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Resumen

Este proyecto propone la creacién de una herramienta cuyo objetivo principal
es visualizar la evolucién de opiniones expresadas por personajes publicos en
noticias periodisticas uruguayas a lo largo del tiempo. El desarrollo se baso
en un corpus proporcionado por el grupo de Procesamiento de Lenguaje
Natural (PLN) del Instituto de Computacién de la Facultad de Ingenierfa de
la Universidad de la Republica, que cuenta con aproximadamente un millén
de noticias de distintos medios uruguayos, tales como Montevideo Portal, El
Pais, El Observador y La Diaria.

La implementacion del proyecto requirié el uso de multiples técnicas de PLN
para analizar y organizar las noticias en funcién de su contenido. Se imple-
mento tanto un backend para el procesamiento, almacenamiento y busqueda
de las noticias, como un frontend para la visualizacién de las opiniones resul-
tantes de las busquedas realizadas por el usuario, a través de la utilizacion
de pardametros como: rango de fechas, medio periodistico, figura publica de
interés, entre otras.

Palabras clave: Procesamiento del Lenguaje Natural, Anélisis de Prensa,
Embeddings, Reconocimiento de Entidades Nombradas, Reconocimiento de
Opiniones



VI



Indice general

1. Introduccién
1.1. Motivacion . . . . . . . .. L
1.2. Objetivos . . . . . . . .
1.3. Cronograma del proyecto . . . . . . . .. ... ... ... ...
1.4. Organizacién general del documento. . . . . . . . .. ... ..

2. Marco de trabajo
2.1. Marco tedrico . . . . . . . ... o
2.1.1. Procesamiento del Lenguaje Natural . . . . ... ...
2.1.2. Aprendizaje Automdtico . . . . . .. ...
2.1.3. Clustering . . . . .. .. ... ..
2.1.4. Reconocimiento de entidades nombradas . . . . . . ..
2.1.5. Analisis de sentimientos . . . . . ... ... ... ...
2.1.6. Redes neuronales . . . . . . .. . ... ... ... ..
2.1.7. LLMs . . . . . . .
2.1.8. BERT . . . . . . . . .
2.1.9. RoBERTa . . . . .. .. . . ... ... .........
2.1.10. Fine-tuning . . . . . . . . ...
2.1.11. ROUBERTa . . . . . . . . .. ... .. ... ......
2.1.12. Modelos Generativos . . . . . . . . . . . ... ... ..
2.2. Estadodelarte . . ... ... .. ... ... ... ...,
2.2.1. Subproblemas . . . . .. ... ...

3. Analisis y diseno de la solucion
3.1. Analisisdel corpus . . . . . ...
3.2. Preprocesamiento del corpus . . . . ... ...
3.3. Categorizacién (Tépicos) . . . . . ... ... ...



3.3.1. Clustering . . . . . ... ... ... ...

3.3.2. Etiquetado manual . . . . ... ... .. ... .....

3.3.3. Subcategorizacion . . . . . ...

3.4. Reconocimiento de Entidades Nombradas (NER) . . . .. ..

3.5. Deteccién de opiniones . . . . . . ...
3.5.1. Enfoques basados en analisis de sentimientos y en listas

de indicadores de opinion . . . . . .. ..o

3.5.2. Modelos generativos GPT . . . . ... ... ... ...

3.5.3. Modelos generativos de uso libre . . . . . . ... .. ..

3.5.4. Fine-tuning a modelos existentes . . . . .. ... ...

3.5.5. Fine-tuning a modelos generativos . . . . . . . . . . ..

3.5.6. Fine-tuning a ROUBERTa . . . . ... .. ... .. ..

3.6. Deteccién del emisor de la opinién . . . . . ... ...

3.7. Anadlisis de sentimientos . . . . . .. ... ...

. Implementaciéon

4.1. Backend . . . . ... ...
4.1.1. Pipeline (modularizacién) . . . . ... ... ... ...
4.1.2. Motor de bisqueda (Elasticsearch) . . .. ... .. ..
4.1.3. Servidor . . . . .. ...

4.2, Frontend . . . . . . ..o
4.2.1. Consideraciones técnicas . . . . . . . .. .. ... ...
4.2.2. Secciones de la pagina . . . . ... ...

. Resultados obtenidos

. Conclusiones

6.1. Trabajo futuro . . . . . . .. . ...

Referencias
Glosario

A. Trabajos relacionados

A.1. Deteccién de opiniones . . . . . . ...
A2, Clustering . . . . . . . . .
A.3. Andlisis de Sentimientos . . . . . ... ... L.
A.4. Nuevo enfoque sobre drogas - El pais . . . . ... ... .. ..
A.5. Ejemplo de secuencia de prompts para modelos generativos . .

