, Glove, and Bert, with the

latter showing results very close to the proposed methods.

Keywords: word embedding, sentiment analysis, polarity classification, graph know-

ledge, node embedding.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto y problema

El lenguaje verbal es una de las formas mas comunes de expresion humana, permitiendo
comunicar informacién, ideas, emociones y sentimientos. En este contexto, el area de Pro-
cesamiento de Lenguaje Natural (NLP) tiene como objetivo estudiar técnicas que faciliten
el andlisis, interpretacion y generacién automatizada del lenguaje verbal. Una de las tareas
fundamentales en NLP es el Andlisis de Sentimientos (SA), cuyo propdésito es identificar y
clasificar automaticamente el sentimiento (afecto, emocion, estado de dnimo) expresado en
textos. Este analisis ha encontrado aplicaciones en diversas disciplinas, tales como psicologia,
filosoffa, sociologia, marketing, economia y educacién , entre otros [1].

Los textos escritos, ampliamente disponibles en organizaciones y en Internet, son una
forma prevalente de lenguaje verbal y constituyen la fuente mas comin de informacién para
el andlisis de sentimientos. Este andlisis implica diversas tareas de procesamiento en multiples
niveles, tales como el sintdctico, morfolégico, semantico, contextual y conceptual, siendo
estos dos ultimos los niveles més abstractos. El andlisis contextual considera el contexto en
el cual se encuentra el texto, mientras que el analisis conceptual proporciona una estructura
universal y constante. Investigaciones recientes sugieren que el analisis conceptual, mediante
el uso de ontologias y conocimiento explicito, puede enriquecer significativamente el anélisis
de sentimientos [2]-[5].

Un proceso importante en el andlisis de sentimientos es la obtenciéon de una represen-
tacion numérica de las palabras, conocida como embedding, la cual es clave para realizar
procesamientos posteriores de manera efectiva. Modelos clasicos de embeddings, tales como
Word2vec [6], GloVe [7] y FastText [8], buscan capturar relaciones sintdcticas y seménticas
entre palabras. Mds recientemente, modelos basados en redes neuronales, como ELMO [9] y

BERT [10], han demostrado una alta capacidad para capturar el contexto de las palabras,



aumentando asi la efectividad en sus representaciones. Sin embargo, algunos académicos han
cuestionado la adecuacion de estos embeddings de propdsito general para aplicaciones en do-
minios especificos, argumentando que estos modelos no explotan plenamente la informacién
particular de dichos dominios [11]. En respuesta, se han desarrollado embeddings preentre-
nados de dominio especifico, tales como BioBERT [12], SciBERT [13], SentiLARE [14] y
PEGASUS [15], los cuales han mostrado mejoras en precisién para tareas analiticas. A pesar
de sus avances, la aplicacién de estos modelos en el andlisis de sentimientos sigue siendo un
area poco explorada, lo que motiva a este proyecto a investigar sus beneficios en esta tarea
especifica.

Por otro lado, en el lenguaje humano las personas utilizan los conceptos de las palabras
para identificar y entender el mensaje de forma completa. Por esta razon, incorporar y/o
modelar los conceptos de las palabras en el analisis de sentimientos se espera que contribuya
a mejorar la precision en la identificacion de sentimientos en textos. Si bien algunos estudios
recientes han integrado andlisis conceptual, su enfoque ha sido en dominios generales. Aqui
se identifica una brecha de conocimiento sobre cémo el desarrollo de modelos de dominio
especifico que integren andlisis conceptual podria impactar en la precision de identificacion
de sentimientos. Este proyecto busca también explorar esta posibilidad. Algunos autores
han apuntado que incorporar el andlisis conceptual en la representacion de palabras para
entender la oracién puede ser una alternativa plausible para analizar la oracion en referencia
a cada palabra o entidad [11], [16]-[18].

Finalmente, los modelos basados en grafos han emergido como un enfoque prometedor
en inteligencia artificial para representar informacién estructurada [19]. Han sido aplicados
en dreas como visién por computadora [20], [21], NLP [22]-[26], entre otros [27]-[29]. Par-
ticularmente en el campo del NLP, su aplicacion ha sido limitada; Por ejemplo, el trabajo
de Bastings, Titov, Aziz et al. [30] abordé la incorporacién de la estructura sintctica en
modelos enconder-decoder basados en Redes Neuronales de Grafos (RNG). El trabajo de
Marcheggiani y Titov [31] modelé grafos de dependencia sintactica para la codificacion de
oraciones. El trabajo de Vashishth, Yadav, Bhandari et al. [32] propuso un método de con-
texto gramatical para aprender caracteristicas de palabras y lograr reducir el crecimiento
de palabras. Dado el potencial de estos modelos en otras tareas de NLP, resulta plausible
pensar que pueden aportar representaciones efectivas para el analisis de sentimientos, lo cual

también serd investigado en este proyecto.

1.2. Preguntas de investigacion

Esta investigacion busca responder las siguientes preguntas:



= ;En qué medida los embeddings de palabras de dominio especifico pueden mejorar la

precision en el andlisis de sentimientos?

» ;Como impacta la incorporaciéon de analisis conceptual en los embeddings de palabras

en la precisién de identificacién de sentimientos?

= ;Qué tan efectivas pueden ser las representaciones basadas en grafos para el analisis

de sentimientos en textos?

Responder estas preguntas permitira desarrollar enfoques novedosos que atiendan las

brechas identificadas y mejoren la precision en la identificacion de sentimientos.

1.3. Objetivos

El objetivo general del presente proyecto es estudiar la efectividad de embeddings de
dominio especifico basados en conceptos y representaciones de grafos en la mejora de precisién

de identificacién de sentimientos en textos.

= Desarrollar un método que incluya informacién conceptual de palabras mediante mo-

delos basados en grafos.

= Desarrollar una metodologia que permita extraer embeddings mediante la representa-

cion conceptual de palabras.
» Evaluar los modelos anteriores con conjuntos de datos de dominio especifico.

= Evaluar el desempeno del modelo propuesto en relacion con otros trabajos del estado

del arte basados en dominio general.

1.4. Hipétesis

Considerando las brechas de conocimiento previamente discutidas, se propone la siguiente
hipétesis:

Los modelos de dominio especifico que emplean embeddings de palabras a nivel conceptual
y basados en grafos pueden mejorar la precision en la identificacion de sentimientos en textos.

Esta hipdtesis se fundamenta en que la representacién de conceptos mediante grafos
tiene el potencial de permitir una comprensién mas profunda de las oraciones, afinando
la representacion de las palabras y, por ende, mejorando la precisién en la deteccién de
sentimientos en el dominio en estudio, lo cual se espera genere una ganancia en representacion

y precision de los sentimientos de los textos



1.5. Justificacion

La identificacion automatizada de los sentimientos expresados en textos ha adquirido una
relevancia significativa y se ha convertido en una tarea altamente valorada tanto por insti-
tuciones ptublicas como privadas. Esto les brinda una valiosa oportunidad para comprender
de manera agil el nivel de aceptacion o rechazo que los usuarios experimentan hacia sus
productos o servicios, lo cual a su vez les posibilita llevar a cabo mejoras en los mismos. Sin
embargo, las técnicas actuales para realizar dicha tarea ain presentan méargenes importantes

de error, lo que puede conllevar a decisiones imprecisas.

1.6. Contenido de la tesis

El presente trabajo esta organizado en 6 capitulos. El primero corresponde a la introduc-
cién donde se manifiesta el contexto y problematica del trabajo de investigacién; asi mismo,
se plantea el objetivo general y especificos del trabajo. La hipdtesis y justificacion que afronta
este trabajo. El segundo capitulo representa el marco conceptual correspondiente a definicio-
nes de términos y conceptos mas utilizados en el trabajo. El tercer capitulo es el estado del
arte con relacion a trabajos relacionados en analisis de sentimientos basados en técnicas de
word embedding para clasificacién de polaridad. En el cuarto capitulo se explica la propuesta
metodolégica desde la coleccion y procesamiento de datos hasta la evaluacion de métricas.
En el quinto capitulo se encuentran los resultados y discusiones obtenidos durante la expe-
rimentacion. Finalmente, en el capitulo seis se explican las conclusiones y recomendaciones

en el presente trabajo de investigacion.



Capitulo 2

Marco conceptual

2.1. Analisis de sentimientos

El andlisis de sentimiento tiene como principal propdsito detectar sentimientos (positivo,
neutral y negativo) y emociones (alegria, sorpresa, disgusto, molestia, tristeza, miedo, etc.)
expresadas en diferentes canales o modos de informacion, tales como iméagenes, videos, texto,
voz e iconos (emoticons) [33], [34].

Para Yadollahi, Shahraki y Zaiane [35] existen dos tareas principales en andlisis de senti-
mientos: mineria de opinién y mineria de emociones. Las tareas més populares son: clasifica-
cién de polaridad y clasificacién de emociones. Por otro lado, Cortis y Davis [36] analizaron
diferentes trabajos relacionados a analisis de sentimientos, esto permitié encontrar las si-
guientes tareas mas frecuentes como: objetividad/subjetividad, polaridad del sentimientos,
emocion, afecto, ironfa, sarcasmo y estado de animo. Cada una de estas tareas tiene sub-
niveles de clasificacién y categoria. Sin embargo, los trabajos de investigacion en esta area
utiliza 3 niveles principales que son: nivel documento, nivel frase y nivel aspecto [1], [35],
[37], [38].

El nivel documento tiene como objetivo determinar la polaridad del sentimiento general
expresado en todo el documento [38]. Esto no permite evaluar la polaridad de diferentes
entidades (por ejemplo, servicio y producto) [1]. El nivel frase determina la polaridad de
la frase como positivo, negativo o neutro [35]. Para clasificar el sentimiento determina si es
subjetivo u objetivo [37], [38]. Yadav y Vishwakarma [37] mencionan que la frase subjetiva
es una opinién sobre la entidad. Por ejemplo, en la frase "mi perro es hermoso”, aqui se
manifiesta una polaridad positiva hacia el perro. Por otro lado, un ejemplo de frase objetiva
seria ”la casa es de color blanco”. Aqui no muestra ninguin sentimiento. El nivel aspecto tiene
informacién detallada sobre aspectos de una o varias entidades [37], [38]. Este nivel también

es llamado cominmente basado en la entidad o caracteristica; porque el texto puede tener



diferentes sentimientos por cada entidad. Las entidades comtinmente se refieren a nombres de
producto, servicios, individuo, evento o organizacién [1]. Para Liu [1] existen dos sub-tareas

en el nivel-aspecto: aspecto-extraccion y aspecto-nivel.

2.2. Embedding

Embedding es una representacion vectorial numérica de una variable categérica. Su prin-
cipal caracteristica es que compacta informacion relevante de la variable discreta en un espa-
cio continuo. Los embeddings facilitan el procesamiento y entendimiento de los datos porque
capturan relaciones seménticas entre palabras similares en un espacio vectorial [39], [40]. Ma
y Cambria [16] mencionan que los embedding pueden reducir significativamente dimensiones
altas sin generar pérdida de informacion. Se puede generar embedding de palabras, conceptos
o frases.

En el aprendizaje de embedding con palabras o conceptos, la seméantica distribuida es
fundamental para el aprendizaje. Es decir, dos palabras (conceptos) son similares seméntica-
mente si tienen la misma distribucién de contextos [16]. La seméantica distribuida es una tarea
eficaz para trabajos de Procesamiento de Lenguaje Natural y fueron utilizados en trabajos
como Word2vec [6], GloVe [7] y FastText [8]. En los trabajos de Baroni, Dinu y Kruszewski
[41] y Levy, Goldberg y Dagan [42] mencionan que la clasificacion de semdntica distribuida
se agrupan en dos categorias: basado en conteo y basado en prediccién. El método basado en
conteo més representativo es Single Value Decomposition (SVD) en la cual se descompone
una matriz de co-ocurrencia que permite tener vectores densos de baja dimensién y mayor
eficiencia computacional [42]. Entre los métodos més representativos basados en prediccién
se tiene al método Skip-gram, el cual es un modelo de red neuronal que aprende de manera
eficiente las representaciones vectoriales de gran escala, capturadas de millones de textos
[43]. Este método predice el contexto de palabras segiin la palabra de entrada. El método
Continuous Bag-of-words (CBOW) aprende la prediccién de la palabra segin el contexto y
es mas eficiente con conjuntos de datos mas pequenos [43]. Por otro lado, recientes trabajos
de word embedding estan basados en arquitecturas de Transformer que producen resultados

destacados a nivel contextual [44].

2.3. Analisis conceptual

El concepto se usa para explicar y describir un objeto o accién. Son definiciones uni-
versales y constantes que permiten una comprensién profunda. El nivel-conceptual permite

utilizar caracteristicas semanticas de conceptos particulares [16]. Desde el punto de vista de



procesamiento de informacion, la cognicion conceptual utiliza modelamiento de conocimien-
tos que reflejan el mundo real y se expresa en vocabulario entendible de una cierta forma
entrada de datos [18].

Para desarrollar métodos de embedding de conceptos, primero se debe aplicar la técnica de
Named-Entity Recognition (NER) para normalizar e identificar conceptos de la literatura,
luego aplicar modelos de ML para generar embeddings [45]. El NER va permitir extraer
informacién de las entidades para categorizar en el texto. Jiang, Shen, Wang et al. [46]
aplicaron concept embedding, que son entidades de textos cortos en un espacio semantico de
baja dimensién para capturar informacién seméntica. Li, Huang, Li et al. [47] lo aplicaron
para extraer conceptos relacionados en el texto. Utilizaron dos estrategias: vinculacién de
entidades y conceptualizacién. La vinculacion permite identificar la entidad mencionada en
el texto, mientras que la conceptualizacion permite encontrar los conceptos mas relevantes
de la entidad.

Por otro lado, el término de concepto esta relacionado directamente con las relaciones
semanticas en referencia de cémo se asocian en términos de significado y son fundamentales
para NLP. Este tipo de relaciones permiten que los modelos de TA interpreten el lenguaje
como lo hacen los humanos. Entre las relaciones mas comunes se encuentran los sinénimos,
hipénimos e hiperonimos. Herramientas como WordNet y ConceptNet permiten estructurar
este tipo de relaciones, la importancia radica en que los modelos de NLP capturan el signi-
ficado de los textos de forma contextual y conceptual; asi mismo, mejora la precision en las

diversas tareas de NLP, especialmente en andlisis de sentimientos [48]-[50].

2.4. Grafos

Un grafo es una representacién matematica que permite representar la relacién de un
conjunto de objetos. Tiene un conjunto de nodos (entidades o vértices) y un conjunto de
aristas (conexiones) entre nodos. Existen grafos no dirigidos (unién de vértices de forma
simétrica) y dirigidos (unién de vértices de forma asimétrica).

Galland [51] describe que existen varios objetivos diferentes al trabajar con grafos co-
mo embeddings: node embedding, graph embedding, transposicion de redes neuronales de
imagenes o datos textuales a grafos. Zhang [52] menciona que los métodos basados en graph
embedding demuestran su eficacia en el analisis de grafos, donde los nodos de menor di-
mensién aprenden diferentes tipos de proximidades y luego alimentan a los modelos ML.
Los métodos Graph embedding tienen dos categorias [52]: Random Walk y First/Second-
order Proximity Preserving. Graph embedding permite transformar los nodos y aristas en

un espacio vectorial denso (baja dimensién) conservando la informacién y estructura. Exis-



ten diferentes formas para utilizar graph embedding, algunas técnicas son a nivel de nodo,
nivel de subgrafo y recorrido de grafos [53]|. Algunos trabajos relacionados a estas técnicas
son: DGNR [54], Node2Vec [55], Assym Proj [56], GraphSAGE [57], WatchYourStep [58],
DeepWalk [59], Graph2vec [60] y Harp [61]. Por otro lado, existen trabajos como Graph
Convolutional Networks (GCN) [62] y Graph Attention Networks (GAN) [63] en el cual los

nodos fueron adaptados como palabras para clasificacion de texto [64].



