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Resumen. El despliegue de informacién de los desastres ha ido cambiando,
hoy en dia esta divulgacion de informacién se hace de manera mds rapida a
través de las redes sociales, especialmente por Twitter, pero, ya que Twitter es
completamente abierto, hace que el posteo de informacién lo haga cualquier
usuario y la confianza se pierda. Este trabajo se centra en el andlisis y
clasificacion de un conjunto de textos etiquetados como desastre y no desastre,
donde los etiquetados como no desastre incluyen contexto metaférico. La
clasificacién va centrada en modelos cldsicos, como Random Forest, Support
Vector Machine, Decision Tree y XGBOOST, esto con los extractores de
caracteristicas SentenceBert y n-gramas y asi, determinar la importancia de
la seleccién de caracteristicas para encontrar relaciones entre los textos y la
importancia de las palabras.

Palabras clave: Aprendizaje automadtico, clasificacién, procesamiento de
lenguaje natural, N-gramas, SentenceBERT, desastres

Analysis and Classification of
Contextual Disaster Tweets

Abstract. The shipping of information on disasters has changed over time,
nowadays, social networks allow for faster information disclosure about these
topics, specially Twitter; since this platform is completely open, i.e., there is little
to none restriction on what a user can post, hence, creating a lack of confidence
and trust on the information available. This paper focuses on the analysis
and classification of a set of texts labeled as disaster and non-disaster, where
those labeled as non-disaster include metaphorical context. The classification
is focused on classical models, such as Random Forest, SVM, Decision Trees
and XGBOOST with different extractors, with the help of Sentence Bert feature
extraction and n-grams, and thus determine the importance of feature selection to
find relationships between texts and the importance of words.

Keywords: Machine learning, classification, natural language processing,
N-grams, SentenceBERT, disasters.
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1. Introduccion

La huella del cambio climético ha impactado en la forma en la que nuestro planeta
se comporta y esto ha provocado un aumento de las catdstrofes. De acuerdo a la
Organizaciéon Meteorolégica Mundial (OMM), los desastres naturales han aumentado
en los dltimos 50 afios, ademas el Atlas de Mortalidad y Pérdidas Econémicas por
Fenémenos Meteoroldgicos, Climaticos e Hidricos de los organismos, reportan que
entre 1970 y 2019, los desastres naturales representan el 50 % de todos los desastres, el
74 % de las perdidas econdmicas y el 45 % de las muertes [1].

Asimismo, y derivado de la forma en la que vivimos, no solo encontramos desastres
naturales, sino humanos, como choques automovilisticos, incendios provocados, entre
algunos otros.

Hace 30 afios, cuando un evento de esa magnitud ocurria, la informacién era
desplegada principalmente a través de los medios tradicionales, como la television, la
radio, y en algunos casos, debido a los plazos para la impresion de papel, era necesario
esperar hasta el siguiente dia para conocer la informacién a través de periddicos
y revistas.

Ademids, los medios oficiales del gobierno lanzaban comunicados donde se
indicaban las acciones a seguir, la ayuda y los datos de mas relevancia. La Gnica manera
en que la gente cercana al problema pudiera dar informacidn, era a través de la radio por
medio de los radioaficionados, los cuales proporcionaban servicios de comunicacidén
criticos en momentos de crisis [2].

Hoy en dia, derivado de los alcances tecnolégicos, los radioaficionados han
evolucionado en el entorno de las redes sociales, las cuales se han convertido en una
nueva herramienta de comunicacién. Una red social muy usada en este tipo de casos es
Twitter, en donde con tal solo crear una cuenta un usuario puede compartir todo lo que
pasa en su alrededor, dar informacidn detallada en tiempo real e inclusive actualizando
la informacién minuto a minuto, a través de tweets, los cuales son mensajes cortos que
pueden ser incluso hilados por medio de un hasthag (un identificador de palabra que
lleva antepuesto el simbolo numérico #).

Esta facilidad para que cualquier usuario pueda publicar ha hecho que exista un
aumento en la difusién de noticias falsas o “fake news”.

En algunas ocasiones, los usuarios no solo difunden noticias falsas, sino
informacién engafiosa, esto con el uso de lenguaje figurado! como metiforas para
expresar sus ideas.

Las metéforas, por si solas, no deberian afectar, pero, por otro lado, si un usuario
de Twitter utiliza una metafora que trivializa un desastre, podria generar una mayor
atencion en este tipo de tweets.