VIII

73

7
78

81

85

87
87
89
90
91
93



Capitulo 1

Introduccion

Los medios de comunicacién juegan un papel esencial en la formacion de
la opinién publica, influyendo directamente en cémo las personas perciben
y entienden una variedad de temas politicos, culturales y econémicos. La
manera en que estos temas son presentados en los medios no solo afecta
las percepciones individuales, sino que también moldea la agenda publica,
priorizando ciertos tépicos sobre otros y contribuyendo a la construccion de
una narrativa colectiva.

En este contexto, es relevante analizar como diferentes personajes piblicos
expresan sus opiniones sobre diferentes topicos a lo largo del tiempo. Es
de especial interés observar si estas se mantienen durante el tiempo o se
modifican conforme va cambiando el contexto. Es muy valioso comprender
los cambios en las opiniones, especialmente en dmbitos donde la fluctuacién
de posturas es mas notable, como la politica.

Este proyecto busco aplicar técnicas avanzadas de Procesamiento de Lenguaje
Natural (PLN) para detectar los tépicos que han estado presentes en los
medios de prensa uruguayos durante un periodo especifico, y analizar las
opiniones emitidas.



1.1. Motivacion

Nuestro trabajo de grado fue propuesto por el Grupo de PLN del Instituto
de Computacion (InCo) de la Facultad de Ingenieria de la Universidad de
la Republical. El objetivo es desarrollar un visualizador inicial que permita
obtener y mostrar, a partir de un conjunto de noticias en un periodo determi-
nado, los principales tépicos tratados. Ademas, identificara las opiniones de
distintos personajes publicos sobre esos tépicos, con la flexibilidad de adap-
tarse a diversos usos. La idea del producto final, puede ser una herramienta
valiosa para analizar las opiniones expresadas por una o mas personas sobre
un tema especifico o un tépico general, permitiendo realizar comparaciones
a lo largo del tiempo.

Consideramos que esto es particularmente relevante en el ambito politico,
donde las opiniones tienden a evolucionar, y hemos presenciado casos en los
que las posturas cambiaron después de cierto periodo. Ademads, las noticias
politicas son, a menudo, las que contienen mayor carga de opiniones y creemos
que este tipo de opiniones son de las mas influyentes en nuestro pais. A modo
de ejemplo, recordamos la votacion sobre la Ley de Matrimonio Igualitario
en el ano 2012 (Ley N° 19075%), donde Luis Lacalle Pou -diputado en aquel
entonces- voté en contra®. Sin embargo, en el 2019, declaré que de realizarse
nuevamente la votacién, su voto seria favorable?.

Por otro lado, a lo largo de nuestra formacién académica, todos los inte-
grantes del equipo cursamos asignaturas relacionadas con PLN y aprendi-
zaje automatico, lo que hizo que este proyecto final resultara especialmente
atractivo para nosotros. Entendemos que el uso de técnicas de PLN e inte-
ligencia artificial forma parte de un campo de la ingenieria que ha crecido
significativamente en los tltimos anos, con la constante aparicion de nuevas
herramientas y enfoques para resolver problemas. Esta evolucion constante
nos motivé a enfrentarnos al desafio de aplicar dichas técnicas en la reso-
lucion del problema planteado, convirtiendo el proyecto en una experiencia
tanto enriquecedora como desafiante.

"https://www.fing.edu.uy/inco/grupos/pln/
2https://www.impo.com.uy/bases/leyes/19075-2013
3https://www.elpais.com.uy/informacion/diputados-aprobo-proyecto-de-ley
-de-matrimonio-igualitario
‘https://www.montevideo.com.uy/Noticias/Lacalle-Pou-sobre-matrimonio
-igualitario--Si-volviera-atras-lo-votaria--uc732877
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1.2. Objetivos

Se nos propuso la elaboracion de un visualizador que muestre la evolucion
de las opiniones en cierto periodo de tiempo; es decir, que dado un conjunto
de noticias y un periodo de tiempo, se observen como resultado las opiniones
de distintas personas -o de una en particular- sobre determinados tépicos a
lo largo del periodo establecido. Buscamos mostrar si en algunos temas de
interés, las personas mantienen su opinién o esta varia.

Para el desarrollo de este proyecto se conté con un corpus de medios de prensa
uruguayos provisto por el Grupo PLN del InCo y un modelo de lenguaje
entrenado con el corpus antes mencionado.

Los objetivos especificos de este trabajo incluyeron:

1. Experimentar con herramientas de andlisis lingiiistico en el area
de PLN, para comprender su aplicabilidad en el procesamiento de tex-
tos periodisticos.

2. Utilizar modelos de lenguaje que permitan representar adecuada-
mente el contenido de los textos periodisticos, facilitando el analisis y
la clasificacion de temas de interés.

3. Investigar técnicas previamente aplicadas en problemas como la
clusterizacion, modelado de topicos, busqueda de opiniones y trata-
miento de expresiones temporales, para adaptarlas a los objetivos de
este trabajo.