Capitulo 3
Revision del estado del arte

El contenido desarrollado en este capitulo corresponde al proceso de revision sistemati-
ca realizado durante este trabajo de investigacion, cuyo objetivo fue analizar los enfoques,
tendencias, desafios y oportunidades relacionados con machine learning y deep learning para
andlisis de sentimientos en textos. Como resultado, se publicé un articulo cientifico [65] en
la revista IEEE Access. Y. Mamani-Coaquira y E. Villanueva. A Review on Text Sentiment
Analysis With Machine Learning and Deep Learning Techniques. IEEE Access, vol. 12, pags.
193115-193130, 2024. doi: https://doi.org/10.1109/ACCESS.2024.3513321. Esta publicacién
respalda el proceso metodoldgico de la revisiéon, asi como la relevancia y aporte cientifico del

estudio dentro del area de analisis de sentimientos.

3.1. Protocolo de revision

La Tabla 3.1 presenta las cadenas de busqueda usadas para encontrar trabajos relaciona-
dos al Andlisis de Sentimientos en el area de las ciencias de la computaciéon. Esta busqueda
se realizd con ayuda de la base de datos de Web of Science. En la revisiéon de trabajos se

considerd la conjuncion de los siguientes criterios de busqueda:
= Trabajos sobre Anélisis de Sentimientos que usen datos textuales.
= Trabajos en el area de la inteligencia artificial, machine learning y deep learning.

Después de realizada la bisqueda y aplicar los criterios de inclusion y exclusion, se obtuvo
un corpus de 158 trabajos que se consideraron para la presente revisién (hasta abril de 2023).
En la Figura 3.1 proponemos un framework de estudio para analizar la literatura obtenida.
Este delinea las etapas y procedimientos que suelen estar presentes en los métodos propuestos

para el Analisis de Sentimientos en textos. Cada etapa contribuye en el procesado textual.


https://doi.org/10.1109/ACCESS.2024.3513321

Tabla 3.1 Cadenas de busqueda utilizando terminos relacionados a Anélisis de Sentimientos
utilizando Machine Learning.

String Cadena de busqueda Descripcion del contexto

String 1 TS=(“sentiment analysis” OR “opinion mi- Buscar trabajos de modelos
ning” OR “sentiment classification” OR “senti- de Machine Learning no ba-
ment polarity”) AND TS=(“machine learning”) sados en redes neuronales.
AND AK=(“machine learning”) NOT AK = Por ejemplo, SVM, RF, DT,
(“neural network®” or “deep learning”) NB, etc.

String 2 TS=(“sentiment analysis” OR “opinion mi- Buscar trabajos con mode-
ning” OR “sentiment classification” OR “senti- los basados en redes neu-
ment polarity”) AND TS=(“deep learning” OR ronales. Por ejemplo, recu-
“neural network”) AND AK=(“deep learning”) rrentes, convolucionales, hi-

bridos u otros relacionados.

String 3 TS=(“sentiment analysis” OR “opinion mi- Buscar trabajos con mode-

ning” OR “sentiment classification” OR “sen-
timent polarity”) AND TS=(“hybrid” AND

los de Deep Learning donde
incluyan el término Hybrid.

“deep learning”)

La etapa de representacién de palabras (Word Embedding) suele ser uno de los pasos més
relevantes e influyentes en la precision final del modelo.

Como primer punto podemos decir que existe una diversidad de trabajos basados en
aprendizaje de maquina. El texto es analizado a nivel documento, nivel frase o nivel aspecto.
La etapa de pre-procesamiento y extraccion de caracteristicas es muy importante en este tipo
de analisis. Por ese motivo, se siguen proponiendo diferentes métodos para la representacién
numérica de los textos de manera eficiente. Uno de los primeros métodos es TF-IDF [66],
[67], que permite cuantificar la relevancia de las cadenas de texto, analiza la frecuencia de
palabras y extrae palabras méas esenciales del documento. Su utilidad esta basada en carac-
teristicas de nivel 1éxico. Luego aparecen trabajos como Word2vec [6], GloVe [7] y FastText
[8]. Estos empezaron a cambiar los paradigmas para representar palabras en vectores densos
(word embeddings). Estos métodos permiten entender la seméntica y sintdctica de las pala-
bras. La funcién principal es encontrar la similitud o relacion entre palabras en un espacio
vectorial y no requieren de etiquetas. FastText a diferencia de GloVe y Word2vec representa
palabras como bolsa de n-grams de caracteres, esto permite entender palabras raras. Estos
métodos permiten mejorar el rendimiento de tareas en NLP. Sin embargo, estos algoritmos

carecen de capacidad para representar el contexto y concepto de palabras. Para resolver es-

10



"SOJUSTIITIUSG Op SISI[RUY op eaueIodmojuod BINJRINH] B[ Ietpnise ered yiomourely op eysendoig 1°¢ vInsr

11



tos problemas, algunos trabajos proponen modelos que incorporan informacién contextual.
Peters, Neumann, Iyyer et al. [9] proponen el modelo ELMO que permite la representacion
contextual de palabras: una palabra puede tener significado diferente segiin el contexto. Este
trabajo utiliza modelos neuronales recurrentes de tipo Long Short-Term Memory (LSTM)
y tiene pasos morfolégicos para formar palabras que estdn fuera del vocabulario entrenado.
Este método demostré grandes mejoras en tareas de NLP y principalmente en andlisis de
sentimientos. Desde entonces se han propuesto diferentes enfoques para word embedding. La
arquitectura Transformer [44] es una de las més utilizadas hoy en dia para la representacién
de palabras. Permite entrenar modelos neuronales profundos para tareas de NLP. Algunos
modelos que utilizan esta arquitectura son: GPT [68] BERT [10], RoBerta [69], ALBERT [70]
y T5 [71]. Estos modelos aprenden contextos bidirecionales y fueron entrenados con millo-
nes de datos para entender las palabras polisémicas, estructura léxica y sintactica. Lograron
mejoras significativas de rendimiento en taras de NLP.

Los modelos arriba mencionados fueron generalmente entrenados para tareas de proposi-
to general, tales como: resumen de texto, marcado de parrafos, analisis de sentimientos,
preguntas y respuestas, traduccién, etc. Sin embargo, Han, Zhang, Ding et al. [11] mencionan
que: comprender el lenguaje en un dominio y tarea especifica permite que el aprendizaje
supervisado sea mas eficiente que aprender en un dominio general. También se espera que
el conocimiento aprendido en dominio especifico sea mas profundo que en un dominio
general. Por este motivo, se han propuesto modelos de representacion de palabras de
dominio especifico, tales como: BioBERT (Biomedical) [12], SciBERT (Scienctific text) [13],
SentiLARE (Sentiment Analysis) [14] y PEGASUS (summarization)[15]. Los resultados

muestran mejoras en la precisiéon en comparacién a los modelos de dominio general.

Varios trabajos de la literatura reciente han descrito y experimentado procesos de anélisis
conceptual de las palabras [16], [72]. Estos trabajos han destacado la importancia que tiene
el analisis del nivel conceptual de palabras para la compresion del texto. Estos métodos
consideran seménticas subyacentes del texto para comprender el analisis de sentimientos.
La representacion del concepto como vector numérico contribuye a medir la similitud entre
palabras y textos [72]. Ma y Cambria [16] proponen un método para incorporar informacién
conceptual en word embeddings y aplican la técnica de NER para encontrar palabras vecinas.
Speer, Chin y Havasi [73] proponen ConceptNet Numberbatch, de dominio general, para
representacion de vectores de palabras semanticas. Determinan los significados de palabras
que no se observan en contextos. El modelo fue entrenado con datos de Word2vec, GloVe y
OpenSubtitles de 2016. Los resultados encontrados en estos trabajos son evidencias que el

conocimiento basado en conceptos y grafos para word embedding pueden aportar en mejorar
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la comprensién del contenido textual.

3.2. Resultados de la revision

Esta seccion se muestran hallazgos encontrados durante la revisiéon. A continuacion, pre-
sentamos las siete fases de la propuesta (ver Figura 3.1), las cuales se basan en los resultados

de la revision sistematica.

3.2.1. Recoleccién de datos (Data collection)

En esta fase se identificaron varios conjuntos de datos piblicos relacionados al analisis
de sentimientos, como se detalla en la Tabla 3.2. La mayoria de los articulos de investiga-
cion utilizan conjuntos de datos recolectados de tweets, junto con conjuntos de datos de
IMDB y Amazon, para determinar la polaridad positiva y negativa. La Figura 3.2 muestra
la representatividad de los idiomas en los conjuntos de datos utilizados en varios modelos
de clasificacién de sentimientos. Es evidente que el inglés es el idioma més representativo en

comparacion con otros idiomas para el entrenamiento y validacion de diferentes modelos.

Tabla 3.2 Los conjuntos de datos més utilizados para el analisis de sentimientos.

Dataset Polaridad Registros Numero de
estudios

Tweets extraction # - - 66

IMDB movie review positivo y negativo 50k 32

Amazon product review  positivo y negativo 568k 28

Yelp sentiment positivo y negativo 560k 11

Sentiment140 positivo y negativo 1.6M 17

Twitter US Airline Senti- positivo, neutral y negativo 14.6k 16

ment

SemEval 2014 positivo, neutral y negativo 6k 17

SemEval 2015 positivo, neutral y negativo 3k 8

SemEval 2016 positivo, neutral y negativo 4.5k 12

SemEval 2017 positivo, neutral y negativo 50k 7

? Los tweets de Twitter son extraidos de diferentes dominios (restaurante, peliculas,
musica, etc..) y los investigadores determinar las etiquetas de polaridad segin andlisis. Del
mismo modo, se extraen otros conjuntos de datos de blogs, YouTube, Weibo y Facebook
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Figura 3.2 Representatividad de los idiomas en conjuntos de datos comunes para el anélisis
de sentimientos.

3.2.2. Limpieza de datos (Data cleaning)

Durante esta fase, se realizan varias tareas para limpiar los datos. Sin embargo, las
tareas especificas de limpieza a utilizar dependen del tipo de andlisis y del conjunto de
datos utilizado para el desarrollo del modelo. Identificamos 16 técnicas comunes de limpieza

durante la revisién, las cuales se enumeran en la Tabla 3.3.

3.2.3. Pre-procesamiento (Preprocessing)

Esta fase tiene como objetivo preparar los datos para una extraccién de caracteristicas
eficiente. Identificamos tres técnicas de preprocesamiento frecuentes: stemming, lematizacion
y tokenizacién (ver Tabla 3.4). La eleccién de la técnica depende de los objetivos definidos

para desarrollar el modelo.

3.2.4. Codificacion de texto (Text encoding)

La codificacién de texto es un paso importante en la clasificaciéon de sentimientos. Su
objetivo es encontrar representaciones numéricas de palabras. Se puede considerar como una

forma de extraccion de caracteristicas para la fase anterior a la construccién del modelo.
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Tabla 3.3 Técnicas de limpieza de datos para clasificacién de sentimientos.

Nro. Técnica

Lowercase

Remove unicode string and noise
Remove o replace url

Remove html tag

Remove number

Remove punctuation

Remove white space

Remove special character
Remove stopwords

Remove duplicated row

Remove emoticon

Remove o replace hashtags
Remove retweets

Remove o replace user mentions
Replace slang and abbreviations
Spelling correction

O© 00 1O UL Wi

—_
)

== e e
S O = W DN

La Tabla 3.5 muestra las técnicas de codificacién de texto mas comunes que encontramos
en articulos que proponen modelos no neuronales para la clasificacién de sentimientos. Se
puede ver que TF-IDF y BoW son las técnicas de codificacion de texto mas frecuentemente
utilizadas. En articulos que proponen modelos basados en redes neuronales, las técnicas de
codificacién de texto suelen ser diferentes. Enumeramos dichas técnicas en la Tabla 3.6.
Se puede ver que Word2vec es la técnica de codificacién de texto mas comin en modelos
basados en redes neuronales. También se utilizan comunmente las técnicas GloVe, FastText
y BERT como técnicas de incrustacion de palabras. La mayoria de los autores indica que
dichas codificaciones contribuyen a mejorar el rendimiento de los clasificadores de polaridad
de sentimientos debido a sus buenas representaciones numéricas de palabras, que se obtienen

mediante el pre-entrenamiento de los codificadores con grandes cantidades de datos.

3.2.5. Técnicas de Machine Learning

Las técnicas de Machine Learning estan en el corazén del proceso de construccion de
modelos de deteccién de sentimientos. En los resultados de esta revision, agrupamos estas
técnicas en aquellas que no estan basadas en redes neuronales y aquellas que si lo estan. La
Tabla 3.7 enumera las técnicas no basadas en redes neuronales, siendo las técnicas més po-
pulares NB, SVM, LR y modelos de ensamblaje (RF, Bagging, Voting, Stacking). La Tabla
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Tabla 3.4 Técnicas de pre-procesamiento

Técnica Numero de estudios Referencia

Tokenization 129 4]-[201]
Lemmatization 33 7], [81], [85], [90], [103], [116], [117], [125],

[7

[7

[129], [133]-[136], [142], [145], [147], [148],
[154], [167), [171], [173]-[175], [177], [181],
[194], [198], [202]-[207]

Stemming 65 [79], [81], [82], [84], [85], [88], [93], [95)-98],
[102], [104], [106], [109], [116], [117],
[119], [124], [126]-[129], [137], [138], [141],
[146]-[148], [150]-[153], [156], [162], [163],
[165], [166], [168], [171], [173], [175], [177],
[181], [185)-[188], [191], [194]-[197], [203],
[205], [208]-[214]

3.8 muestra las técnicas basadas en redes neuronales. Las arquitecturas de redes neurona-
les mds comunes son las Convolutional Neural Networks (CNN), Long Short Term Memory
(LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU) y las redes Attention Mechanisms (AM). Estas ar-
quitecturas se utilizan de forma independiente o hibridizadas con otros modelos neuronales o

no neuronales. Las técnicas con mayores ganancias de rendimiento son generalmente modelos

hibridos.

3.2.6. Clasificacién de polaridad (Polarity classification granula-
rity)

Las etiquetas de clasificacion de polaridad de sentimientos normalmente se determinan
en la definicién del proyecto de desarrollo del modelo, ya que definen los requisitos de eti-
quetado de datos para la fase de entrenamiento y validacion. La mayoria de los estudios de
clasificacion de polaridad apuntan a dos clases: sentimientos positivos y sentimientos negati-
vos. También es comtin encontrar modelos de clasificacién de tres polaridades: sentimientos
positivos, negativos y neutrales. La Figura 3.3 muestra la proporcion relativa de los estudios
para cada granularidad de clasificacion. Podemos observar que hay algunos trabajos que se
enfocan en cinco polaridades: clases muy positivas, positivas, neutrales, negativas y muy
negativas. Este pequeno nimero de estudios probablemente se deba al pequenio nimero de

conjuntos de datos disponibles que tienen mas de 3 clases etiquetadas.
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Tabla 3.5 Técnicas comunes de codificacion de texto encontradas en modelos no neuronales
para la clasificacion de sentimientos.