Un ejemplo de una metafora, Un #tsunami de problemas, donde no nos referimos
a un tsunami real, sino a una gran cantidad de situaciones que para alguien podrian
sentirse como un tsunami. En este trabajo se explord el andlisis de tuits etiquetados
como desastres y no desastres, donde aquellos que no son desastres, son en su mayoria
textos con metafora.

! Figurado: Dicho de un sentido: Que no corresponde al literal de una palabra o expresién, pero estd
relacionado con €l por una asociacion de ideas. https://dle.rae.es/figurado
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Tabla 1. Ejemplo de uni-gramas, bi-gramas y tri-gramas con la frase “La nifia juega con
la pelota”.

Frase: La nifia juega con la pelota
Uni-gramas Bi-Gramas Tri-gramas

La La-nifia La-nifia-juega
Nifia nifla-juega nifla-juega-con
juega juega-con juega-con-la
con con-la con-la-pelota
la la-pelota

pelota

Una vez que hayan sido analizados, se pasé a una clasificacién automdtica con
diferentes modelos de aprendizaje maquina automatico, combinado con los extractores
de caracteristicas SBERT y n-gramas.

2. Marco tedrico

2.1. n-gramas

Los n-gramas son subsecuencias de n elementos consecutivos, los cuales pueden
contener palabras, nimeros, simbolos y puntuacién. El valor de “n” puede ser
cualquiera, aunque los mas utilizados son los uni-gramas (n=1), bi-gramas (n=2) y
tri-gramas (n=3) [3].

Los n-gramas pueden ser utilizados como extractores de caracteristicas, que sirven
como entrada a un modelo, especialmente clasificadores. Este proceso de extraccion de
caracteristicas se realiza mediante el conteo de ocurrencia de cada n-grama, donde se
calcula la probabilidad condicional y se asigna a una categoria [13].

En el cuadro 1 muestra un ejemplo de uni-gramas, bi-gramas y tri-gramas, para la

frase La nifia juega con la pelota.

2.2. SentenceBERT

SentenceBERT o SBERT es una técnica de procesamiento de lenguaje Natural
(PLN), utilizado para codificar oraciones en vectores numéricos, los cuales pueden ser
comparados de manera sintdctica y semantica [5]. SBERT utiliza una red neuronal para
la codificacién de frases, en donde se realiza un mapeo de una oracién.

Ya que SBERT utiliza técnicas de transferencia para su adaptacién en tareas
especificas, puede ser utilizado en modelos tradicionales de aprendizaje automaético,
es decir, solo extrayendo las caracteristicas de los datos y convirtiéndolas en vectores.
El nimero de dimensiones base de SBERT, es de 768 dimensiones [5], el cual implicara
el ndmero de caracteristicas extraidas por oracién.

2.3. Aprendizaje automatico tradicional

El aprendizaje automatico o Machine Learning (ML), es una rama de la inteligencia
artificial o Artificial Intelligence (Al), para tareas de clasificacidn, regresion, reduccion
dimensional y agrupamiento.
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Este tipo de algoritmos son entrenados a partir de un conjunto de datos y generando
una salida [6]. Existen un sin fin de algoritmos de aprendizaje mdquina tradicional. Para
fines de esta investigacion nos centramos en los siguientes algoritmos de clasificacion:

— XGBOOST (Extreme Gradient Boosting): Utiliza la técnica de boosting, para
mejorar el rendimiento en la prediccion. Este algoritmo estd enfocado en los
llamados “modelos débiles” (arboles de decisién) y realizar una combinacién
predictiva. XGBOOST, también tiene una técnica de regularizacion, para evitar un
sobre ajuste y mejorar la generalizacién del modelo[7].

— KNN (K-Nearest Neighbors): Este algoritmo se basa en “k” muestras mas cercanas
a una nueva, todo esto dentro de un espacio de caracteristicas. Después, el valor
objetivo de la nueva muestra se predice en funcién del promedio de los valores de
“k” [8].

— RF (Random Forest) : Es un algoritmo de aprendizaje supervisado, utilizado para
la clasificacion y regresion. Este funciona basado la creacién de miiltiples drboles
de decisién y la combinacién de sus predicciones individuales. Todo lo anterior,
ayuda a evitar el sobre ajuste y mejora la generalizacion [9].

— SVM (Support Vector Machine): Este algoritmo funciona mediante la bisqueda de
hiperplanos 6ptimos, que maximicen el margen de separacion entre clases [8].