4. Implementar un visualizador que permita observar y analizar el

cambio de opiniones de distintas entidades en los textos, facilitando
una interpretacion clara de los resultados obtenidos.

1.3. Cronograma del proyecto

En la Tabla 1.1 se presenta el cronograma del proyecto, con la duracion, fecha
de inicio y una breve descripcién de las tareas realizadas en cada etapa.



Tareas Duracion | Fecha de inicio

Comprension del problema e investiga- | 3 meses Septiembre 2023
cion de trabajos relacionados

Investigacion, pruebas y desarrollo de | 5 meses Diciembre 2023
los distintos médulos

Implementacién de la aplicacion final: | 3 meses Mayo 2024

construccién del pipeline y servidor del
backend, desarrollo del frontend y su

integracion

Redaccién y correccion del informe fi- | 4 meses Julio 2024

nal

Preparacion de la defensa 3 semanas | Noviembre 2024

Tabla 1.1: Etapas del proyecto con duracién y fecha de inicio

1.4. Organizacion general del documento

La organizacion del documento sigue el orden empleado en el trabajo reali-
zado. En primer lugar en el capitulo 2, se presentan conceptos tedricos que
ayudan al lector a entender el resto del documento. A continuacién, se discu-
ten trabajos relacionados y la bisqueda que llevamos a cabo antes y durante
el desarrollo del proyecto, lo que nos permitio recolectar ideas valiosas.

El capitulo 3 detalla el trabajo de investigacién que realizamos sobre los di-
ferentes problemas que se abordaron para llegar a una solucion final. Aunque
el proceso no fue lineal, este capitulo presenta de manera acertada el orden
cronoldégico en que se investigd cada uno de los problemas. En el capitulo
4, se integran todas las soluciones propuestas anteriormente y se disena la
aplicacion final, que abarca tanto el backend, como el frontend, que ofrece
una interfaz gréafica para el usuario final.

Finalmente, el capitulo 5 presenta los resultados obtenidos, y el capitulo 6
expone las conclusiones del proyecto, asi como las perspectivas de trabajo a
futuro. Esta estructura organizada permite una comprension clara del desa-
rrollo y los resultados del proyecto.



Capitulo 2

Marco de trabajo

En este capitulo, se introducen los conceptos tedricos y se revisa el estado
del arte de las diversas técnicas empleadas en nuestro trabajo. Este marco
tedrico intenta proporcionar una base para comprender las metodologias y
enfoques utilizados a lo largo del desarrollo del proyecto. Como ya mencio-
namos anteriormente, se utilizaron casi en su totalidad técnicas y métodos
del drea de PLN y Aprendizaje Automatico (AA).

2.1. Marco tedrico

En esta seccion, se abordan las principales técnicas y modelos utilizados,
comenzando con una introduccién a los conceptos de PLN y AA. Luego se
realiza un andlisis de técnicas especificas como el clustering, el reconocimiento
de entidades nombradas, y el andlisis de sentimientos. También se exploran
las arquitecturas y enfoques de redes neuronales, y se presentan modelos de
lenguaje a gran escala como BERT y RoBERTa, incluyendo técnicas de fine-
tuning, que permitieron adaptar estos modelos a nuestro dominio especifico.

2.1.1. Procesamiento del Lenguaje Natural

El Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) es una subdisciplina de la
Inteligencia Artificial que se enfoca en la interaccion entre las computadoras y
el lenguaje humano. El PLN implica la creacién de algoritmos y modelos que
permiten a las maquinas comprender, interpretar y generar lenguaje humano



de manera efectiva. De esta forma se pueden resolver todo tipo de tareas que
implican algin procesamiento de texto o habla.(Jurafsky y Martin, 2023)

Esta area ha avanzado considerablemente en los tltimos anos, debido a la
cantidad de organizaciones que estan constantemente investigando con el fin
de mejorar el desarrollo de las herramientas existentes o crear herramientas
nuevas. La gran cantidad de datos existente en internet, que a su vez crece
dia a dia, ha ayudado directamente a estas investigaciones, permitiendo el
entrenamiento de grandes modelos de lenguaje como lo es GPT (OpenAl,
2022), el cual fue entrenado usando el material de internet, entre otros. Mu-
chos modelos son accesibles de manera open source, 1o que permite que otras
organizaciones o personas retomen o comiencen sus trabajos de manera co-
laborativa, generando asi un constante desarrollo.

Las herramientas y técnicas de PLN son la base de nuestro trabajo, ya que
permiten analizar el contenido de las noticias y extraer informacién relevan-
te sobre las opiniones y las entidades mencionadas. Entre las aplicaciones
mas comunes de PLN para las tareas mencionadas, se encuentran el anali-
sis de sentimientos, la clasificacién de texto, el reconocimiento de entidades
nombradas y la generacién de lenguaje natural. El PLN se apoya en una
variedad de enfoques, desde reglas lingiiisticas y gramaticas, hasta técnicas
de aprendizaje automatico y redes neuronales profundas.