Nro. Técnica Numero de estudios Referencia
1 Term Frequency- 29 77, [79], [83], [85], [86],
Inverse Document

88]-[91], [94], [124], [126]-[12

Frequency (TF-IDF) |, [146], [148], [150], [151

Y

)
9,
]
]

J-
5
3], [204], [205], [209],
5]-
]

[
[
[
|

2 Bag of Word (BoW) 19 [74], [79], [80], [82], [89],
[94], [129], [146], [151], [152],
203], [205], [209], [215], [216],
220]-[223]

3 N-Gram 11 [75], [76], [85], [88], [91], [92],
204], [218], [222], [224], [225]

4 Word2vec 8 [89], [124], [150], [202], [203],
[205], [220], [223]

5 Word vector construc- 5 (78], [81], [83], [148], [149]

tion

6 GloVe 3 [79], [124], [203]

7 Doc2vec 2 [89], [221]

8 StringToWordVector 1 [216]

9 BERT 1 [147]

3.2.7. Métricas de evaluacién (Evaluation metrics)

La Tabla 3.9 muestra las métricas de evaluacion que encontramos en los estudios revi-
sados. Las métricas mas comtinmente utilizadas son Accuracy, Precision, Recall y F1-score.
Sin embargo, se han utilizado otras métricas de evaluacién para la evaluacion del modelo,
como AUC, Kappa score, etc. Muchos estudios utilizan més de una métrica. Esto se debe
a que cada métrica evalia o enfatiza algin aspecto de los resultados, por lo que el uso de

multiples métricas genera una visiéon mas amplia de las capacidades del modelo.

3.3. Desafios y oportunidades

Luego de revisar los trabajos identificados, se analizé las lagunas y desafios actuales del
area y oportunidades de investigaciones futuras. A continuacién describimos algunos retos
que podrian ayudar con el progreso de Analisis de Sentimientos.

Reducir costo computacional. La mayoria de modelos requieren de buena capacidad
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Figura 3.3 Porcentaje de polaridad de sentimiento mas utilizada para la clasificacién de
sentimientos.

de memoria para el entrenamiento. Por ejemplo, utilizar el dataset Sentiment140 (1.6 millones
de registros) con modelos pre-entrenados para extraccion de caracteristicas y redes neuronales
profundas, tienen un entrenamiento lento. Incorporar técnicas que permitan reducir el costo
computacional de modelos de Machine y Deep Learning tiene un potencial de mejorar el
rendimiento de los modelos; porque permitiria encontrar mas rapidamente los mejores hiper-
parametros.

Nuevos dataset. En la revisién de estudios recientes encontramos conjuntos de datos
frecuentes dentro de Anadlisis de Sentimientos. A continuacién mencionamos los mas utili-
zados: 39 estudios extraen opiniones Twitter, 27 estudios utilizan IMDB movie review, 22
estudios utilizan Amazon review y 14 utilizan Sentiment140. Sin embargo, ain existe la
necesidad de proponer nuevos conjuntos de datos con mayor cantidad de registros, multicla-
ses, polaridad por cada entidad y multilenguaje. Asi mismo, construir conjuntos de datos
orientado hacia dominios especificos.

Analisis de Sentimiento a nivel de aspecto. La mayoria de investigaciones estan
basadas en nivel de documento y frase porque existen conjunto de datos que tienen esa
orientacién por ejemplo como: IMDB, Amazon review, Twitter US airline, Sentiment140,

Yelp Sentiment. Sin embargo, el nivel de aspecto es una area relativamente nueva y poco
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estudiada. En ese sentido el conjunto de datos SemEval es el inico que tiene etiquetas a nivel
de aspecto. Por tal motivo, se requiere nuevos estudios con conjunto de datos y modelos
relacionados al Analisis de sentimientos basados en aspectos y dominios especificos.
Comprender texto basado en conceptos. La fase de codificaciéon basado en Word
Embedding contribuye en obtener mejores modelos de clasificacién de sentimientos. Estas
técnicas son conocidas basadas en comprender la similaridad seméantica y sintéctica, tienen
un analisis forma contextual. Sin embargo, para entender conceptualmente cada palabra
del texto debemos implementar el analisis de nivel conceptual. Esta técnica va permitir
encontrar palabras éptimas de forma explicita y podra definir cada palabra de sentimiento
conceptualmente y no agrupar por similaridades como hacen los modelos conocidos.
Modelos de Deep Learning. Los modelos de Deep learning con Convolutional Neural
Network, Recurrent Neural Network, Transformers y Attention Mechanisms han demostrado
buenos resultados para Analisis de Sentimientos; sin embargo, estos no pueden entender di-
rectamente los simbolos y palabras del texto. Existe la necesidad de desarrollar arquitecturas
basadas en Redes Neuronales Profundas que puedan entender los textos en sus diferentes
niveles de abstraccién (1éxico, sintactico, semantico, morfolégicos, contextual y conceptual)

para comprender completamente el texto.
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Tabla 3.6 Técnicas comunes de codificacion de texto encontradas en modelos neuronales para
la clasificacién de sentimientos.

Nro. Técnica Numero de estudios Referencia

1 Word2Vec 53 98], [101], [103], [107], [109], [110]
114)-[116], [118], [121], [133], [135],
139], [154], [155], [159]-[161], [166],
168], [169], [174], [177], [178], [182]
185]-[188], [190], [198], [199], [211]
226]-[244]

[
[
[
|

2 GloVe 42 [47), [06], [99], [103], [105], [112]
[116], [120], [123], [134], [136], [139]
[159-[161], [167), [170], [171], [175],
78], (187], [190], [207], [226], [220]
232], [233], [235], [236], [238], [242]
[243], [245]-[253]

3 BERT 26 47), [05], [07], [131], [155]-[157],
[164], [172], [178], [179], [181], [182],
[184], [194], [196], [201], [227], [240],
[254]-260]

4 Fast Text 18 07], [116], [134], [137], [159]-[161],
[167], [168], [191], [238], [239], [242],
[255], [261]-[263]

5 TF-IDF 16 (102, [103], [134], [135], [138], [144],
[174], [182], [188], [190], [210], [213],
[214], [229], [247]

6 Embedding fun- 11 [158], [162], [163], [165], [173], [180],

ction or hybrid [183], [189], [192], [195], [200]

7 RoBERT: 5 [122], [140], [176], [196], [197]

8 BoW 5 [102], [210], [213], [214], [235]

9 DistilBERT 3 [194], [196], [197]

10 N-gram 3 211], [235], [264]

11 Graph  Cons- 3 [201], [265], [266]

truction

12 Word2Sent | 1236]

13 Sent2seq 1 [106]

14 ALBERT 1 193]

20



Tabla 3.7 Técnicas de Machine Learning no basadas en redes neuronales para la induccién
de clasificadores de sentimiento.

Nro. Técnica Ntumero de estudios Referencia
1 Support Vector 43 [79], [81]-[87], [89]-192], [94], [100], [124],
Machine [126]-[129], [145]-[153], [203]-[206],
208],  [2171-[220],  [222],  [223],
[267]-[270]
2 Naive Bayes 41 [76]-[78], [80]-[83], [85]-[87], [89]-[94],
[100], [124], [127], [128], [147],
[148], [152], [153], [203]-[205], [208],
209], [215]-[219], [222], [224], [225],
[268]-[271]
3 Random Forest 30 [74], [76], [77], [79], [83]-[85], [88], [89],
(93], [124], [126]-[129], [145], [147]-[151],
[153], [203], [221], [224], [225], [268],
[270]
4 Logistic Regres- 28 [74], [76], [77], [79], [80], [82], [83], [85],
sion [86], [91]-[93], [124], [127], [145]-[149],
[151], [152], [203], [205], [216], [217)],
[220], [268]
5 Decision Tree 20 [74], [77], [83], [85], [87], [89], [100],
[124], [126], [145], [146], [148], [152],
[153], [203], [217], [219], [221], [267],
270]
6 K-nearest 15 [76], [81)-[85], [89], [146], [148], [150],
Neighbors [152], [153], [203], [267], [268]
7 Boosting (Ada- 12 [79], [83], [85], [87], [91], [124], [129],
boost, Gradient [147], [148], [203], [221]
Boosting, XG-
Boost, Logit-
Boost)
8 Stochastic Gra- 6 [77], [79], [91], [145], [202], [203]
dient Descent
9 Voting 3 [152], [222], [224]
10 Bagging 2 [88], [222]
11 Sequential 2 93], [267]
Minimal  Opti-
mization (SMO)
12 Stacking 1 [81]




Tabla 3.8 Técnicas de Machine Learning basadas en redes neuronales para la induccién de

clasificadores de sentimiento.

Técnica Numero Referencia
de estu-
dios
- LSTM 49 [96], [98], [100], [102], [104], [106], [122], [134], [135],
[137], [139], [140], [154], [156], [157], [159], [162], [164],
[166]-[169], [172]-[174], [176], [177], [179], [181], [188],
[189], [192], [196], [200], [202], [210], [214], [228], [237],
[239], [241], [249], [256], [259], [262], [264], [270], [272],
[273]
- CNN 39 [96], [98], [100], [106], [134], [135], [137], [139], [155],
[157], [159], [161], [163]-[167], [172], [173], [176], [179],
[182], [183], [189], [196], [198], [200], [202], [205], [210],
[228], [236], [241], [243], [244], [262], [263], [270], [274]
- BiLSTM 29 [97], [98], [106], [130], [134], [136], [137], [140], [154],
[155], [157], [158], [161], [163], [167], [172], [177], [182],
[191], [192], [196]-[198], [200], [210], [211], [237], [239],
[256]
- ONN & LSTM 26 98], [100], [109], [114], [118], [121], [132], [134], [165],
[166], [171], [179], [180], [183], [200], [210], [213], [228],
[230], [232], [235], [247], [252], [256], [270], [275]
- CNN & BIiLSTM 17 [95], [109], [113], [123], [134], [144], [165], [167], [170],
[187], [194], [198]-[200], [242], [250], [276]
- GRU 15 [140], [154], [157], [165], [172], [173], [179], [192], [196],
[198], [202], [210], [211], [238], [239]
- LSTM & AM 9 [103], [111], [112], [163], [176], [212], [234], [253], [277]
- CNN & LSTM or BiLSTM or 8 [142], [162], [183], [192], [199], [244], [255], [257]
GRU or BiGRU & SVM or NB
or LR
- BiGRU 8 [104], [133], [154], [158], [162], [163], [191], [197]
- CNN & BILSTM & AM 7 [99], [120], [175], [184], [199], [226], [260]
- LSTM & CNN & AM 3 [101], [230], [231]
- CNN & GRU 3 [95], [104], [179]
- CNN & AM 3 [173], [212], [227]
- BiLSTM & AM 3 [110], [178], [245]
- CNN & BiGRU 2 [115], [143]
- BiGRU & BIiLSTM & CNN & 2 [105], [191]
AM
- BiGRU & CNN & AM 2 [160], [248]
-CNN & BiLSTM & GRU & AM 1 [207]
- BiLSTM & AM & LR 1 [108]
- Graph Convolutional Network 1 [47]
& AM
- Knowledge Graph & LSTM or 1 [265]
BiLSTM
- BiLSTM & GRU & AM 1 [251]
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Tabla 3.9 Métricas de evaluacion mas utilizadas.

Nro. Métrica Cantidad
de estudios

1 Accuracy 206

2 Precision 159

3 Recall 159

4 Fl-score 151

5 Fl-macro 11

6 AUC 8

7 Kappa score 4

8 F1l-micro 3
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Capitulo 4
Metodologia

El contenido de este capitulo presenta la metodologia propuesta de la investigacion,
cuyo objetivo fue disenar un enfoque basado en conocimiento de grafos para el andli-
sis de sentimientos en textos. Como resultado, se publicé un articulo cientifico [278] en
la revista IEEE Open Journal of the Computer Society. Y. Mamani-Coaquira y E. Villa-
nueva. An Unsupervised Model Based on Knowledge Graph and Concepts for Sentiment
Analysis. IEEE Open Journal of the Computer Society, vol. 6, pags. 1561-1574, 2025. doi:
https://doi.org/10.1109/0JCS.2025.3616329. Esta publicacién respalda la metodologia pro-
puesta y evidencia su relevancia y originalidad cientifica en el campo del andlisis de senti-

mientos.

4.1. Flujo de trabajo de la metodologia

La Figura 4.1 muestra el flujo de trabajo general del enfoque propuesto basado en cono-
cimiento de grafos para el andlisis de sentimientos. El proceso comienza con la recoleccién
y pre-procesamiento de datos, lo que implica la lectura y limpieza de los datos. A continua-
cién, se construyen diccionarios de palabras conceptuales basados en WordNet y ConceptNet.
Posteriormente, se generan nuevas oraciones utilizando WordNet y ConceptNet para mejorar
el corpus con relaciones seméanticas adicionales. Luego, se construyen diccionarios de pala-
bras clasificadas por polaridad (positivas, negativas y neutrales) utilizando VADER ( Valence
Aware Dictionary and sEntiment Reasoner). Utilizando esta informacion, se genera un grafo
de co-ocurrencia, y se aplican recorridos aleatorios sesgados por polaridad de palabras para
crear embeddings de palabras mas representativas. Estos embeddings pueden ser utilizados
por varios algoritmos de machine learning, como Support Vector Machine (SVM), Random
Forest (RF), XGBoost (XGB), Logistic Regression (LR), y K-nearest Neighbor (KNN), para

realizar el entrenamiento de modelos y clasificacién de sentimientos.
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Figura 4.1 Flujo de trabajo general de la metodologia propuesta basada en conocimiento de
grafos para el analisis de sentimientos.
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La propuesta de esta metodologia tiene un enfoque que permite realizar una representa-
cién conceptual de palabras y polaridad para anélisis de sentimientos mediante fundamentos
de conocimiento de grafos y embeddings. Cada paso depende de la anterior para construir una
representacién de mayor calidad que permita una clasificacién mas precisa. Esta metodologia
esta basada en conocimiento de grafos y permite no solo capturar relaciones conceptuales,
sino también la relacién de polaridad entre palabras, y el paso de generar caminos con sesgo
de polaridad refuerza este aspecto, generando embeddings mediante el modelo de Skip-Gram
que no solo representa la proximidad semantica, sino también la coherencia emocional. En ese
sentido, la metodologia no solo optimiza la calidad de embedding con enfoque de sentimien-
tos, sino que también mejora la capacidad de los algoritmos de clasificacién para identificar y

diferenciar polaridades, logrando asi una mejora en la precision de clasificacién de polaridad.

4.2. Coleccién de datos y preprocesamiento

En este trabajo, utilizamos el conjunto de datos de peliculas de IMDB, que se usa
comunmente para el andlisis de sentimientos. El conjunto de datos consiste en resenas de
peliculas etiquetadas con su polaridad correspondiente (positiva o negativa). Para preparar
los datos para la generacién de embeddings, implementamos un algoritmo de limpieza de
datos para eliminar el ruido textual. En este proceso de aplicé procesos convencionales que
involucrd convertir el texto a minusculas, eliminar etiquetas HTML, eliminar URLs, men-
ciones en redes sociales y caracteres especiales. También eliminamos corchetes y palabras de
mas de 20 caracteres, y normalizamos los espacios en blanco. Después de esto, aplicamos le-
matizacion, tokenizacion y eliminamos un conjunto de palabras vacias en inglés para reducir
el tamano del vocabulario sin perder el significado esencial para el andlisis de sentimientos.

Por ejemplo, la oracién original "The Transformers movie was fun and visually specta-
cular” luego de aplicar el pre-procesamiento generaria la oracion: “transformer movie fun
visually spectacular”.

Para comprender mejor los datos, agrupamos las resenas de IMDB utilizando TF-IDF
y BERT embeddings, seguidos de K-means. La figura 4.2 muestra una proyeccién de los
BERT embeddings en los dos primeros componentes PCA. Esto muestra una fuerte mezcla
de resenas positivas y negativas sin una separacion clara. La concordancia entre los clisteres
K-means y las etiquetas de sentimiento es baja: encontramos un Adjusted Rand Index (ARI)
de 0,0217 y una puntuacién de Purity de 0,5765 utilizando las incrustaciones TF-IDF, y un
ARI de 0,0011 y una puntuacién de Purity de 0,523 utilizando las incrustaciones BERT [279].
Estos resultados indican un solapamiento 1éxico/semantico sustancial entre las clases, lo que

subraya la dificultad de la clasificacién del sentimiento en este ambito.
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Figura 4.2 Diagrama de dispersién de las dos primeras componentes principales (PCA) deri-
vadas de las incrustaciones BERT de las resenas de IMDB. Los colores indican las etiquetas
de sentimiento.