— DT (Decision tree): Funcionan dividiendo los datos en subconjuntos cada vez mas
pequeiios, todo esto a partir de las caracteristicas de entrada, a. Los nodos internos
del arbol, representan las caracteristicas de entrada y las hojas las decisiones
finales [8].

2.4. Metafora

De acuerdo a la Real Academia Espafiola [10], la metafora es una figura retdérica que
consiste en la utilizacién de una palabra o expresion en un sentido distinto al habitual,
estableciendo relacién de semejanza entre dos elementos que no son idénticos.

Por ejemplo: “El sol caia sobre la ciudad como una lluvia de fuego”, en esta
metafora, se compara la sensacion del calor intenso con una lluvia de fuego, lo que
da la idea de una fuerza destructiva y peligrosa.

3. Estado del arte

Hoy en dia existen diferentes trabajos relacionados con eventos de crisis, a
continuacidn se presentan algunos:

Parrilla-Ferrer et al. [11], hacen uso de la clasificacién binaria automadtica, esto a
través de Naive Bayes y SVM. Este trabajo utiliza un conjunto de tweets etiquetados
a partir de la inundacion del 2012 en Habagat, en donde se pueden encontrar tweets
informativos y no informativos.

Se ha encontrado que el uso de n-gramas ha ayudado a conocer el contexto en
algunas tareas de PLN. Thewall Mike et al. [12] encontraron que la combinacién de
uni-gramas, bi-gramas y tri-gramas proporcionan resultados de hasta un 86.40 % en la
métrica de precision.
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Tabla 2. Extracto del conjunto de datos de entrenamiento de Disaster Tweets [18].

id keyword location text target
A @bbemtd Wholesale Markets ablaze

48 ablaze Birmingham http://t.co/lHY XEOHY6C !

49 ablaze Est. September 2012 - Bristol ¢ A1WaY$ try to bring the heavy. 0
#metal #RT http://t.co/YAoleOxngw

52 ablaze Philadelphia, PA Crying out for more! Set me ablaze 0
Are souls punished annihilation?

363 annihilation United States http://t.co/c1QXIWeQQU 0
http://t.co/ZhpOSOwWXRy
@CalFreedomMom @steph93065

364 annihilation not to mention a major contributor 1
to the annihilation of Israel

T @willienelson We need help!

365 annihilation Horses will die!Please RT &amp !

U.S National Park Services Tonto National
s Forest: Stop the Annihilation of the

394 annihilation Chandler, AZ Salt River Wild Horse... 1
http://t.co/SB5SR7ShcCJ via @Change

396 apocalypse ColoRADo I’'m gonna fight Taylor as soon as I get there. 0
ohH NO FUKURODANI DIDN’T SURVIVE

397 apocalypse sindria THE APOCALYPSE BOKUTO FEELS 1

HORRIBLE my poor boy my ppor child

Asi mismo, en esta investigacién se encontré que esta técnica de extraccién de
caracteristicas tiene buenos resultados con clasificadores como Naive Bayes, SVM,
Regresion Logistica y Arboles de Decision.

Los enfoques clasicos no han quedado excluidos, Stowe, K., et al. [13] trabajaron
con el conjunto de datos del huracan Sandy del 2012, en el cual recolectaron al rededor
de 22.2M de tweets con las fechas de 23 de octubre del 2012 al 5 de abril del 2013.

Para el preprocesamiento de datos, utilizaron los enfoques clasicos y para la
extraccion de caracteristicas utilizaron uni-gramas y bi-gramas, poniendo especial
atencion en algunos elementos que generalmente eliminan como los retweet y URL.
Los resultados mads relevantes encontrados con una seleccion de caracteristicas fueron
de 0.75 %.

Enfociandonos de manera especifica en el conjunto de datos Disaster Tweets,
se observan tres trabajos: El realizado Saji, B., et al. [14] hacen un anilisis en
el conjunto de datos para la remocién de urls, arrobas, y menciones. Para el
preprocesamiento, lematizan, convierten a mindsculas, eliminan palabras de parada y
utilizan la codificacién one-hot.

Para el modelo de clasificacion utilizan LSTM(Long Short Term Memory), con el
cual obtienen el accuracy del 95 % en el conjunto de entrenamiento.