2.1.2. Aprendizaje Automatico

El Aprendizaje Automadtico (AA) es una rama de la inteligencia artificial que
se centra en el desarrollo de algoritmos y técnicas que permiten a las compu-
tadoras aprender y mejorar su rendimiento en tareas especificas a partir de
datos. Es la capacidad de un sistema informéatico de mejorar su desempeno en
una tarea particular a través de la experiencia, sin ser programado explicita-
mente para cada escenario. Este campo se basa en algoritmos que identifican
patrones en grandes conjuntos de datos, lo que permite a las maquinas reali-
zar tareas como clasificacion, prediccion y toma de decisiones. En este sentido,
el aprendizaje automatico se ha convertido en una herramienta fundamental
en diversas disciplinas, desde la medicina hasta la economia, revolucionando
la manera en que analizamos y utilizamos la informacién. (Mitchell, 1997)

El AA se divide en varias técnicas, incluyendo el aprendizaje supervisado, el
aprendizaje no supervisado, y el aprendizaje por refuerzo. El aprendizaje su-



pervisado implica entrenar un modelo en un conjunto de datos etiquetados,
donde la salida deseada es conocida. Esto es util para tareas como la cla-
sificacion de sentimientos o el reconocimiento de entidades nombradas. Por
otro lado, el aprendizaje no supervisado se utiliza cuando no se dispone de
etiquetas de datos, y el objetivo es descubrir patrones ocultos o estructuras
subyacentes en los datos, como en el caso del clustering. Por ultimo, el apren-
dizaje por refuerzo implica entrenar un agente a través de la interaccién con
un entorno, donde recibe recompensas o penalizaciones en funcién de sus ac-
ciones. El agente aprende a maximizar la recompensa acumulada a lo largo
del tiempo, lo que lo hace til para tareas como la navegaciéon de robots o
los juegos.

En particular, las redes neuronales son un area importante en el AA, y han
revolucionado la capacidad de los modelos para manejar datos complejos.
Estas redes consisten en capas de nodos interconectados que procesan la
informacion, permitiendo el reconocimiento de patrones complejos y la toma
de decisiones.

Para nuestro trabajo empleamos distintas técnicas de AA para poder lograr
el producto final. Algunas de ellas fueron utilizadas para investigacion y
evaluacion de posibles soluciones, probandolas y observando los resultados,
pero fueron luego descartadas (al menos para el alcance de este proyecto).

2.1.3. Clustering

El clustering, o agrupamiento, es una técnica de aprendizaje no supervisa-
do utilizada para organizar un conjunto de datos en grupos, o clusters, de
manera que los objetos dentro de un mismo grupo sean mas similares entre
si, en comparacién con los objetos de otros grupos. El clustering permite
descubrir estructuras y patrones subyacentes en grandes conjuntos de datos
sin la necesidad de etiquetas predefinidas. (Kumar., 2005) En el contexto de
este proyecto se investigaron diferentes técnicas de clustering con el fin de
asignar topicos a las noticias.

Existen varios métodos de clustering, cada uno con sus propias ventajas y
limitaciones. Algunos de los algoritmos mas comunes incluyen K-means o
HDBSCAN (Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications
with Noise) (Ricardo J.G.B. Campello y Sander, 2013). K-means es un algo-
ritmo de agrupamiento (o clustering) no supervisado muy popular y eficiente,

7



utilizado para dividir un conjunto de datos en un ntimero predefinido de gru-
pos o clusters. El objetivo del algoritmo es asignar cada dato a uno de los
clusters de manera que los elementos dentro de un mismo cluster sean lo
maés similares entre si, y lo mas diferentes de los elementos en otros clusters.
HDBSCAN, por otro lado, es capaz de identificar clusters de forma arbitraria
sin especificar un nimero determinado. Ademas, es robusto frente a valores
atipicos o puntos de datos que no pertenecen a ningin cluster significativo
(ruido), lo que significa que puede detectar y manejar datos que no se ajustan
a la estructura general del conjunto. En lugar de forzar estos valores atipicos
a agruparse, HDBSCAN los identifica como ruido y los excluye del anélisis,
lo que mejora la calidad y la precisién de los clusters resultantes.

La eleccion del algoritmo de clustering depende de las caracteristicas especifi-
cas de los datos y de los objetivos del andlisis. En nuestro trabajo comenza-
mos analizando y probando diferentes técnicas de clustering con el objetivo
de poder agrupar las noticias por topicos, es decir, que en cada cluster final,
quedaran noticias que traten el o los mismos tépicos o temas.