4.3. Generar diccionario de palabras conceptuales

Esta seccién consiste en la creacion de un diccionario que relacione palabras originales con
sus conceptos semanticamente similares. Bases de datos léxicas como ConceptNet y WordNet
se utilizan para construir este diccionario obteniendo palabras relacionadas con sinénimos e
hipénimos. Al incorporar palabras conceptuales, los datos del corpus se mejoran, lo que da
como resultado una representacién mas variada de las oraciones.

Dado un conjunto de oraciones O = {01, 09, ...,0,} (por ejemplo, extraidas del conjunto
de datos de peliculas de IMDB) y sus conceptos asociados C(0;) obtenidos de bases como

ConceptNet o WordNet, el diccionario conceptual D de una oracion C(o;) se define como:
D(Ol) = {Cib Cioy v 7Cim} donde Cij S C(Ol) (41)
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Por ejemplo, considerando la oracion ” transformer movie fun visually spectacular”. Se-

guidamente se emplea una funcién para obtener palabras conceptuales, el diccionario de

palabras para WordNet y ConceptNet seria segin las Tablas 4.1 y 4.2 respectivamente.

Tabla 4.1 Diccionario de palabras conceptuales de WordNet para la oracion “transformer
movie fun visually spectacular”.

Orden Palabra original

Conceptos

1
2

e

transformer
movie

fun
visually
spectacular

moving_picture, flick, pic, motion_picture, picture_show,
moving-picture_show, film, motion-picture_show, picture
merriment, sport, play, playfulness

outstanding, salient, prominent, striking, dramatic

Tabla 4.2 Diccionario de palabras conceptuales de ConceptNet para la oracion “transformer
mouvie fun visually spectacular”.

Orden Palabra original

Conceptos

T W N =

transformer
movie

fun

visually
spectacular

shape-change, vehicle, voltage, device, transform

cinema, film, screen

activity, amusement, funny, kid, playful, playfulness

aurally, sight

display, dramatic, glasses, outstanding, species, spectacle, stri-
king

4.4.

Generar nuevas oraciones con grafos

En esta fase, el objetivo es generar nuevas oraciones utilizando el conjunto de datos de

peliculas de IMDB. Esto se harda mediante un enfoque basado en el conocimiento grafos y

extrayendo palabras conceptuales a través del diccionario de palabras conceptuales D(o;).

Cada palabra de la oracion original se representara como un nodo en el grafo, y se conectaran

nodos adicionales mediante aristas para representar palabras conceptuales.
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4.4.1. Generar grafo

El grafo G; = (V;, E;) se genera para cada oracién o;, donde los nodos V; representan
tanto las palabras originales de la oracién como sus conceptos relacionados.

Dada la oracién o; = {wy, ws, ..., wy}, del conjunto de nodos V; del grafo consta de las
palabras originales w; y sus conceptos D(w;) = {¢i1,¢o, ..., Cim}, donde ¢;; € C(w;) es un
concepto asociado con w;. El conjunto de nodos V; se define como:

Vi = {wy,ws, ..., wp} U D(w;) (4.2)

El conjunto de aristas F; contiene dos tipos de relaciones:

= Las conexiones entre palabras consecutivas en la oracién:

E; = {(wj,w;i11) |1 <i<k} (4.3)

» Las conexiones entre cada palabra w; y sus conceptos ¢;; € D(w;):

B} = {(wi, cij) | eij € D(wi)} (4.4)

El grafo resultante para cada oracién es G; = (V}, E; U Ej’), representando la estructura
semantica de la oracién y sus relaciones conceptuales.

Considerando el ejemplo de la oracién y sus conceptos de las Tablas 4.1 y 4.2 el nuevo
grafo construido de la oracién original segtin los conceptos de WordNet es la Figura 4.3 y

para ConceptNet es la Figura 4.4.
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Figura 4.3 Ejemplo de grafo generado de la oracién "transformer mouvie fun visually specta-
cular” con sus palabras conceptuales utilizando WordNet.

Figura 4.4 Grafo generado de la oracion “transformer mowvie fun visually spectacular” con
sus palabras conceptuales utilizando ConceptNet.
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4.4.2. Generar combinaciéon de palabras conceptuales

El G, representa una nueva combinacién de palabras conceptuales para cada oracion
donde para cada palabra w;, se consideran tanto la palabra original como sus conceptos
D(w;), y se generan todas las combinaciones posibles de estas palabras.

El conjunto total de combinaciones posibles para una oracién o; se define como el producto

cartesiano de las opciones disponibles para cada palabra w;:

k

Clo;) = [ [ {wi} U D(wy)) (4.5)

i=1

Cada palabra original w; se puede reemplazar por cualquiera de sus conceptos ¢;; € D(w;).
Del mismo modo, el nimero de combinaciones esta limitado a un maximo Cgelected qUE TEPTE-
senta el nimero total de frases seleccionadas de un subconjunto aleatorio de combinaciones
realizadas en C(o;).

La Tabla 4.3 y 4.4 representan un ejemplo de conjunto de Cgglectea formado por combi-
naciones aleatorias utilizando WordNet y ConceptNet respectivamente. Para este ejemplo
se generaron 10 oraciones posibles similares a la oracién original. Estas combinaciones se
realizaron a partir de la oracién original transformer movie fun visually spectacular. Estas

nuevas oraciones se forman mediante recorrido de nodos de forma aleatoria.

Tabla 4.3 Ejemplo de oraciones generadas a partir del grafo con WordNet y oracion "trans-
former movie fun visually spectacular”.

Combinacién Nuevo oracién

Combinacién 1
Combinacién 2
Combinacién 3

(transformer, moving_picture, fun, visually, salient)

(transformer, flick, sport, visually, striking)

(transformer, film, playfulness, visually, striking)
Combinacion 4 (transformer’, moving-picture_show, play, visually, dramatic)
Combinacion 5 (transformer, moving_picture, play, visually, salient)
Combinacion 6 (transformer, moving-picture_show, sport, visually, salient)
Combinacién 7 (transformer, motion-picture_show, playfulness, visually, spectacu-

lar)

(transformer, moving-picture_show, play, visually, striking)

(transformer, film, play, visually, prominent)

(transformer, pic, fun, visually, prominent)

Combinacién 8
Combinacién 9
Combinacién 10

Las Figuras 4.5 y 4.6 representan ejemplos del recorrido de caminos por cada nodo se-
leccionando una palabra de forma aleatoria. La combinacién 2 y 9 de la Figura 4.5 son

recorridos realizados con WordNet y que se encuentran dentro de las 10 combinaciones en la
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Tabla 4.4 Ejemplo de oraciones generadas a partir del grafo con ConceptNet y oracion
“transformer movie fun visually spectacular”.

Combinacién Nuevo oracién

Combinacién 1
Combinacién 2
Combinacién 3

(vehicle, screen, activity, aurally, glasses)
(transformer, movie, funny, aurally, glasses)

(vehicle, film, activity, visually, spectacle)
Combinacion 4 (transform, cinema, amusement, visually, spectacular)
Combinacion 5 (voltage, film, fun, visually, species)

Combinacion 6  (vehicle, screen, playful, visually, spectacular)
Combinacién 7 (device, movie, kid, visually, striking)

Combinacién 8  (device, cinema, fun, sight, striking)

Combinaciéon 9 (vehicle, film, amusement, sight, dramatic)
Combinacion 10 (shape-change, cinema, playfulness, aurally, display)

Tabla 4.3. De la misma forma, la combinacién 4 y 8 de la Figura 4.6 son recorridos realizados

con ConceptNet y que se encuentran dentro de las 10 combinaciones en la Tabla 4.4.

4.4.3. Obtener nuevas oraciones

Las combinaciones seleccionadas Ceelectea S€ utilizan para construir nuevas oraciones. Cada
combinacion de Cggecteq resulta en una nueva oracion donde algunas palabras originales han
sido reemplazadas por sus conceptos.

new

Para cada combinacion ¢ € Cyelected, S€ genera una nueva oracion 0" como una secuencia

de palabras w], donde w; € {w;} U D(w;). La nueva oracién esta dada por:
0;" = (wh, wy, ..., wy) (4.6)

El conjunto total de nuevas oraciones generadas a partir de la oracién original o; se denota

CcOomao:

0% — {07 | o5 € Cppen) &7

Finalmente, el conjunto de todas las nuevas oraciones generadas para todo el conjunto

de datos es donde N es el nimero total de oraciones en el conjunto de datos.

N
o = oy (4.8)

J=1

La Tabla 4.5 representa las nuevas oraciones seleccionadas mediante el recorrido de pa-
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Figura 4.5 Grafo representativo para generar nuevas oraciones combinando palabras concep-
tuales con WordNet.

Figura 4.6 Grafo representativo para generar nuevas oraciones combinando palabras concep-
tuales con ConceptNet.
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labras entre nodos que fueron generadas en el ejemplo de las Figuras 4.5 y 4.6.

Tabla 4.5 Nuevas oraciones seleccionadas.

Combinacion Concepto  Oracién seleccionada

Combinacion 4 ~ WordNet transformer moving-picture_show play visually dramatic
Combinacion 5 WordNet transformer moving_picture play visually salient
Combinacion 10  WordNet transformer pic fun visually prominent

Combinacion 4  ConceptNet transform cinema amusement visually spectacular
Combinacion 2 ConceptNet transformer movie funny aurally glasses
Combinacion 9 ConceptNet wvehicle film amusement sight dramatic

4.5. Generar diccionario de polaridad de palabras

En esta fase, creamos un diccionario de polaridad de palabras utilizando el léxico VADER.
Este diccionario clasifica las palabras como positivas, negativas o neutrales al evaluar el
puntaje de cada palabra en el 1éxico VADER. Este diccionario facilita el proceso de etiquetar
palabras segiin su sentimiento en las tareas de analisis de sentimientos. Para cada palabra

w € VADER, la polaridad se asigna de la siguiente manera:

1 if score(w) > 0,05 (Positive)
Wholarity = § —1  if score(w) < —0,05 (Negative) (4.9)
0 if —0,05 < score(w) < 0,06 (Neutral)

El diccionario de polaridad Dyjarity asigna cada palabra w a su polaridad correspondiente

Wpolarity .

4.6. Generar grafo de co-ocurrencia

En esta fase, se crea un grafo para representar relaciones de co-ocurrencia y conexiones de
palabras conceptuales basadas en la polaridad. Para cada secuencia de tokens en una oracion,
el grafo identifica las palabras presentes en el vocabulario (tokens) y establece conexiones
(aristas) entre palabras que co-ocurren dentro de una ventana de contexto especifica. Ademas,
el diccionario conceptual agrega nuevos nodos y aristas para palabras del vocabulario solo si

estas palabras conceptuales son parte del diccionario de polaridad.
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Dada una oracién representada como una secuencia de palabras T = {wq,ws, ..., w,},
el conjunto de nodos N consiste en las palabras que aparecen en la oracion N =
{wy,ws, ..., w,}. Cada palabra w; € T se representa como un nodo en el grafo.

Para cada palabra w; € N, una ventana de contexto de tamano k se define alrededor de
w;, lo que significa que w; estd conectada a las palabras w; que estdan a k posiciones a la

izquierda o derecha. Los bordes de co-ocurrencia se definen como:

Eco—occurrence - {(wi7wj) | |7' _.]| S kﬂ 7é j, Wy, Wy € N} (410)

El diccionario conceptual D(w;) contiene los conceptos de cada palabra w;. Para cada
palabra w;, se recuperan sus conceptos, y si un concepto ¢ € C'(w;) pertenece al conjunto de
palabras de polaridad Wigarity, se anlade una arista semantica entre w; y c.

Los aristas semdnticas se definen como:
Esemantic = {(wu C) | cE D(wa), Ccc Wpolarity} (411)

El resultado del grafo GG es no dirigido compuesto por el conjunto de nodos N y el conjunto

de aristas E, que incluye tanto aristas de co-ocurrencia como aristas semanticas.

G = (Na E)a where FE = Eco-occurrence U Esemantic (412)

Las Figuras 4.7 y 4.8 representan el resultado del grafo de co-ocurrencia generada en
el ejemplo dado mediante las relaciones conceptuales segun la similaridad de polaridad de

palabras.
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Figura 4.7 Grafo de co-ocurrencia de palabras de la oracion original “transformer mouving-
picture_show play visually dramatic” con palabras conceptuales (WordNet) segun el diccio-
nario de polaridades.

Figura 4.8 Grafo de co-ocurrencia de palabras de la oracion original “transformer moving-
picture_show play visually dramatic” con palabras conceptuales (ConceptNet) segun el dic-
cionario de polaridades.
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4.7. Generar caminos con sesgo de polaridad (polarity-

biased random walk)

El algoritmo de caminata aleatoria sesgado por polaridad ( Polarity-biased Random Walk)
(ver Algoritmo 1) estd creado para navegar en un grafo de co-ocurrencias de palabras. En
este grafo, los nodos representan palabras o conceptos, y las aristas representan sus relaciones
semanticas o de co-ocurrencia. El algoritmo prefiere transiciones entre nodos que tienen la
misma polaridad de sentimiento. Utiliza un pardmetro de sesgo (bias) denotado como b
para aumentar la probabilidad de moverse hacia los nodos vecinos con la misma polaridad
(positiva, neutral o negativa). Este enfoque ayuda a mantener la consistencia de la polaridad
en los caminos generados, lo cual es beneficioso para desarrollar representaciones de polaridad

en tareas de analisis de sentimientos, como la creacién de vectorizacion de palabras.

4.7.1. Inicializacion de polarity-biased random walk

Sea G = (V,E) un grafo no dirigido, donde V' es el conjunto de nodos (representan
palabras). F es el conjunto de aristas, que representan relaciones entre nodos (co-ocurrencias
o relaciones conceptuales). Cada nodo v € V' esta asociado con un valor de polaridad p(v) €
{—1,0, 1}, donde:

» p(v) = 1 palabras positivas.
= p(v) = —1 palabras negativas.

» p(v) = 0 palabras neutrales o palabras sin polaridad asignada.

A polarity-biased random walk comienza desde el nodo vy, se representa como una se-

cuencia:

W = {UQ,Ul,UQ,...,UL_l} (413)

Donde vq es el nodo inicial y L es la longitud total del camino.

4.7.2. Nodos vecinos

Para obtener los nodos vecinos por cada nodo v; en el recorrido, el conjunto de vecinos

N (v;) se define como:

N(U1> = {Uj eV | (’UZ',UJ') € E} (414)
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Este conjunto contiene todos los nodos v; que estdn conectados a v; por una arista en .

4.7.3. Probabilidades de transicion

La probabilidad de transiciéon desde el nodo v; a un nodo vecino v; € N(v;) se determina

por sus respectivos valores de polaridad. La probabilidad se define como:

Po; | ) = b if p(v;) = p(v;) and p(v;) # 0 (4.15)

1—1b if p(v;) # p(v;) or p(v;) =0
Donde b es un parametro de sesgo que da mayores probabilidades de transicion a nodos
con la misma polaridad que v;. Si las polaridades de v; y v; son iguales y no neutrales, la
probabilidad de transicién es alta (b). Si las polaridades son diferentes o son neutrales, la
probabilidad de transicién es menor (1 — b).
Después, las probabilidades de transicién se normalizan para asegurar que sumen 1. Para

cada nodo v;, la suma de las probabilidades de transicién a sus vecinos v; € N(v;) es:

> Pl lv)=1 (4.16)

v €N (v;)

4.7.4. Seleccion del siguiente nodo

Para la seleccion del siguiente nodo en el recorrido de caminos, v;y1, se selecciona del

conjunto de vecinos N (v;) basado en las probabilidades de transicion:

Vi1 = arg max (vj | vi) (4.17)

Este proceso de selecciéon asegura que los nodos con polaridades similares tengan mayor

probabilidad de ser elegidos durante el recorrido de caminos.