El autor autodenominado wisdomml en [15] realizan un preprocesamiento similar
a Saji, B., et al., a excepcioén de incluir la remocién de caracteres no alfabéticos y
una tokenizacién, la extraccidon de caracteristicas la realzian por meido de TF-IDF
(Term Frecuency-Inverse Document Frecuencuency) combnado con el uso de bi-gramas
y tri-gramas.
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Distribucion de clases

4000 4

3000 A

2000 -
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Fig. 1. Distribucién de las clases del conjunto de datos DisasteerTweets.

Los clasificadores son Naive-Bayes y un Passive Aggressive Classifier, estos con
validacién cruzada. Los mejores resultados obtenidos fueron: Accuracy, bi-gramas
y Naive-Bayes con 80.03 %; Precisidn, tri-gramas y Naive-Bayes con 86.68 %; F1,
tri-gramas con Passive Aggresive con 75.18 %.

Por ultimo, en el tercer trabajo realizado por Krishnakumar, M., [16], realizan un
preprocesamiento que consiste en eliminar las urls, conversion del texto a mindsculas y
la tokenizacion. Para la clasificacion utilizan un embedding de tamafio de vocabulario
de 10,000 con una longitud maxima de 280, un max-pooling de 1 dimensién con tamafio
16, 1 capa densa de 16 y una capa densa final de 1. La métrica reportada es accuracy,
el cual les da un 77.38 %.

4. Analisis de los datos

4.1. Conjunto de datos

Disaster Tweets [18] es un conjunto de datos de la plataforma Kaggle, donde es
resaltado el uso de Twitter como un importante canal de comunicacién en tiempos
de emergencia.

El conjunto de datos estd compuesto por dos archivos de informacidn,
entrenamiento y pruebas: Entrenamiento, incluye 5 columnas (id, keyword, location,
text y target); Pruebas, incluye 4 columnas (id, keyword, location, text). A continuacion,
se realizard una descripcién del contenido por columna:

id: Identificador de la fila.

keyword: Palabra clave con la que fue etiquetada el desastre natural, el conjunto
cuenta con alrededor de 223, por ejemplo: ablaze, ardiendo; sunk, hundido; survive,
sobreviviendo; panic, panico; police, policia; entre algunos otros. Puede estar vacio.
location: Ubicacidon del desastre, puede ser una ciudad, pais, calle o la localidad
(por ejemplo, playa o bosque). Puede estar vacio.

— text: Es el texto denominado tweet, en donde esta escrita la informacion.
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#1ces
# EDMetand

#TrapMusic #

#nowplaying

T #jobs
ii.irilf\qlBrHB,Qw v #DnB

Fig. 2. Palabras mds relevantes con hashtag positivos en DisasteerTweets.

#1ces

# EDMgtandbag
#TrapMusic #f

#nowplaying

T #7jobs
ﬁdr“-'ll#H(%lBrHB,Qm , _ #DnB

Fig. 3. Palabras mas relevantes con hashtag negativos en DisasteerTweets.

— target: Indica si el texto es un desastre o no: 0 indica que no es un desastre; 1 indica
que es un desastre.

En la tabla 2 se puede visualizar un extracto del conjunto de datos.
Distribucion de los datos: El conjunto de datos de entrenamiento cuenta con 7613
tweets: 4342 (57 %), con la etiqueta O y 3271 (43 %), con la etiqueta 1. En la Figura 1
se muestra esta distribucion de la informacion.
Distribucion de palabras: En Twitter, es bastante comidn poder hilar o conjuntar los
datos, inclusive si estos no estan estrictamente relacionados. En la figura 2 se muestra

la nube de los rweets etiquetados como desastre y en la figura 3 se muestra la nube de
los tweets etiquetados como no desastre.

5. Clasificacion

La clasificacion se realiz6 de la siguiente manera:

— Preprocesamiento.
— Extraccién de Caracteristicas.
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SentenceBert

Caracteristica
n=768
Fig. 4. Ilustracion de extraccién de caracteristicas por oraciéon con SBERT.