La mayoria de los algoritmos se basan en la distancia entre los datos para
determinar la similitud y agrupar elementos. Existen varias maneras de cal-
cular esta distancia, como la distancia Euclidiana', la distancia Manhattan?
y la distancia de Coseno®. En el caso especifico de las noticias, que consisten
en textos largos y no estructurados, se utilizan embeddings para representar
las palabras y documentos en un espacio vectorial continuo. Los embeddings
transforman palabras o frases en vectores de alta dimension que capturan el
significado seméntico; estos vectores reflejan similitudes entre palabras basa-
das en el contexto en el que aparecen en grandes corpus de texto, permitiendo
medir la similitud entre textos de manera efectiva. Asi, palabras o documen-
tos con significados similares estaran representados por vectores cercanos en
el espacio, facilitando el andlisis de similitud y agrupacion. De esta manera,
podemos convertir texto en un vector de niimeros y realizar calculos con ellos.

2.1.4. Reconocimiento de entidades nombradas

El reconocimiento de entidades nombradas (NER, por sus siglas en inglés)
es una técnica de PLN que se centra en identificar y clasificar automatica-

https://es.wikipedia.org/wiki/Distancia_euclidiana
’https://es.wikipedia.org/wiki/Geometra del taxista
3https://es.wikipedia.org/wiki/Similitud_coseno
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mente las entidades mencionadas en un texto. Una entidad nombrada es, en
términos generales, cualquier entidad que pueda ser referida con un nom-
bre propio, como una persona, una ubicacién o una organizacion. La tarea
de NER consiste en encontrar segmentos de texto que constituyan nom-
bres propios y etiquetar el tipo de entidad, usando cominmente etiquetas
como PER (persona), LOC (ubicacién), ORG (organizaciéon) y GPE (en-
tidad geopolitica). Ademas, el término entidad nombrada suele extenderse
a fechas, horas y expresiones numéricas como precios. El etiquetado de en-
tidades nombradas es un primer paso util en muchas tareas de PLN, como
el andlisis de sentimientos, donde podemos querer conocer la opinién de un
consumidor sobre una entidad particular. También es 1til en la respuesta a
preguntas, para vincular texto a informacién en fuentes de conocimiento es-
tructuradas como Wikipedia (Wikipedia, s.f.), y es central en la construccién
de representaciones semanticas, como la extraccion de eventos y relaciones
entre participantes. (Jurafsky y Martin, 2023)

En el contexto de nuestro proyecto, el NER es una herramienta que permite
localizar entidades en un texto. Al identificar y clasificar automaticamen-
te las menciones de entidades en las noticias, podemos extraer informacién
estructurada que nos permite realizar un seguimiento de las entidades de in-
terés. Por ejemplo, podemos analizar cémo la cobertura medidtica de figuras
politicas o corporaciones evoluciona en respuesta a eventos especificos.

El NER se basa en diversas técnicas basadas en reglas y modelos de apren-
dizaje automatico. Los enfoques basados en reglas utilizan patrones y ex-
presiones regulares para identificar entidades, mientras que los modelos de
aprendizaje automatico, aprenden a partir de datos etiquetados para reco-
nocer entidades con mayor precision.

Recientemente, los modelos basados en redes neuronales, como las redes neu-
ronales recurrentes (RNN) y los transformers, han demostrado ser particu-
larmente efectivos para el NER. Estos modelos pueden capturar el contexto
de las palabras y manejar la ambigiiedad lingiiistica con mayor precision.
Por ejemplo, modelos como BERT y RoBERTa se preentrenan con grandes
cantidades de texto y luego se ajustan para tareas especificas. En proximas
secciones se comentan estos dos modelos, asi como las redes neuronales.



2.1.5. Analisis de sentimientos

El analisis de sentimientos es una subdisciplina del PLN que se enfoca en
determinar la actitud o el sentimiento expresado en un fragmento de texto.
Esta tarea implica clasificar, por ejemplo, el sentimiento expresado en un
texto como positivo, negativo o neutral, y es utilizado en campos como el
andlisis de redes sociales, la retroalimentacién de clientes y la investigacion
de mercados.

El analisis de sentimientos combina técnicas de PLN con algoritmos de apren-
dizaje automatico para evaluar de manera sistematica la subjetividad de los
textos. Un enfoque basico es la identificacion de palabras o frases clave que
indican una emocién o actitud, como “bueno”, “malo”, “feliz” o “triste”, y
luego evaluar como estas palabras se relacionan con el contexto global del
texto. Sin embargo, el andlisis de sentimientos es mas complejo que simple-
mente encontrar palabras con carga emocional, ya que puede haber expresio-
nes positivas o negativas sin que aparezcan palabras con polaridad evidente.
Ademas, el contexto es fundamental: palabras con connotacién positiva o
negativa pueden cambiar de sentido en frases negadas o en situaciones de
ironia. Por ejemplo, en la frase “Estoy muy contento con el servicio recibi-
do”, la palabra “contento” sugiere un sentimiento positivo que, en conjunto
con el contexto, refuerza una valoracion favorable. En contraste, en la frase
“El producto es decepcionante y no cumple con las expectativas”, los seg-
mentos “decepcionante” y “no cumple” denotan un sentimiento negativo, que
claramente expresa insatisfaccion. (Jurafsky y Martin, 2023)

En nuestra investigacion, hemos utilizado el analisis de sentimientos para
etiquetar aquellos parrafos donde una entidad esta emitiendo una opinién y
de esta manera calificarla como positiva, negativa o neutra.