4.7.5. Generar caminos aleatorios

El camino W = {vg,v1,...,v_1} continia hasta que alcanza la longitud méaxima
L(walk length), o termina antes si el nodo actual no tiene vecinos. Luego, es necesa-
rio crear multiples caminatas para cada nodo v € V, se generan miltiples caminatas
aleatorias independientes con polaridad sesgada. El nimero de pasos estd definido por
n(num walks by node), lo que lleva a la generacién de un conjunto de pasos representada
en W :
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W= {Wi(v), Wa(v),..., Wa(v)} (4.18)

veV

Donde W;(v) representa el paso i empezando desde el nodo v.

4.7.6. Algoritmo polarity-biased random walk

El algoritmo 1 representa los pasos explicados en la secciéon 4.7. Este algoritmo realiza
caminatas aleatorias sesgadas por polaridad en un grafo. Comienza en un nodo especifico
y en cada paso selecciona un nodo vecino basado en similitud de polaridad con el nodo
actual. Si un vecino tiene la misma polaridad que el nodo actual, se le asigna una alta
probabilidad (sesgo b); caso contrario, se asigna una probabilidad méas baja. El objetivo es
generar caminatas aleatorias que prioricen las conexiones entre nodos de la misma polaridad,

lo que es 1util para capturar las relaciones seméanticas del grafo.

4.8. Generar word embedding

Para convertir las palabras en valores numéricos vectoriales, primero transformamos cada
nodo de los paseos en una cadena de texto. Luego, procesamos estas cadenas usando el modelo
de aprendizaje Skip-Gram [6], que utiliza la secuencia de caminos para crear representaciones
vectoriales. El modelo Skip-Gram se presenta de la siguiente manera.

El objetivo es predecir las palabras de contexto dado una palabra objetivo central. El
modelo busca maximizar la probabilidad de predecir correctamente las palabras cercanas
wyt; dada una palabra central w, dentro de una ventana de contexto de tamano c. Esta
técnica es particularmente 1til para capturar relaciones semanticas y de co-ocurrencia entre
palabras en un corpus.

Dada una secuencia de palabras wi,ws, ..., wr, el objetivo del modelo Skip-gram es
maximizar la probabilidad de predecir las palabras cercanas w;; para una palabra central

wy, dentro de una ventana de contexto de tamano c. Esto se expresa como:

II I1 P lw (419)

t=1 —c<j<c,j#0

Para optimizar este modelo, maximizamos el log-likelihood de la probabilidad conjunta:

% Z Z log P(wy; | wy) (4.20)

t=1 —c<j<c,j40
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Algorithm 1: Polarity-biased random walk algorithm

S Utk W N

Input: Graph G = (V, E), Walks by node n, Walk length [, Bias b
Output: List of polarity-biased walks

LearnFeatures (Graph G = (V, E), Walks by node n, Walk length [, Bias b):
Initialize walks as an empty list;
for each node v € V do
for iter = 1 ton do
walk = PolarityBiasedWalk(G, u, [, b);
L Append walk to walks;

return walks;

8 PolarityBiasedWalk (Graph G = (V, F), Start node u, Length [, Bias b):
9 Initialize walk = [u];

10
11
12
13
14

15
16
17
18
19
20
21
22

23

24
25

26

27

for walk_iter = 1 tol—1 do
curr_node = walk[-1];
neighbors = GetNeighbors(curr_node, G);

if neighbors is empty then
L break;

Initialize probabilities as an empty list;

for each neighbor in neighbors do

curr_polarity = GetPolarity (curr_node);

neighbor_polarity = GetPolarity(neighbor);

if curr_polarity = neighbor_polarity and curr_polarity # 0 then
‘ probability = b;

else
L probability = 1 — b;

Append probability to probabilities;

Normalize probabilities so they sum to 1;

Z P(neighbor; | curr_node) = 1

wj €N (curr_node)

Select random next_node from neighbors based on the normalized probabilities:

next_node = arg max P(w; | curr_node)
wj €N (curr_node)

Append next_node to walk;

return walk;
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La probabilidad condicional P(w;; | wy) se modela utilizando la funcién softmax, que
asigna una probabilidad a cada palabra en el vocabulario en funcién de las representaciones

vectoriales v,,, de las palabras. Esto se representa como:

exp (ULH Vi, )

Zwk ev eXp(U’Ik th )

Pwe; [ we) = (4.21)

Donde:

Uy, €s la representacion vectorial de la palabra central wy.

Vuw,,, €8 la representacion del contexto de la palabra.

V' es el conjunto de todas las palabras en el vocabulario.

exp(-) denotado como la funcién exponencial.

4.8.1. Proceso de convertir palabras a embeddings
Convertir secuencia de palabras a vector binario

Se tiene una secuencia de palabras V = wy, wy, w3 . . ., w,, luego estas palabras son repre-
sentadas de forma vectorial empleando el método de one-hot enconding. Para cada palabra
w; en el vocabulario, su representacion one-hot es un vector v,,, de tamano V' que cumple la

siguiente condicion.

K3

vw:[o 0 ... 1 ... 0 (4.22)

Donde:

= v, €RY.

= Elvalor 1 esta en la posicién correspondiente al indice de la palabra w; en el vocabulario.
= Todas las demas posiciones son 0.

La representacion one-hot de una palabra w; usando la funcién delta de Kronecker ¢;;:

, 1, sii=j
Vu [J] = 055 = 7 (4.23)
0, sit#]
Donde:

= ; es el indice de la palabra w; en el vocabulario.
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= j es la posicion en el vector one-hot.

= §;; es 1sii=j (la posicién que corresponde a la palabra w;) y 0 en otro caso.

Crear la matriz de pesos de entrada

Luego de obtener el vector de palabras con one-hot encoding, se crea la matriz de pesos
Wi, donde los valores se inicializan aleatoriamente con valores pequenos cercanos a cero.
Durante el entrenamiento del modelo, estos valores se ajustan para minimizar el error en las
predicciones de las palabras de contexto.

La matriz W, se define como:

w11 w12 ... WIN
W1 Wo2 P WoN

Win =1 . o - (4.24)
wy1 Wy ... WyN

Donde:

= w;; representa el peso que corresponde a la i-ésima palabra en el vocabulario y la

J-ésima dimension en el espacio de embeddings.
» V es el tamaiio del vocabulario (ntimero total de palabras tnicas en el corpus).

= N es la dimension de los embeddings (un nimero que defines, como 100, 200, etc., para

obtener vectores densos de tamano N que representen las palabras).

Obtener la matriz de pesos de salida

Ademads de la matriz de pesos de entrada W,, el modelo Skip-gram también necesita
una segunda matriz de pesos, llamada matriz de pesos de salida W,,,;, donde los valores se
inicializan aleatoriamente.

Dado un embedding de la palabra central h, que obtuvimos al multiplicar el vector one-

hot de la palabra central con W,:

h = vy, X Wi, (4.25)

El siguiente paso es proyectar este vector de embedding h en el espacio del vocabulario
para calcular las puntuaciones para cada palabra en el vocabulario. Esto se realiza multipli-

cando h por la matriz de salida W,,;:
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/
Wy Wi - Win

/
w21 w22 e w2N

Wout = : _— : (4.26)
Wy Wyy ... Wyy
u="hx Wy (4.27)
donde u es un vector de tamano V', y cada elemento de u representa la puntuacién para
cada palabra en el vocabulario, dado el contexto de la palabra central.
Determinar probabilidad mediante la funcién softmax

La multiplicacion u = h x W,,; produce un vector u de tamano V', donde cada elemento
uy es la puntuacién para la palabra wj en el vocabulario, dado el contexto de la palabra

central. Para convertir estas puntuaciones en probabilidades, se utiliza la funcién softmax:

exp(uwtﬂ)
%
Zk:l exp(uwk)

P(wyj|we) = (4.28)

Donde:

» P(wey;|wy) es la probabilidad de que wy; sea una palabra de contexto dada la palabra

central w;.
" Uy, es la puntuacion obtenida para la palabra wy;.

] ZZ=1 exp(uy, ) es la suma de las exponenciales de todas las puntuaciones, lo que ga-

rantiza que todas las probabilidades sumen 1.

La funcién softmax convierte el vector de puntuaciones v en un vector de probabilidades P
de tamano V', donde cada elemento representa la probabilidad de que una palabra especifica

en el vocabulario sea una palabra de contexto de la palabra central.

Funcién de pérdida

Después de obtener las probabilidades, el siguiente paso es calcular la funcion de pérdida
para entrenar el modelo. Esta funcion mide el error en las predicciones del modelo. En Skip-
gram, se utiliza la entropia cruzada (cross-entropy loss) entre la probabilidad predicha y la
probabilidad real de las palabras de contexto.

Para un par (palabra central w,, palabra de contexto wyy;), la pérdida es:
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La idea es maximizar la probabilidad de predecir correctamente las palabras de contexto
para cada palabra central. Para todo el corpus, la pérdida total (log-likelihood) se calcula
como la suma de todas las pérdidas para las palabras de contexto en cada ventana alrededor

de cada palabra central:

T
Loss = — Z Z log P(wyj|we) (4.30)

t=1 —c<j<c,j#40

Donde:
= T es el nimero total de palabras en el corpus.

= ¢ es el tamano de la ventana de contexto.

Optimizacion de pesos con Backpropagation

El modelo utiliza backpropagation y descenso de gradiente para minimizar la pérdida y
ajustar los valores en W, v W,,;. Este proceso de retropropagacién del error y ajuste de los
pesos se repite en cada paso de entrenamiento para cada palabra central y sus palabras de

contexto en el corpus.

1. Calculo de Gradientes: Se calcula el gradiente de la funciéon de pérdida con respecto a

cada peso en Wy, v Wous.

» Esto incluye los gradientes de los embeddings de la palabra central (matriz W, )

y los gradientes de los pesos de salida (matriz W,y,).

2. Actualizacion de Pesos: Usando una tasa de aprendizaje 7, los pesos en W;,, y W, se

ajustan en la direccién que reduce la pérdida. Esto se hace de la siguiente manera:

OLoss
Wi = Wi, — 4.31
UpTi (4.31)

OLoss
Wou = Wou 4.32
! ! naWout ( )
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Obtener embeddings de palabras

Después de muiltiples iteraciones sobre el corpus (épocas de entrenamiento), los valores
en W;, v Wo, se ajustan para minimizar la funcién de pérdida. Una vez que el entrena-
miento termina y los pesos han convergido (es decir, la funcién de pérdida ya no disminuye
significativamente), los embeddings finales de las palabras se encuentran en las filas de la

matriz W;,. En el modelo Skip-gram:

= Los word embeddings finales se obtienen de las filas de la matriz W;,,. Cada fila de W,

es el embedding de una palabra en el vocabulario.

= W, se utiliza solo para calcular las puntuaciones durante la prediccién y no se consi-

dera para los embeddings finales.

» Cada fila de W, corresponde a una palabra del vocabulario. Por ejemplo, si la palabra

transformer es la tercera palabra en el vocabulario, su embedding estara en la tercera

fila de Wj,.

4.9. Algoritmos de machine learning supervisados

En esta fase, aplicamos varios algoritmos de machine learning para clasificar el sentimien-
to utilizando embeddings de palabras generados en secciones anteriores. Los algoritmos que
se experimento fueron: SVM, RF, LR, XGBoost y KNN. Utilizamos embeddings de palabras
como los vectores de caracteristicas de entrada para entrenar clasificadores que puedan pre-
decir la polaridad del sentimiento (positivo, negativo o neutral). Estos modelos se entrenan

para maximizar la precision y la generalizacién en la clasificacion de sentimientos.

4.10. Meétricas para clasificacion de sentimientos

La fase de clasificacion de sentimientos consiste en evaluar el rendimiento de los modelos
de machine learning. Para ello, se emplean dos métricas clave de evaluacién, que son: accuracy
y F1-score [280]-[282]. Accuracy mide la proporcién de predicciones correctas (positivas y

negativas) sobre el nimero total de instancias evaluadas. Se define como:

TP+ TN
TP+TN+ FP+FN

Accuracy = (4.33)

Donde:

» TP (True Positives) son las instancias positivas correctamente predichas.
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» T'N (True Negatives) son las instancias negativas correctamente predichas.
» F'P (False Positives) son las instancias incorrectamente predichas como positivas.
» F'N (False Negatives) son las instancias incorrectamente predichas como negativas.

F1-score es la media armonica de la precision y el recall, y es especialmente til cuando

hay un desequilibrio entre clases. Se define como:

Precision x Recall
F1- =2 4.34
seore x Precision + Recall (4.34)

Donde la precision y recall se representan de la siguiente manera:

TP TP
Precision = ——— l=——" 4.
recision = - Reca TPLFN (4.35)
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Capitulo 5

Resultados y discusiones

5.1. Consideraciones para experimentacion

En esta seccién, realizamos experimentos utilizando un conjunto de datos relacionado a
analisis de sentimientos especificamente para la tarea de clasificacion de polaridad. Esto va

a permitir verificar el rendimiento de la metodologia propuesta.

5.1.1. Dataset experimentales

El dataset elegido para construir embeddings de palabras, generar modelos de pre-
entrenamiento y realizar comparaciones es IMDB movie dataset con polaridad negativa y
positiva (ver Tabla 5.1). Se comparan modelos de grafos con Node2Vec, GraphSAGE, GAT
y GCN. Asi mismo, la propuesta se compara con modelos de embedding pre-entrenados
de dominio general como: Word2vec, GloVe, FastText y BERT, los cuales son utilizados
frecuentemente para analisis de sentimientos. Por otro lado, realizamos nuestros propios em-
beddings utilizando los algoritmos de Word2vec, GloVe, FastText y BERT, el resultado de
estos embeddings se compara con la propuesta utilizando el dataset de dominio especifico
SST2. También se realiza la comparacion con dataset de dominio general como McDonals
(opiniones de comida rapida) (ver Tabla 5.1) ambas con polaridades positivas y negativas.
Por otro lado, para crear un diccionario de polaridad de palabras conceptuales utilizamos
VADER, que permite generar el diccionario de WordNet y ConceptNet de relacién conceptual
de palabras.

La Tabla 5.2 representa el nimero de nodos (node) y aristas (edge) para la construccién
del grafo utilizando relaciones conceptuales mediante WordNet y ConceptNet. Posterior-
mente, estos grafos son utilizados para el recorrido de caminos y construccién de embeddings

propios con la metodologia propuesta.
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Tabla 5.1 Numero de oraciones por dataset

Dataset Oraciones positivas Oraciones negativas Total de oraciones
IMDB movie 1005 995 2000
SST2 movie 4522 4219 8741
McDonal’s 2693 2307 5000

Tabla 5.2 Numero de nodos (Node) y aristas (Edge) para IMDB movie

Dataset Nro. oraciones Concepto Nodes Edges
IMDB movie 2000 - 25007 332493
IMDB movie 2000 WordNet 25265 348563
IMDB movie 2000 ConceptNet 25007 369296

5.1.2. Meétricas de evaluacion

Los modelos propuestos para generar embedding de palabras fueron evaluados usando
varias métricas para validar su efectividad. Los coeficientes de correlacion de Spearman
y Pearson, junto con sus respectivos resultados p-value, se usaron para evaluar que tan
bien los embeddings capturan la similitud de palabras anotadas por humanos usando los
conjuntos de datos WordSim-353 y SimLex-999. Ademas, se usaron métricas de similitud de
palabras basadas en polaridad (Similitud Positivo-Positivo, Negativo-Negativo y Positivo-
Negativo) para explicar variaciones de sentimiento. También, se aplica t-SNE (t-Distributed
Stochastic Neighbor Embedding) para visualizar la proyeccion de los vectores de palabras
en dos dimensiones y de esa manera facilitar la identificacién de relaciones de similitud de
palabras con base a su polaridad (positiva y negativa). Finalmente, se evaluan metricas como
el accuracy y F1-score para medir el rendimiento general del modelo en la clasificacién de la
polaridad de sentimientos [280]-[282].
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5.2. Resultados de evaluaciéon de embeddings en cuan-

to a su contenido predictivo

5.2.1. Resultados utilizando WordNet y ConceptNet mediante

numero de caminos.