1. N-gramas,

2. Sentence Bert.
— Particién de los datos.
— Clasificadores.

1. KNN,
Random Forest,
Arboles de decision,
SVM,
XGBOOST.

Nk e

5.1. Preprocesamiento

Para obtener los mejores resultados, se realizé un preprocesamiento aprovechando
un conjunto de funciones disponibles en un repositorio de GitHub 2, ademds de afiadir
otros métodos clasicos de preprocesamiento de textos. El tratamiento previo a los datos
quedo compuesto de la siguiente manera:

— Paso de minmisculas a mayusculas: Todas las letras pasan a mintsculas.
— Remplazo:

1. Cantidades numéricas.

2. Contracciones.

3. Simbolos matematicos por descripciones.
— Remocion:
Hipervinculos.
Palabras de parada (stop words).
Apéstrofes.
Slashes y slashes invertidos.
Alfanuméricos.
Saltos de linea.
ASCIL
Signos de puntuacion.

XNAN R LD =

2 Macias, C., Soto, M. (2023). Text preprocessing, disponible en
https://github.com/CCogS-Mx/text-preprocessing
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Tabla 3. Resultados de F1, Recall y Precision con n-gramas.

KNN Arboles de Decision Random Forest
Método F1 Presicion  Recall F1 Presicion  Recall F1 Presicion  Recall
1g 0.574 0.788 0.611  0.700 0.759 0.699  0.698 0.816 0.694
1g+2g 0.523 0.784 0.581  0.704 0.763 0.703  0.608 0.813 0.636
2g 0.501 0.791 0.569  0.541 0.795 0.591 0.503 0.804 0.571
2g+3g 0.501 0.798 0.569  0.547 0.795 0.595 0.507 0.805 0.573
3g 0.514 0.797 0.576  0.493 0.794 0.575 0.488 0.802 0.562

9. Entidades de Twitter.
10. Paréntesis.
11. Espacios en blanco.
— Tokenizacion.
— Lematizacion.
— Steamming.

5.2. Extraccion de caracteristicas:

Se realizaron dos diferentes extracciones de caracteristicas:

— Extraccion de caracteristicas mediante N-gramas
Se utiliz6 el conteo de vectorizacion para la extraccion de las caracteristicas basadas
en n-gramas. Estas fueron hechas en orden y convertidas en una lista por cada tipo.
Se eligieron las siguientes configuraciones de n-gramas: uni-gramas; bi-gramas;
tri-gramas; uni-gramas, bi-gramas; bi-gramas, tri-gramas.

— Extraccion de caracteristicas mediante SentenceBERT
Para la extraccion de caracteristicas mediante SentenceBERT, se introdujo cada
oracion dentro del modelo para obtener un vector. Como espacio vectorial se
eligieron 768 dimensiones. En la figura 4 se puede visualizar el funcionamiento
general del modelo.

. o2s

5.3. Particion de los datos

El conjunto de datos fue dividido en 80 % para el entrenamiento y en 20 %
para validacién.

5.4. Modelos

Después de extraer las caracteristicas, se seleccionaron 5 modelos para la
clasificacion con la siguiente configuracion:

— XGBOOST: Fue el clasificador utilizado con la extraccién de caracteristicas de
SentenceBERT, incluye una profundidad de 14. Como booster utiliza un drbol de
gradiente descendiente.

— KNN: Fue utilizado con la extraccién de caracteristicas de n-gramas, se utilizaron
3 diferentes parametros de vecinos: 9, 7y 17.
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Tabla 4. Mejores Resultados de F1, Recall y Presicion con n-gramas, para extraccién de
caracteristicas de SentenceBERT.

Métrica
Vector F1 Presicion Recall
Random Forest 0.633 0.651 0.616
XGBOOST 0.625 0.632 0.617
SvC 0.710 0.720 0.710

— RF: Este algoritmo fue utilizado en los dos tipos de extraccidn de caracteristicas:
n-gramas, se utilizaron 200 estimadores y una profundidad de maxima de
32; SBERT, se utilizaron 200 estimadores y profundidad maxima de 50. Esta
discordancia en profundidad se debe a la buisqueda de los mejores pardmetros en
ambos experimentos.

— SVM: Este algoritmo fue utilizado para SBERT, incluye un maximo de 1000
iteraciones y un pardmetro de mezcla de la red eldstica de 0.15.

— DT: Este algoritmo solo fue utilizado para la extraccién de caracteristicas de
n-gramas, en el cual se implementaron 3 diferentes pardmetros de profundidad
méxima, 7, 8 y 30.

En algunos casos, se muestra que no se usé la misma extraccién de caracteristicas
para todos los clasificadores. Para el caso de los clasificadores que solo usaron la
extraccion de caracteristicas de SBERT, como ya se menciond en la seccion 2, esta es
una técnica mas avanzada que convierte lo extraido a vectores numéricos, en cambio,
los n-gramas hacen un conteo de palabras y los vectores numéricos, lo que hace
que los vectores numéricos de alta dimensién sean mejor procesados por modelos
como XGBoost.