2.1.6. Redes neuronales

Las redes neuronales son modelos computacionales inspirados en el cerebro
humano que se utilizan para reconocer patrones complejos y hacer prediccio-
nes. Estas redes consisten en capas de nodos interconectados, o neuronas, que
procesan y transforman la informacién. En su forma maés basica, las capas
toman un vector como entrada y retorna otro como salida que es la entra-
da de la siguiente capa, para finalmente producir la salida final. (Jurafsky y
Martin, 2023)
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En el campo del PLN, las redes neuronales han demostrado ser efectivas
para diversas tareas, incluyendo el andlisis de sentimientos, la clasificacion
de texto y el reconocimiento de entidades nombradas. Estas redes pueden
aprender representaciones jerarquicas de datos, capturando caracteristicas y
patrones complejos que son dificiles de modelar con enfoques tradicionales.

Un ejemplo son las redes neuronales convolucionales (CNN) que normal-
mente son utilizadas para el analisis de imagenes debido a su capacidad para
capturar caracteristicas espaciales mediante la aplicacién de filtros que de-
tectan patrones como bordes, texturas y formas. Otro ejemplo puede ser las
redes neuronales recurrentes (RNN), que son ideales para secuencias de da-
tos como texto o series temporales y se utilizan por ejemplo para traduccion
de idiomas o reconocimiento de voz. Los ejemplos mencionados son solo una
muestra, ya que existen muchas otras arquitecturas en redes neuronales, cada
una adecuada para distintos problemas.

2.1.7. LLMs

Los Modelos de Lenguaje a Gran Escala (LLMs, por sus siglas en inglés)
se entrenan con grandes cantidades de texto, permitiendo a las maquinas
comprender y generar lenguaje con fluidez y precision. Los LLMs han trans-
formado el campo del PLN, permitiendo el desarrollo de aplicaciones més
avanzadas y precisas.

Los LLMs utilizan arquitecturas de transformers, que permiten procesar se-
cuencias de texto en paralelo y capturar relaciones de manera mas efectiva
que las redes neuronales recurrentes tradicionales. Esta capacidad de mode-
lar dependencias de largo alcance y el contexto bidireccional ha llevado a
mejoras significativas en tareas de PLN como la traducciéon automatica, el
resumen de textos, el reconocimiento de entidades nombradas y el analisis de
sentimientos.

Una forma de trabajar con estos es mediante la aplicacién de fine-tuning en
tareas especificas, utilizando nuevos conjuntos de datos, como explicaremos
mas adelante. De esta manera, se crea un modelo de gran porte que permite
realizar una tarea especifica con mejor precisién que el modelo inicial.

Modelos como BERT (Jacob Devlin, 2019) y GPT-3 (OpenAl, 2022) son
dos ejemplos de LLMs a los cuales se les realiza fine-tuning para conseguir
nuevos resultados.
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2.1.8. BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) es un mo-
delo de lenguaje preentrenado desarrollado por Google. Al dia de hoy es uno
de los modelos de lenguaje mas influyentes y avanzados desarrollados en los
ultimos anos, disenado para comprender el contexto completo de una palabra
en una frase al considerar tanto su contexto anterior como posterior. Presen-
tado en el 2019, este modelo introdujo un enfoque para el preentrenamiento
de modelos de lenguaje que ha mejorado significativamente el rendimiento
en una amplia variedad de tareas de PLN (Jacob Devlin, 2019).

BERT se basa en la arquitectura de transformers, lo que le permite procesar y
entender el contexto completo de una palabra en una secuencia. Este modelo
utiliza un enfoque bidireccional, lo que le permite capturar mejor el contexto
y las relaciones entre las palabras en una oracion. Esta capacidad es de gran
ayuda para tareas como el andlisis de sentimientos, la clasificacion de texto y
la respuesta a preguntas, donde el significado preciso de una palabra o frase
depende de su contexto en la oracién. Un ejemplo claro de como el contexto
puede cambiar el significado de una palabra es la palabra “banco”. En la fra-
se “Me senté en el banco del parque”, “banco” se refiere a un asiento en un
espacio publico. Sin embargo, en la frase “Deposité mi dinero en el banco”, la
misma palabra se refiere a una institucion financiera. Modelos como BERT,
que toman el contexto bidireccional de las palabras, pueden capturar estas
diferencias y asignar un significado adecuado en cada caso. Esto representa
una ventaja significativa sobre enfoques previos como los word embeddings,
que generan una Unica representacién vectorial para cada palabra indepen-
dientemente del contexto. Por ejemplo, la palabra “banco” tendria el mismo
vector en cualquier oracion, lo que puede llevar a interpretaciones ambiguas
en tareas de analisis de texto.