Para evaluar la metodologia propuesta consideramos los hiperparametros de Walk Length
(wl), Number of walk by node (nw) y bias (b). Esto permitié realizar recorrido de caminos de
manera aleatoria con un sesgo b para encontrar mejores representacion de palabras correla-
cionadas. Luego, estos embeddings generados se utilizaron en la clasificacion de polaridad de
sentimientos mediante algoritmos de SVM, RF, LR, XGB y KNN. Mediante la métrica de
accuracy y fl1-score se pudo identificar que hiperparametros de la propuesta generan mejor

rendimiento de clasificacion de polaridad.

Resultados usando WordNet con bias de 0.95

Los resultados presentados en las Tablas 5.3 y 5.4 muestran el desempeno en términos
de accuracy y F1-score de diferentes modelos de clasificaciéon con un sesgo (b = 0,95) en las
caminatas aleatorias. Se evaluaron 4 experimentos con distintas profundidades de caminata
(wl) y nimero de caminatas por nodo (nw) para analizar su impacto en la clasificaciéon de
sentimientos.

En ambas tablas, se observa que el rendimiento mejora a medida que se incrementa wl y
nw, siendo los resultados mas consistentes en los modelos SVM y LR, que alcanzan valores
maximos de accuracy y F1-score de 0.85. En cambio, los modelos RF y KNN muestran
un desempeno mas bajo, especialmente en hiperparametros con valores de nw menores.
XGB se encuentra en un punto intermedio, destacdndose en parametros de wl = 30 con
una mejora tanto en accuracy como en Fl1-score, lo que indica que una profundidad de
caminata suficientemente grande captura mejor las relaciones seméanticas entre las palabras.
Los resultados reflejan que los hiperparametros para caminos mas profundos y mayores
numeros de caminos por nodo tienden a mejorar la representacion de los embeddings, lo cual
es clave para que los clasificadores logren identificar de manera mas precisa los patrones de

polaridad en el anélisis de sentimientos.

Resultados usando WordNet con bias de 0.15

Los resultados presentados en las Tablas 5.5 y 5.6 muestran el desempeno en términos de

accuracy y F1-score de diferentes modelos de clasificaciéon con un sesgo bajo (b = 0,15) en
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Tabla 5.3 Resultados de Accuracy para la propuesta WordNet con 0.95 bias.

Modelo Parametros SVM RF LR XGB KNN

Propuesta (wordnet) — wl=10, nw=>50, b=0.95 0.84 0.79 0.84 0.78 0.73

Propuesta (wordnet) — wl=20, nw=100, b=0.95 0.84 0.76 084 0.78 0.74

Propuesta (wordnet)  wl=30, nw=200, b=0.95 0.84 0.78 0.84 0.80 0.68
( )

Propuesta (wordnet wl=40, nw=300, b=0.95 085 0.79 0.85 0.81 0.71

Tabla 5.4 Resultados de F1-score para la propuesta WordNet con 0.95 bias.

Modelo Parametros SVM RF LR XGB KNN

Propuesta (wordnet) — wl=10, nw=>50, b=0.95 0.84 0.78 0.84 0.79 0.71
Propuesta (wordnet) — wl=20, nw=100, b=0.95 0.84 0.76 084 0.78 0.72
Propuesta (wordnet)  wl=30, nw=200, b=0.95 0.83 0.77 0.83 0.80 0.68
Propuesta (wordnet)  wl=40, nw=300, b=0.95 0.85 0.79 0.86 0.81  0.70

las caminatas aleatorias. Se analizan 4 experimentos diferentes de profundidad de caminata
(wl) y nimero de caminatas por nodo (nw) para evaluar el efecto sobre el rendimiento en la
clasificacién de sentimientos.

En comparacion con el sesgo mas alto (b = 0,95 ver Tablas 5.3 y 5.4), los resultados aqui
indican una ligera reduccion en el rendimiento de clasificacion, especialmente en los modelos
de RF y KNN, lo que sugiere que estos modelos dependen mas de un sesgo que refuerce las
relaciones entre palabras con polaridad similar. Sin embargo, los modelos SVM y LR tiene un
rendimiento con una accuracy entre 0.81 y 0.84, lo que indica que estos modelos tienen una
mejor robustez frente a la variacién del sesgo (b). Los resultados reflejan que el sesgo reducido
(b = 0,15) disminuye la influencia de la polaridad en las caminatas aleatorias, lo que puede
explicar la menor precision observada en los modelos RF y KNN. Por otro lado, los modelos
SVM y LR parecen aprovechar mejor las relaciones seméanticas generales capturadas por las
caminatas, aun cuando el sesgo de polaridad es reducido. Este comportamiento resalta la
importancia de ajustar el sesgo en funcion del clasificador utilizado para optimizar el anélisis

de sentimientos.

Resultados usando ConceptNet con bias de 0.95

Los resultados mostrados en las Tablas 5.7 y 5.8 reflejan el desempeno de diferentes
modelos de clasificacién generados con ConceptNet, bajo un sesgo alto (b = 0,95) en las

caminatas aleatorias. Se evaluaron 4 modelos de profundidad de caminata (wl) y nimero de
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Tabla 5.5 Resultados de Accuracy para la propuesta usando WordNet con 0.15 bias.

Modelo Pardametros SVM RF LR XGB KNN

Propuesta (wordnet) — wl=10, nw=>50, b=0.15 082 0.74 082 076 0.70
Propuesta (wordnet) — wl=20, nw=100, b=0.15 081 073 082 0.76 0.69
Propuesta (wordnet) — wl=30, nw=200, b=0.15 0.83 0.76 0.84 0.77 0.68
Propuesta (wordnet) — wl=40, nw=300, b=0.15 0.83 075 083 077 0.71

Tabla 5.6 Resultados de F1-score para la propuesta usando WordNet con 0.15 bias.

Modelo Pardmetros SVM RF LR XGB KNN

Propuesta (wordnet) — wl=10, nw=>50, b=0.15 0.83 0.75 0.82 0.76 0.66
Propuesta (wordnet) — wl=20, nw=100, b=0.15 081 074 082 0.79 0.66
Propuesta (wordnet) — wl=30, nw=200, b=0.15 0.83 0.76 0.83 0.78 0.66
Propuesta (wordnet) — wl=40, nw=300, b=0.15 0.84 0.75 083 0.78 0.68

caminos por nodo (nw) para evaluar el rendimiento de clasificacién de sentimientos.

En la métrica de accuracy, los modelos SVM y LR mantienen un rendimiento consis-
tente a lo largo de las diferentes parametros, con valores que oscilan entre 0.83 y 0.84. Los
modelos basados en XGB también muestran buenos resultados, especialmente con wl = 30
y nw = 200, alcanzando un valor de 0.81 en accuracy. Sin embargo, KNN y RF presentan
un rendimiento mas bajo, lo que indica que estos modelos no logran aprovechar de manera
efectiva las relaciones semanticas complejas capturadas por las caminatas en ConceptNet. En
términos de F'1-score, se observa un comportamiento similar al de la accuracy, destacandose
los modelos SVM y LR con valores cercanos a 0.85 en la mayoria de los casos. Los mo-
delos XGB muestran ligeras mejoras en wl = 30. KNN muestra los resultados mas bajos,
por debajo de 0.66 en la mayoria de hiperparametros probados. Esto sugiere que, si bien el
sesgo alto favorece la preservacién de relaciones semanticas de polaridad entre las palabras,
algunos modelos como KNN no logran beneficiarse de esta estructura. En ese sentido, estos
resultados indican que un sesgo alto (b = 0,95) en las caminatas aleatorias en ConceptNet
mejora el rendimiento de modelos como SVM, LR y XGBoost, mientras que modelos como

KNN y RF no muestran mejoras significativas.

Resultados usando ConceptNet con bias de 0.15

Los resultados mostrados en las Tablas 5.9 y 5.10 muestran el rendimiento de clasificacion

con diferentes modelos generados a partir de ConceptNet, con un sesgo bajo (b = 0,15) en
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Tabla 5.7 Resultados de Accuracy para la propuesta usando ConceptNet con bias de 0.95.

Modelo Parametros SVM RF LR XGB KNN

Propuesta (conceptnet) wl=10, nw=50, b=0.95 0.84 0.76 083 0.80 0.65
Propuesta (conceptnet) wl=20, nw=100, b=0.95 0.84 0.78 081 0.79 0.69
Propuesta (conceptnet) wl=30, nw=200, b=0.95 0.84 0.76 083 0.81 0.73
Propuesta (conceptnet) wl=40, nw=300, b=0.95 0.83 0.78 0.82 0.80 0.71

Tabla 5.8 Resultados de Fl-score para la propuesta usando ConceptNet con bias de 0.95.

Modelo Pardametros SVM RF LR XGB KNN

Propuesta (conceptnet) wl=10, nw=50, b=0.95 0.85 0.76 083 0.80 0.62
Propuesta (conceptnet) wl=20, nw=100, b=0.95 0.85 0.76 083 0.79  0.65
Propuesta (conceptnet) wl=30, nw=200, b=0.95 0.84 0.76 083 0.82 0.68
Propuesta (conceptnet) wl=40, nw=300, b=0.95 0.84 0.78 0.83 0.80 0.66

las caminatas aleatorias. Las configuraciones de profundidad de caminata (wl) y nimero de
caminatas por nodo (nw) fueron variadas para analizar su impacto en la accuracy y F1-score.

En ese sentido, los resultados muestran que, con un sesgo bajo el rendimiento es ligera-
mente inferior al obtenido con un sesgo mas alto. Los modelos SVM y LR contintian mostran-
do un desempeno estable, con una accuracy que oscila entre 0.81 y 0.82, y un FI-score que
también tiene valores similares. RF también mantiene un buen rendimiento, destacdndose
los pardmetros con wl = 30 y nw = 200, con una accuracy de 0.78 y un F'1-score similar.
Por otro lado, los modelos KNN y XGBoost presentan variaciones menores, mostrando un
rendimiento aceptable pero no tan robusto en comparacién de SVM y LR. El valor del ses-
go reducido (b = 0,15) en las caminatas aleatorias parece ser menos efectivo para capturar
relaciones de polaridad, lo que se refleja en una disminucién en el rendimiento de todos los
modelos. Sin embargo, SVM y LR con wl = 40, nw = 300 y b = 0,95 contintian mostrando

un rendimiento estable.

Resultados usando ConceptNet y WordNet con Fl-score.

La Figura 5.1 muestra el impacto de la profundidad de la caminata y el ntimero de
caminatas por nodo al usar WordNet con dos sesgos diferentes: 0.95 y 0.15. La Figura 5.1,
que tiene un alto sesgo hacia la misma polaridad (0.95), se observa un rendimiento superior.
Las mejores FI-score se logran con SVM (0.85) y LR (0.86) al usar wl = 40 y nw = 300.

Por otro lado, la Figura 5.1, con un bajo sesgo (0.15), muestra un rendimiento ligeramente
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Tabla 5.9 Resultados de Accuracy para la propuesta usando ConceptNet con bias de 0.15.

Modelo Parametros SVM RF LR XGB KNN

Propuesta (conceptnet) wl=10, nw=50, b=0.15 0.80 0.77 081 0.76  0.65
Propuesta (conceptnet) wl=20, nw=100, b=0.15 0.82 0.75 081 0.78 0.70
Propuesta (conceptnet) wl=30, nw=200, b=0.15 0.81 0.78 0.82 0.77  0.68
Propuesta (conceptnet) wl=40, nw=300, b=0.15 0.82 0.74 082 0.78  0.68

Tabla 5.10 Resultados de F1-score para la propuesta usando ConceptNet con bias de 0.15.

Modelo Pardametros SVM RF LR XGB KNN

Propuesta (conceptnet) wl=10, nw=50, b=0.15 0.81 0.77 081 0.76  0.61
Propuesta (conceptnet) wl=20, nw=100, b=0.15 0.82 0.75 081 0.78  0.67
Propuesta (conceptnet) wl=30, nw=200, b=0.15 0.81 0.78 0.82 0.78  0.65
Propuesta (conceptnet) wl=40, nw=300, b=0.15 0.82 0.74 082 0.79  0.65

inferior, con SVM y LR alcanzando aproximadamente 0.84 y 0.83, respectivamente, bajo
las mismas condiciones de los parametros. En general, los mejores resultados se obtienen
en WordNet con bias 0.95 en los algoritmos SVM y LR usando la mayor profundidad de
caminata y el mayor nimero de caminatas por nodo.

La Figura 5.2 muestra los resultados del FI-score segin la profundidad de caminata y
el nimero de caminatas por nodo usando ConceptNet con dos sesgos diferentes como 0.95
y 0.15. En la Figura con un sesgo alto de 0.95, el mejor F'I-score se logra con SVM (0.84)
y LR (0.83) al usar wl = 40 y nw = 300. Por otro lado, en la Figura 5.2 con un sesgo
bajo de 0.15, los resultados son ligeramente mas bajos, con SVM alcanzando un F1-score de
0.81 y LR 0.82 bajo las mismas condiciones. Similar al evaluar el bias alto, los resultados
mejoran a medida que aumenta el nimero de caminos y profundidad de caminatas. El mejor
rendimiento en general se obtiene en 5.2 con los algoritmos SVM y LR usando la mayor

profundidad de caminata y el mayor niimero de caminatas por nodo.

5.2.2. Resultados en el dataset IMDB utilizando embeddings ba-

sados en grafos

En la Figura 5.3 y 5.4 se muestran resultados del rendimiento predictivo en diferentes
algoritmos de clasificacién al aplicar diferentes métodos de embeddings basados en grafos

para la clasificaciéon de sentimientos en el dataset IMDB movie. Se evaluaron 6 métodos: No-
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Figura 5.1 Resultados de F'1-score usando WordNet bajo un bias de 0.95 y 0.15.
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Figura 5.2 Resultados de F1-score usando ConceptNet bajo un bias de 0.95 y 0.15.
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de2Vec, GraphSAGE, GAT, GCN, y el método propuesto en el presente trabajo con WordNet
y ConceptNet. Para las propuestas, se utilizaron los parametros 6ptimos identificados pre-
viamente: profundidad de camino (wl = 40), nimero de caminos por nodo (nw = 300) y un
sesgo (b= 0,95), los cuales demostraron ser mas efectivos en las evaluaciones previas.

Durante la evaluacion de accuracy, los mejores resultados son alcanzados por la propues-
ta basada en ConceptNet, obteniendo valores cercanos a 0.85 en SVM, RF, y LR, lo que
sugiere que los embeddings generados a partir de ConceptNet capturan de manera efectiva
las relaciones semanticas y de polaridad en el texto. La propuesta basada en WordNet tiene
valores cercanos a ConceptNet, también logrando buenos resultados de accuracy en todos
los algoritmos. En comparacién, los modelos que utilizan Node2Vec, GraphSAGE, y GAT
muestran un rendimiento inferior, con accuracy que varia entre 0.60 y 0.73, lo que indica que
estos métodos no logran capturar la informacion contextual de manera tan eficiente como
nuestra propuesta usando bases conceptuales como WordNet y ConceptNet.