En el caso del clasificador SVM, al ser un clasificador lineal, permite una mejor
separacion de las clases [19], lo que hace que sea adecuado para trabajar con
caracteristicas extraidas con SBERT.

Por otro lado, las KNN tienen una gran capacidad de manejar caracteristicas
basadas en n-gramas, las cuales son altamente dimensionales [20]. Para el caso de los
arboles de decision, ademas de tener la misma capacidad de manejar caracteristicas de
esas dimensiones y son altamente interpretables. En adicién, fue relevante hacer una
revision del comportamiento de XGBOOST con SBERT y los DT con n-gramas, ya
que XGBOOST utiliza de fondo los drboles de decision.

Para el caso de RF, se estudié una comparacién directa del funcionamiento de un
algoritmo que es menos propenso al sobre ajuste.

6. Resultados

Se realizaron 15 experimentos para la extraccion de caracteristicas con N-gramas
y 4 experimentos para la extraccion de caracteristicas con SBERT. Para la evaluacion
de estos modelos, se considerd apropiado la utilizacién de las métricas de F1, precision
y recall.
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Tabla 5. Comparacion respecto al estado del arte.

Meétricas
Comparacion Accuracy F1 Presicion  Recall
Saji, B., et al. [14] 959 ** - - -
wisdomml [15] 80.03 % 75.18 % 86.68 % -
Krishnakumar, M. [16] 77.38 % - - -
Nuestros resultados - 70.04 % 81.60 % 70.30 %

La tabla 3 muestra los resultados (resaltados con letras negritas) con la extraccién
de caracteristicas n-gramas’.
donde se pueden visualizar las mejores combinaciones y resultados para las métricas
propuestas, los cuales son: F1, 1g + 2g con arboles de decisién; Precisién, 1g con
Random Forest; Recall 1g + 2g, Arboles de Decisién.

La tabla 4 muestra los resultados con la extraccién de caracteristicas de SBERT. Se
puede notar que el mejor clasificador con estas caracteristicas fue SVC.

Los resultados obtenidos en este andlisis pueden ser comparados directamente con
los trabajos [14, 15, 16], ya que utilizan el mismo conjunto de datos. Pero, aunque el
conjunto sea el mismo, los autores de cada uno de los articulos no se centran en el
analisis de los datos contextuales, inicamente en la clasificacion de ellos. En la tabla 5
se puede observar esta comparacion.

7. Conclusiones y trabajo futuro

En este articulo se presentd el andlisis y clasificacién automadtica de fweets sobre
el conjunto de datos de DisasterTiveets, a través de algoritmos cldsicos de aprendizaje
automadtico y extractores de caracteristicas como n-gramas y SBERT.

A pesar de que existen miuiltiples trabajos de clasificacién automadtica con
este conjunto de datos e inclusive, resultados superiores, este no fue el tnico
objetivo alcanzado.

Como se observo, los textos contextuales basados en metdforas son extremadamente
abstractos y la utilizaciéon de una comparacién explicita en algunas ocasiones no
es clara.

Se observé que el uso de n-gramas combinados es importante para la clasificacion,
ya que la relaciéon de un texto puede ser capturada por medio de la coocurrencia de
los n-gramas, esto se puede verificar al observar que los mejores resultados son cuando
existen combinaciones de uni-gramas y bi-gramas.

Por otro lado, aunque SBERT es efectivo y es un extractor muy avanzado, no
se toma especificamente para la extraccion de los patrones gramaticales o conocer la
relacion de palabras especificas, y se puede observar en los resultados obtenidos.

Este trabajo nos demuestra que es importante hacer un estudio més profundo en las
caracteristicas principales del texto, es decir, una exploracién del conjunto de datos, las
uniones, los diferentes patrones, y poner especial “atencién”.

3 1g, unigramas; 2g, bigramas; 3g, trigramas. El simbolo de “+” denota la unién de N-gramas
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Como trabajo a futuro se propone aplicar mecanismos de atencién, que den mayor
peso a las relaciones de las palabras. Especificamente en explorar las capas de atencién
de BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [21], ya que usa
un enfoque bidireccional, es decir, va de izquierda a derecha para crear la representacion
vectorial de alta precision.
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