El entrenamiento de BERT se realiza en dos etapas: la prediccién de pala-
bras enmascaradas (Masked Language Modeling, MLM) y la prediccién de
la siguiente oracion (Next Sentence Prediction, NSP). En la tarea de MLM,
ciertas palabras en una secuencia de texto se enmascaran al azar, y el modelo
debe predecir las palabras enmascaradas utilizando el contexto bidireccional.
En la tarea de NSP, el modelo debe determinar si una oracion sigue a otra en
un par de oraciones dado, lo que ayuda a BERT a comprender las relaciones
entre oraciones.
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En nuestro proyecto, utilizamos BERT para realizar diferentes pruebas en
varias etapas del proyecto, como generar sentece embeddings, es decir, obtener
una representacion vectorial de un fragmento de texto y ademés es utilizado
por varios de los modelos que formaran parte de la solucién final.

2.1.9. RoBERTa

RoBERTa (A Robustly Optimized BERT Pretraining Approach) es una va-
riante del modelo BERT que fue presentada en 2019. Este modelo fue desarro-
llado con el objetivo de mejorar el rendimiento de BERT. RoBERTa mejora
BERT mediante la optimizacién de varios aspectos del preentrenamiento,
como el aumento de la cantidad de datos y la duracién del entrenamiento,
la eliminacién de la tarea de prediccion de la siguiente oracién (NSP) y el
ajuste de los hiperparametros (Yinhan Liu, 2019).

Una de las principales mejoras de RoBERTa es la eliminacion de la tarea de
prediccién de la siguiente oracion durante el preentrenamiento, lo que, segin
los autores, contribuyé a un mejor rendimiento en varias tareas de PLN.
Ademas, RoBERTa utiliza técnicas como dynamic masking, que permite en-
mascarar diferentes tokens en cada iteracion de entrenamiento, lo que mejora
la capacidad del modelo para generalizar.

Como comentamos anteriormente, realizamos fine-tuning de un modelo pre-
entrenado para realizar la tarea de detectar opiniones en un parrafo. EI mo-
delo que fue reentrenado se basa en un modelo RoBFERTa.

2.1.10. Fine-tuning

El fine-tuning es una técnica que permite reentrenar un modelo preentrenado
utilizando un conjunto de datos adicional, con el fin de mejorarlo para un
dominio especifico (por ejemplo, el dominio de la prensa) o para una tarea
especifica (por ejemplo, andlisis de sentimiento). El fine-tuning es particu-
larmente eficaz cuando se trabaja con modelos de gran tamano, como BERT
(Jacob Devlin, 2019), que ha sido entrenado con grandes corpus de texto para
aprender representaciones lingiiisticas generales. (Jurafsky y Martin, 2023)

El fine-tuning permite que el modelo ajuste sus pardmetros para optimizar
su rendimiento en la tarea particular que se necesite, como la clasificacién de
texto, el andlisis de sentimientos o la deteccién de entidades nombradas.

13



El proceso de fine-tuning comienza con la seleccion de un modelo preentre-
nado en un corpus grande y diverso para una tarea especifica que no tiene
por qué ser la misma que la que se quiere lograr. Luego, el modelo se vuelve
a entrenar pero ahora con un conjunto de datos especificos para la tarea que
se quiere resolver. De esta manera, se reajustan sus parametros para mejorar
su desempeno en el contexto deseado. Este entrenamiento adicional suele ser
méas rapido y requiere menos datos que entrenar un modelo desde cero.

Para este proyecto utilizamos fine-tuning para la tarea de identificar si un
parrafo contiene o no una opinién. Tomamos un modelo entrenado (ROUBERTA,
s.f.) con articulos de prensa uruguaya y a partir de datos nuevos generados
por nosotros, lo reentrenamos para poder llegar a un modelo que obtenga la
solucion que deseamos. Profundizaremos sobre esto en capitulos siguientes.