Por otro lado, para F1-score se observa un patrén similar, con la propuesta usando Con-
ceptNet alcanzando los valores mas altos en casi todos los modelos, especialmente en SVM y
RF, con valores de 0.85 y 0.79, respectivamente. La propuesta de WordNet también presenta
un buen rendimiento, superando a métodos tradicionales como Node2Vec, GraphSAGE, y
GAT en todos los casos. Esto resalta que el uso de relaciones semanticas adicionales propor-
cionadas por ConceptNet y WordNet es clave para mejorar la clasificacién de sentimientos, ya
que refuerza las conexiones entre nodos de polaridad similar, lo cual es crucial en el contexto
del analisis de sentimientos.

En ese sentido los resultados confirman que las propuestas basadas en WordNet y Con-
ceptNet, con caminatas aleatorias con b = 0,95 logran captar de manera mas precisa la

relacion semantica y polaridad

5.2.3. Resultados de modelos pre-entrenados de codificaciéon de
palabras en el dataset IMDB.

Las Figuras 5.5 y 5.6 comparan el rendimiento de diferentes modelos pre-entrenados de
codificaciéon de palabras en el analisis de sentimientos utilizando el dataset de IMDB mouie,
evaluando accuracy y F1-score. Los modelos considerados son Word2Vec, GloVe, FastText
y BERT (con dimension de embedding de 300 para los primeros tres y 768 para BERT), asi
como las propuestas basadas en WordNet y ConceptNet con dimension 300, generadas con
pardmetros éptimos de wl = 40, nw = 300 y b = 0,95 identificados previamente.

Evaluando el accuracy, se observa que la propuesta basada en WordNet logra los mejores

resultados en casi todo los algoritmos, alcanzando un valor méaximo de 0.85 con SVM y LR,
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Figura 5.3 Resultados de Accuracy en el dataset IMDB para diferentes métodos de codifica-
cién de palabras basados en grafos.

Figura 5.4 Resultados de FI-score en el dataset IMDB para diferentes métodos de codifica-
cién de palabras basados en grafos.
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destacando también en RF con 0.79. Asi mismo, en la evaluacién de F1-score muestra un
comportamiento similar a accuracy. La propuesta basada en WordNet también alcanza el
mejor rendimiento, con un valor de 0.85 en SVM y 0.86 en LR, superando a los demas enfo-
ques. La propuesta basada en ConceptNet tiene resultados similares lo cual indica también
ser un buen modelo. BERT, aunque presenta una dimensién de mayor capacidad (768), ob-
tiene resultados poco inferiores, especialmente en algoritmos como KNN, donde se observa
una accuracy de 0.66. Los modelos basados en embeddings pre-entrenados como Word2Vec,
GloVe y FastText muestran un buen rendimiento, aunque poco inferior a nuestra propuesta
usando bases conceptuales como WordNet y ConceptNet.

Estos resultados confirman que las propuestas basadas en WordNet y ConceptNet en
dimensién 300, con caminatas aleatorias configuradas con b = 0,95, wl = 40, y nw = 300,
logran un rendimiento superior tanto en accuracy como en F'I-score, comparado con modelos
pre-entrenados de dominio general como Word2Vec, GloVe, FastText y BERT, debido a su
capacidad para capturar relaciones semanticas y de polaridad maés precisas en el anélisis de

sentimientos.

Figura 5.5 Resultados de Accuracy para IMDB utilizando modelos pre-entrenados.

5.2.4. Validacion cruzada K-Fold

Para evaluar la capacidad de generalizacién de los modelos, aplicamos una validacion
cruzada de 5-Fold y utilizando los parametros 6ptimos como b = 0,95, wl = 40, nw = 300
identificados previamente. Los resultados obtenidos se muestran en la tabla 5.11, donde LR
y SVM lograron el mejor rendimiento mediante la utilizacion de relaciones conceptuales de
ConceptNet y WordNet. Con WordNet proporcionando una estabilidad ligeramente superior.

Estos resultados confirman que ambas fuentes de conocimiento contribuyen a la solidez de
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Figura 5.6 Resultados de F'1-score para IMDB utilizando modelos pre-entrenados.

los modelos.

Tabla 5.11 Rendimiento de la validacion cruzada con ConceptNet y WordNet

Modelo Validacion cruzada (ConceptNet) Validacion cruzada (WordNet)
SVM 0.83 0.84
LR 0.83 0.85
XGB 0.75 0.76
RF 0.76 0.77
KNN 0.69 0.68

5.2.5. Tiempo de ejecucion

La experimentacion se llevé a cabo en una computadora de AMD Ryzen Threadripper
PRO 5955WX (16 nucleos/32 hilos), 252 GB de RAM y 32 CPU ldgicas. En la tabla 5.12 se
muestro el tiempo de ejecucién para la creacién de embeddings. Utilizando Word2Vec, Glove
y FastText que se ejecutan en segundos, mientras que BERT requiere 5 minutos debido al
coste de inferencia del Transformer. Los enfoques basados en grafos son significativamente
mas lentos, especialmente con WordNet, lo que refleja la mayor densidad y complejidad de
la exploracion de grafos léxicos. Debido a que, en primer lugar, la construccién del grafo
léxico-conceptual incorpora muchas maés aristas con palabras conceptuales. En segundo lu-
gar, las caminatas sesgadas por polaridad requieren recorrer muchos mas pasos y ponderar
mas vecinos en cada salto. Por ltimo, Skip-Gram se entrena sobre un corpus sintético de

secuencias (y oraciones aumentadas con conceptos) que suele ser mayor que el texto original.
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Tabla 5.12 Tiempo de ejecucion con b = 0,95, wl = 40, nw = 300

Modelo Tiempo
Word2Vec 2 segundos
Glove 12 segundos
FastText 4 segundos
Bert 5 minutos
Proposal (wordnet) 121.3 minutos
Proposal (conceptnet) 79.54 minutos

5.3. Correlacién de Spearman y Pearson

Las Tablas 5.13 y 5.14 muestran los resultados de correlacién de diferentes modelos de
embedding en los conjuntos de datos WordSim-353 y SimLex-999 que fueron etiquetados por
humanos. Los modelos como Word2vec, GloVe y FastText demuestran bajas correlaciones
tanto en Spearman como en Pearson, lo que indica que no capturan correctamente las simili-
tudes semanticas relacionados al sentimiento etiquetado. Ademaés, los altos valores de p-value
sugieren una baja significancia de similitud. Por otro lado, BERT tiene un mejor rendimiento
en ambos conjuntos de datos, especialmente en WordSim-353, con correlaciones de Spearman
y Pearson de 0.33, mostrando una buena capacidad para capturar relaciones seménticas. Sin
embargo, su rendimiento disminuye en SimLex-999. Los modelos de codificacién propuestos
usando WordNet y ConceptNet, particularmente el modelo ConceptNet, muestran un ren-
dimiento aceptable, logrando las correlaciones mas altas en ambos conjuntos de datos. El
modelo ConceptNet muestra una correlacion de Spearman de 0.43 en WordSim-353 y 0.41
en SimLex-999, junto con valores de p-value muy bajos, indicando una fuerte relacién entre
los embeddings generados y las similitudes humanas. Estos resultados destacan la efectivi-
dad de los modelos basados en grafos conceptuales en la captura de relaciones y similitudes
semanticas, lo cual es beneficioso para tareas de andlisis de sentimientos.

Para garantizar la comparabilidad entre los modelos, se emplearon las mismas dimensio-
nes para el entrenamiento desde cero, como se muestra en las tablas 5.13, 5.14 y 5.15. Los
modelos a los que se hace referencia en (1) utilizaron estos algoritmos para generar nuestras
incrustaciones con el conjunto de datos IMDB en una dimensiéon de 300. Las propuestas a las
que se hace referencia en (2) para incrustaciones basadas en WordNet y ConceptNet tam-
bién se generaron con una dimension de 300, utilizando los parametros éptimos de wl = 40,

nw = 300 y b = 0,95, tal y como se identificé anteriormente.
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Tabla 5.13 Resultados de correlaciéon de diferentes modelos de codificacién de palabras en el
dataset etiquetado WordSim-353.

Modelo Spearman  Spearman  Pearson Pearson
correlacién  p-value correlacién  p-value
Word2vec! 0.03 0.03 0.03 0.91
GloVe! 0.07 0.37 0.12 0.12
FastText! -0.01 0.83 0.02 0.79
Bert! 0.33 3.57E-08 0.33 3.82E-08
Propuesta (wordnet)? 0.30 6.55E-07 0.43 2.85E-13
Propuesta (conceptnet)? 0.43 7.54E-16 0.51 7.85E-22

1 Se utilizaron los algoritmos de estos modelos para generar nuestro propio embeddings con IMDB dataset
con dimensién 300.
Propuestas de embeddings basadas en WordNet y ConceptNet con dimensién 300, generadas con parametros

6ptimos de wl = 40, nw = 300 y b = 0,95 identificados previamente.

5.4. Similitud de palabras por polaridad

Esta evaluacién permite ver si las palabras con la misma polaridad (positivo/negativo)
estan més cercanas entre si en el espacio de los embeddings que aquellas con polaridades
opuestas. Por ejemplo, usando la similitud de coseno, verifica si palabras como good y exce-
llent estan mas cerca entre si que de palabras como awful y horrible. El objetivo es verificar
si las palabras con polaridades similares (positivos/negativos) estdn més cercanas entre si en
el espacio de los embeddings que las palabras con polaridades opuestas. Para la evaluacion

se considero el siguiente grupo de palabras.

= Palabras positivas: happy, joy, love, good, excellent, well, beautiful, honestly, ama-
zing, fantastic, wonderful, delightful, glad, great, awesome, positive, perfect, smile, ex-

citing, friendly.

» Palabras negativas: sad, anger, hate, bad, terrible, stupid, serious, afraid, horrible,
awful, disappointing, disqusting, frustrated, nasty, pain, worst, miserable, annoyed, bo-

red, foolish.

La Tabla 5.15 evaltia la similitud de palabras basada en polaridad (Positivo-Positivo,
Negativo-Negativo y Positivo-Negativo) para varios modelos de embeddings. Word2Vec, Fast-
Text y BERT han logrado los mejores resultados, con FastText destacdndose particularmente
en capturar relaciones dentro de la misma polaridad (0.86 para Positivo-Positivo y 0.96 pa-

ra Negativo-Negativo). BERT también se desempena bien en la categoria Positivo-Negativo
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Tabla 5.14 Resultados de correlaciéon de diferentes modelos de codificacién de palabras en el
dataset etiquetado SimLex-999.

Modelo Spearman  Spearman  Pearson Pearson
correlacién  p-value correlacién  p-value
Word2vec! 0.03 0.40 0.08 0.04
GloVe! 0.01 0.74 0.01 0.88
FastText! 0.06 0.09 0.04 0.18
Bert! 0.17 4.39E-07 0.15 1.00E-05
Propuesta (wordnet)? 0.22 1.14E-11 0.27 7.T4E-17
Propuesta (conceptnet)? 0.41 4.20E-40 0.41 1.34E-40

1 Se utilizaron los algoritmos de estos modelos para generar nuestro propio embeddings con IMDB dataset
con dimensién 300.
Propuestas de embeddings basadas en WordNet y ConceptNet con dimensién 300, generadas con parametros

6ptimos de wl = 40, nw = 300 y b = 0,95 identificados previamente.

(0.81), demostrando su capacidad para diferenciar entre polaridades opuestas. Sin embargo,
los modelos propuestos basados en WordNet y ConceptNet muestran un rendimiento me-
nor en todas las categorias, lo que sugiere que, aunque son efectivos en capturar relaciones
conceptuales, no son tan precisos en distinguir palabras basadas en polaridad.

Por otro lado, el modelo basado en GloVe y nuestra propuesta con WordNet y Concept-
Net muestran una mejor diferenciacion entre palabras de polaridades opuestas (Positivo-
Negativo), lo que es un buen indicio para encontrar mejores resultados para clasificacién en
el andlisis de sentimientos. Sin embargo, ambos modelos tienen problemas para capturar bien
las relaciones dentro de las mismas polaridades especialmente las propuestas con grafos.

Podemos observar una tension aparente entre la similitud de polaridad a nivel de palabra
(ver la tabla 5.15) y el rendimiento de la clasificacién a nivel de frase (ver Figuras 5.3-
5.4 y 5.8-5.9). No se trata de una contradiccién, sino de una diferencia en los objetivos
de evaluacion. Las métricas intrinsecas cuantifican la proximidad coseno local entre tokens
aislados, mientras que nuestra tarea posterior se basa en representaciones composicionales
de oraciones y un clasificador supervisado que aprovecha patrones multitoken (por ejemplo,
negacién, contraste, marcadores discursivos). En consecuencia, un modelo puede obtener
puntuaciones modestas en la similitud de polaridad a nivel de palabra, pero obtener un
buen rendimiento en la clasificacion de oraciones, ya que esta tultima se beneficia de las
interacciones entre varias palabras y los patrones de secuencia inducidos por los paseos

aleatorios sesgados por la polaridad.
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Tabla 5.15 Resultados de similaridad de palabras por polaridad.

Modelo Positivo- Negativo- Positivo-
Positivo Negativo Negativo
Word2vec! 0.91 0.91 0.90
GloVe! 0.14 0.15 0.11
FastText! 0.86 0.96 0.81
Bert! 0.82 0.86 0.81
Propuesta (wordnet)? 0.20 0.20 0.11
Propuesta (conceptnet)? 0.16 0.16 0.11

1 Se utilizaron los algoritmos de estos modelos para generar nuestro propio embeddings con IMDB dataset
con dimensién 300.
Propuestas de embeddings basadas en WordNet y ConceptNet con dimensién 300, generadas con parametros

éptimos de wl = 40, nw = 300 y b = 0,95 identificados previamente.

5.5. Visualizacion de polaridad de palabras con T-SNE

Para visualizar las palabras de polaridad se emplearon las propuestas de embeddings
basadas en WordNet y ConceptNet con dimensién 300, generadas con parametros éptimos
de wl = 40, nw = 300 y b = 0,95 identificados previamente.

Los embeddings generados con IMDB dataset empleando la metodologia propuesta se
representan de manera vectorial y la Figura 5.7 muestra las representaciones de palabras
utilizando t-SNE con similitud coseno para vectorizacion de palabras generadas con la pro-
puesta de WordNet (A3) y ConceptNet (B3). En WordNet (A3), podemos observar un mejor
agrupamiento de palabras positivas (color verde) como amazing, awesome, fantastic, y won-
derful, que logran formar grupos adecuados. Ademds, las palabras negativas (color rojo)
como hate, sad, y miserable también tienen la tendencia de agruparse correctamente, pero
en algunos casos se dispersan. Por otro lado, mediante la propuesta de ConceptNet (B3),
las palabras positivas mantienen buena coherencia, y solo la palabra negativa annoyed esta
muy dispersa. Parece que el modelo de WordNet captura mejor las relaciones semanticas
dentro de las polaridades, mientras que el modelo de ConceptNet muestra algo de disper-
sion, lo que indica que no captura claramente la relacion con algunas palabras. En términos
de diferenciaciéon de polaridades, el grafico de WordNet presenta una separacion mas clara
entre palabras positivas y negativas, haciéndolo un poco més adecuado en comparacion con

el grafo de ConceptNet.
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Figura 5.7 Similaridad coseno mediante t-SNE para la propuesta de embeddings con WordNet
y ConceptNet. Color rojo (palabras negativas) y verde (Palabras positivas).
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5.6. Resultados de accuracy y fl-score para dominio

general y especifico

Para evaluar SST2 dataset de peliculas, las propuestas de WordNet y ConceptNet fueron
generadas con parametros 6ptimos de wl = 40, nw = 300, y b = 0,95, utilizando una dimen-
sion de 300 para los embeddings, lo que permite una comparacion equitativa con los modelos
de embeddings generados con IMDB dataset mediante los modelos Word2Vec, GloVe, Fast-
Text y BERT con dimensiones 300. Por otro lado, para evaluar el McDonals dataset (dominio
comidas) emplearon modelos pre-entrenados de dominio general, excepto las propuestas con

WordNet y ConceptNet que tienen dominio de peliculas.

5.6.1. Resultado dominio especifico SST2

Los resultados presentados en las Figuras 5.8 y 5.9 muestran el rendimiento en términos de
accuracy y Fl-score de los diferentes modelos de codificaion pre-entrenados y los métodos
propuestos basados en bases conceptuales como WordNet y ConceptNet en el andlisis de
sentimientos utilizando el dataset SST2 (dominio peliculas), que también estéd relacionado
con el dominio de peliculas, al igual que IMDB.

Evaluando el accuracy, se observa que la propuesta basada en ConceptNet logra los
mejores resultados en la mayoria de los algoritmos, alcanzando un valor maximo de 0.78 con
SVM y 0.76 con LR, lo que demuestra la capacidad de este modelo para capturar mejor
las relaciones seménticas en el analisis de sentimientos. La propuesta basada en WordNet
sigue de cerca, con rendimientos similares, destacando en algoritmos como RF (0.70) y LR
(0.76). En comparacién, los modelos pre-entrenados como Word2Vec, GloVe, y FastText
tienen un rendimiento ligeramente inferior, con resultados de accuracy que varian entre 0.59
y 0.69 en la mayoria de los casos. BERT, con su mayor capacidad dimensional, ofrece un
rendimiento aceptable, pero se mantiene por debajo de las propuestas de ConceptNet y
WordNet, especialmente en algoritmos como KNN, donde obtiene una accuracy de 0.62.

Por otro lado, F1-score, los resultados siguen un patron similar al de accuracy. La pro-
puesta basada en ConceptNet muestra un rendimiento sobresaliente, alcanzando valores de
0.79 en SVM y 0.77 en LR. La propuesta de WordNet también mantiene un rendimiento
competitivo, con valores cercanos a los de ConceptNet en la mayoria de los algoritmos. Nue-
vamente, los modelos pre-entrenados, aunque proporcionan buenos resultados, no alcanzan
el mismo nivel de precisién que las propuestas basadas en grafos, lo que indica que la integra-
cion de conocimiento semantico adicional mejora la capacidad de los modelos para capturar

la polaridad de los sentimientos en textos. BERT, por su parte, muestra una mejora respec-
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to a los otros modelos pre-entrenados, pero sigue estando por debajo de las propuestas en
términos de F'I-score, especialmente en KNN, donde su valor es de 0.67.

En ese sentido, los resultados confirman que las propuestas basadas en WordNet y Con-
ceptNet, con caminatas aleatorias utilizando parametros con b = 0,95, wl = 40, y nw = 300,

logran un rendimiento superior tanto en accuracy como en F1-score en comparacion con los
modelos como Word2Vec, GloVe, FastText y BERT.

Figura 5.8 Resultados de Accuracy para SST2 dataset.

Figura 5.9 Resultados de F1-score para SST2 dataset.

5.6.2. Resultado dominio general McDonals

Las Figuras 5.10 y 5.11 muestran el rendimiento de varios modelos de embedding, tanto
pre-entrenados de dominio general como el metodo propuesto basado en WordNet y Con-

ceptNet, sobre el dataset de McDonalds, evaluando las métricas de accuracy y F1-score. Los
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modelos de embeddings basados en WordNet y ConceptNet fueron generadas utilizando el
dataset de IMDB, que esta relacionado con el dominio de peliculas, mientras que los modelos
pre-entrenados como Word2Vec, GloVe, FastText y BERT fueron entrenados sobre datos de
dominio general.

Evaluando el accuracy, se observa que los modelos pre-entrenados como Word2Vec, GloVe
y FastText logran los mejores resultados en casi todos los algoritmos, alcanzando un valor
maximo de 0.87 con XGBoost y RF para modelos FastText y Word2vec respectivamente.
En comparacion, nuestra propuesta usando WordNet y ConceptNet, aunque siguen de cerca
la precision, muestran resultados ligeramente inferiores, con valores de accuracy que varian
entre 0.80 y 0.84 en los diferentes algoritmos. Asi mismo, para F1-score, los resultados siguen
un patréon similar al observado en accuracy. Los modelos pre-entrenados como Word2Vec,
GloVe y FastText contintian destacandose, con XGBoost y RF nuevamente alcanzando un
maximo de 0.87. Este comportamiento puede deberse a que los embeddings basados en
WordNet y ConceptNet fueron generados a partir de datos de un dominio especifico (IMDB,
peliculas), mientras que el dataset de McDonalds estd mds relacionado con el andlisis de
sentimientos en el d&mbito de los consumidores de comida rapida, lo que podria explicar el

mejor rendimiento de los modelos pre-entrenados de dominio general.

Figura 5.10 Resultados de Accuracy para McDonals dataset.
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Figura 5.11 Resultados de F'1-score para McDonals dataset.

5.7. Analisis general de resultados

Los conjuntos de datos basado en dominio especifico (IMDB utilizado para generar em-
beddings y SST-2 para la evaluacién), estos embeddings de IMDB enriquecidas con palabras
conceptuales, creadas a partir de WordNet/ConceptNet y entrenadas en caminos aleatorios
sesgados por polaridad, superan a los modelos de dominio general como: Word2Vec, GloVe,
FastText y BERT, en la mayoria de los clasificadores. En tal sentido, los modelos lineales
como SVM y LR se benefician de representaciones que codifican relaciones léxico-semanticas
junto con polaridades de sentimiento, lo que da como resultado una mayor accuracy y F1-
score. Estas ganancias se alinean con la configuracién experimental que resulté mas eficaz
para la generacién de embeddings (dimensién = 300, longitud de recorrido wl = 40, recorri-
dos por nodo nw = 300, sesgo b = 0,95), y respaldan la afirmacién de que la integracién del
conocimiento conceptual con la estructura de polaridad es ventajosa cuando las tareas estan
alineados hacia el dominio especifico.

Desde un punto de vista de anédlisis cualitativos (por ejemplo, t-SNE) indican que el
grafo léxico, especialmente cuando se instancia con WordNet, organiza los vecinos sensibles
a la polaridad de forma més clara, mostrando una separacién mas nitida entre las regiones
positivas y negativas y grupos intrapolaridad mas compactos que su homélogo ConceptNet.
Esta observacion es coherente con el papel de un alto sesgo de polaridad (b) durante los
caminos aleatorios, que aumenta la probabilidad de atravesar regiones homogéneas en cuan-
to al sentimiento, y con la contribucién de los bordes seménticos (por ejemplo, sinonimia,
hiponimia) que densifican las rutas entre los nodos seménticamente relacionados. En con-

junto, estos factores ayudan a explicar por qué los embeddings propuestas capturan mejor
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la estructura relevante para el sentimiento en la clasificacion de polaridad en escenarios de
dominio especifico.

Por otro lado, el enfoque de la propuesta depende de recursos léxicos (Word-
Net/ConceptNet) y umbrales VADER, que pueden no abarcar la jerga y los neologismos
y pueden estimar erroneamente la polaridad entre dominios. Ademas, el aumento de pala-
bras conceptuales y el modelado de grafos pueden introducir una confusién en la seméantica,
a menos que se filtren cuidadosamente los tipos de relacion y se ponderan las aristas segin
la fiabilidad o el tipo de relaciéon. Por ultimo, el uso de embeddings de palabras sin aclarar
el significado especifico podria impedir que el modelo capte plenamente la polisemia y las
senales pragmaticas (por ejemplo, negacién, intensificacién, ironia), lo que limita la precision

de la deteccion de la polaridad.
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Capitulo 6
Conclusiones y recomendaciones

En el presente trabajo se ha propuesto y evaluado un método basado en conocimiento
de grafos para representar relaciones conceptuales entre palabras mediante la integracion de
fuentes como WordNet y ConceptNet. Los resultados de los experimentos muestran que este
enfoque es eficaz para extraer relaciones seménticas y polaridad de textos. El uso de este en-
foque permite generar nuevas oraciones mediante la combinaciéon de palabras conceptuales,
manteniendo la coherencia semantica de la oracién original. Este método permite enriquecer
el andlisis de textos y mejorar la identificacién de polaridad de sentimientos mediante la
exploracién de multiples combinaciones que resalten distintos aspectos de una oracién. Asi-
mismo, se puede adaptar a diferentes conjuntos de datos con dominio diferente. Este método
no solo capta la semantica inherente a las oraciones, sino que genera nuevas estructuras
textuales que permiten la interpretacién y andlisis de texto. De la misma forma, demuestra
que también se pueden utilizar en diferentes tareas dentro del lenguaje de procesamiento
natural.

Por otro lado, la metodologia desarrollada que permite extraer embeddings mediante
representacion conceptual de palabras, muestra la efectividad de la técnica de caminatas
aleatorias sesgadas por polaridad (Polarity-biased Random Walks) conjuntamente con el
modelo de Skip-Gram para obtener representacion vectorial a partir de grafos con enfoque
de polaridad. En ese sentido, el algoritmo 1 Polarity-biased Random Walks ayudd a dirigir
caminatas entre nodos hacia la misma polaridad, lo que refuerza una mejora en relaciones
de sentimientos entre nodos del grafo. Este tipo de enfoque permite mantener la coherencia
de sentimientos. Por otra parte, el modelo Skip-Gram contribuyé a transformar la secuencia
de palabras obtenidas del grafo en representacién vectorial mediante conexiones semanticas.
Los resultados obtenidos demuestran que la metodologia es eficaz para generar embeddings
conceptuales de dominio especifico y sentido de polaridad. Se tienen mejores resultados

de accuracy y fl-score en dominios especificos en comparacién con conjuntos de datos de
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dominio general, mostrando su capacidad para mejorar la clasificacién de sentimientos. Sin
embargo, los resultados también muestran el rendimiento de embeddings conceptuales que
pueden ser afectados cuando se aplican a conjuntos de datos de dominios diferentes, como
se observa en el analisis en el conjunto de datos de McDonals donde los embeddings pre-
entrenados de dominio general demuestran ser mas eficaces.

Los resultados obtenidos al evaluar las propuestas basadas en conocimiento de grafos
mediante WordNet y ConceptNet en el dominio especifico (embeddings con IMDB mowie)
y el conjunto de datos SST2 movie, demuestran la eficacia de los modelos de embeddings
conceptuales para capturar la semantica y polaridad. Empleando las relaciones seméanticas
de ConceptNet se lograron los mejores resultados en términos de accuracy y F1-score, alcan-
zando valores de 0.78 en SVM y 0.76 en LR, demostrando que estos modelos son capaces de
representar de manera precisa las relaciones semanticas para clasificar polaridad en dominio
especifico. Por otro lado, WordNet mostré un rendimiento competitivo, aunque ligeramente
por debajo de ConceptNet en algunos algoritmos. Esto sugiere que la representacion semanti-
ca de las palabras mediante grafos es particularmente efectiva en contextos donde el dominio
de los datos de entrenamiento y de prueba estd alineado en dominio especifico, como en
este caso con el dominio de peliculas. En comparacién, los modelos pre-entrenados como
Word2Vec, GloVe y FastText mostraron un rendimiento ligeramente inferior en el mismo
dominio. Aunque estos modelos capturan bien las relaciones seméanticas generales, carecen
de la especificidad que ofrecen los modelos conceptuales, lo que resulta en una menor capa-
cidad para identificar la polaridad de los textos. BERT, por su parte, presenté resultados
aceptables, pero no logré superar a las propuestas basadas en grafos, lo que refuerza la con-
clusiéon de que la integracion de relaciones conceptuales mejora significativamente el analisis
de sentimientos en contextos alineados con el dominio especifico durante el entrenamiento.

Por otro lado, la evaluacién de propuestas de embeddings conceptuales basadas en Word-
Net y ConceptNet frente a modelos pre-entrenados de dominio general (Word2Vec, GloVe,
FastText y BERT), utilizando el conjunto de datos de McDonalds (dominio general opi-
niones de comida rapida), se observé que los modelos de dominio general lograron un ren-
dimiento superior. Los modelos pre-entrenados como Word2Vec y FastText alcanzaron los
mejores resultados, con accuracy de 0.87 en algoritmos como XGBoost y RF, mientras que
las propuestas basadas en WordNet y ConceptNet tienen resultados cercanos con valores de
accuracy v F1-score entre 0.80 y 0.84 en la mayoria de los algoritmos. Este comportamien-
to se debe en gran parte a que los embeddings basados en WordNet y ConceptNet fueron
generados a partir de un dominio especifico (opinién de peliculas), mientras que el dataset
de McDonalds se centra en el andlisis de sentimientos de consumidores en un contexto de

dominio general (opiniones de comida rapida). Los modelos pre-entrenados, al ser de dominio
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general, son mas versatiles y robustos cuando se aplican a diferentes dominios, lo cual de-
muestra ser superior en resultados para este caso. Por lo tanto, los resultados sugieren que, si
bien las propuestas basadas en grafos conceptuales son efectivas en dominios especificos, los
modelos pre-entrenados de dominio general ofrecen un mejor rendimiento en contextos mas
amplios. También se concluye que, al emplear modelos basados en conocimiento de grafos
como Node2Vec, GraphSAGE y GAT, comparados con la propuesta mediante WordNet y
ConceptNet, se observd que la propuesta con ConceptNet obtiene mejores resultados con
accuracy cercanos a 0.85 con algoritmos de SVM y RF.

A partir de los resultados obtenidos, se recomienda utilizar modelos basados en grafos
conceptuales como WordNet y ConceptNet en dominios especificos donde la semantica y las
relaciones entre conceptos sean clave para mejorar la precision del andlisis de sentimientos.
Estos modelos demostraron una capacidad superior para capturar relaciones semanticas y de
polaridad en comparacién con métodos como Node2Vec o GraphSAGE, gracias a la inclusion
de caminatas aleatorias sesgadas que priorizan la coherencia de la polaridad en las palabras.
Se sugiere, ademas, explorar enfoques hibridos que combinen la riqueza seméntica de los
modelos conceptuales para lograr una mejor representacién embeddings pre-entrenados. Asi-
mismo, se sugiere evaluar el impacto del tamano y la calidad de los grafos generados en las
métricas de rendimiento, explorando la escalabilidad del enfoque propuesto en conjuntos de
datos masivos. Por otro lado, se recomienda implementar un sistema de ponderacion dinami-
ca en las conexiones del grafo de co-ocurrencia, donde los pesos de los enlaces entre palabras
se ajusten en funcion de la proximidad semantica y la intensidad de la polaridad, lo que
podria aumentar la precisién en la representacion de los sentimientos. Otra recomendacion
es la integraciéon de modelos de atencién, como Graph Attention Networks (GAT), para prio-
rizar las conexiones relevantes durante las caminatas aleatorias, permitiendo un aprendizaje
mas refinado en la estructura del grafo. Finalmente, este trabajo no solo aporta mejoras
sustanciales en la clasificacién de sentimientos, sino que también abre nuevas perspectivas
de conocimiento basado en grafos para resolver problemas en el analisis de texto, surgiendo
como una herramienta clave para el desarrollo de nuevos modelos en tareas de lenguaje de

procesamiento natural.
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