2.1.11. ROUBERTa

ROUBERTa(Juan Pablo Filevich, 2024), es un modelo de lenguaje desarro-
llado a partir de un corpus que comprende aproximadamente 6 GB de textos
de periddicos uruguayos, y es el mismo corpus utilizado durante este proyecto.
Este modelo fue entrenado durante 30 dias en una sola tarjeta grafica Nvi-
dia P100, utilizando la arquitectura RoBERTa-base(Yinhan Liu, 2019), pero
con una cantidad de parametros considerablemente menor que otros modelos
RoBERTa estandar. Las evaluaciones realizadas en dos tareas de PLN mues-
tran que ROUBERTa supera a BETO(José Canete, 2020), un modelo preen-
trenado de BERT en espanol ampliamente utilizado. Ademas, al comparar
ROUBERTG en la tarea de prediccién de palabras enmascaradas con otros
dos modelos BERT multilingties populares, Multilingual BERT (Jacob De-
vlin, 2019) y XLM-RoBERTa(Alexis Conneau, 2020), se obtuvieron resul-
tados muy buenos en oraciones del d&mbito periodistico uruguayo. Estos ex-
perimentos demuestran que entrenar un modelo de lenguaje en un corpus
especifico de dominio puede mejorar significativamente el rendimiento, inclu-
so cuando el modelo es méas pequeno y se entren6 con una cantidad de datos
notablemente menor que la de los modelos preentrenados mas convencionales.

2.1.12. Modelos Generativos

Como se comenté en la seccion 2.1.7 un tipo de LLMs es el modelo GPT-
3, que corresponde a la familia de modelos generativos. Estos son sistemas
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capaces de aprender patrones y la estructura de sus datos de entrenamiento
de entrada y generar nuevo contenido con caracteristicas similares a estos.
En PLN, se entrenan en grandes corpus de texto, permitiéndoles producir
secuencias coherentes en tareas como generacion de texto, resumen, o didlogo.

Modelos basados en transformers como GPT-3, con gran capacidad genera-
tiva, han impulsado aplicaciones practicas, desde chatbots hasta asistentes
virtuales. Sin embargo, su uso plantea también desafios éticos, como el ries-
go de desinformacién, lo que hace necesario un desarrollo responsable en el
campo.

Durante este proyecto se realizaron varias investigaciones para utilizar estos
modelos en la biisqueda de opiniones y evaluar su factibilidad.

2.2. Estado del arte

Antes de desarrollar nuestra solucién, realizamos un analisis de los proble-
mas especificos que debiamos abordar en nuestro escenario. En este anélisis,
identificamos varios subproblemas claves: deteccion de opiniones, deteccién
de entidades nombradas, deteccién de tépicos o clusterizacion, y andlisis de
sentimiento.

Para abordar estos subproblemas, revisamos la literatura existente en busca
de investigaciones previas que pudieran resolverlos. Aunque no encontramos
un estudio previo que abordara de manera integral nuestro escenario, descu-
brimos multiples investigaciones que han explorado aspectos especificos de
estos subproblemas. A continuacién, presentamos algunas investigaciones que
nos resultaron relevantes.

2.2.1. Subproblemas

Como se menciond anteriormente, uno de los problemas a resolver en nues-
tro proyecto es la deteccién de opiniones dentro de un texto. Los textos
periodisticos suelen tratarse sobre hechos u opiniones, por ende, no toda la
informacion de los textos nos es relevante, sino que es importante identificar
opiniones, para luego poder visualizar su evolucién a lo largo del tiempo. A
continuacion, veamos como solucionaron dicho problema en una investigacion
realizada en la Universidad del Sur de California (Soo-Min Kim, 2006)
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La investigacién se basa en la identificacion de titulares de opinién y te-
mas relacionados con palabras disparadoras en una oracion. El proceso se
dividio en tres etapas: primero, se cre6 un conjunto de verbos y adjetivos
disparadores de opinion, clasificados por sentimiento. Luego, se buscaron los
frames seménticos correspondientes en el corpus de FrameNet* y, cuando no
se encontraban, se usaron técnicas de clustering para predecir el frame mas
adecuado. Finalmente, utilizando el parser de Charniak (Charniak, 2000), se
entrend un modelo de Maxima Entropia para clasificar los frames y determi-
nar el titular y el tema en una oracion.

En cuanto a resultados obtenidos, estos arrojaron que el sistema superé sig-
nificativamente al de referencia en la identificacién de titulares y temas, de-
mostrando la efectividad del enfoque.

Por otro lado, ademas de detectar opiniones en un texto, nuestro problema
también requiere identificar el topico principal del mismo. En la busqueda
de trabajos relacionados, encontramos una investigacion realizada en una
universidad sueca (Mona Forsman, 2022), donde se enfocan en la deteccién
de topicos mediante la clusterizacion de embeddings generados con BERT,
utilizando técnicas como UMAP® y HDBSCAN. El corpus de estudio incluyé
un conjunto de 10,000 articulos de noticias en inglés, recolectados de diversos
editores.

El pipeline propuesto en este trabajo, llamado BERTopic, comienza con la
vectorizacion del texto a través de BERT, seguido por una reduccion de di-
mensionalidad utilizando UMA P, simplificando la representacién de los datos
sin perder la estructura y las relaciones entre los textos. Luego, los autores
emplean HDBSCAN para realizar el agrupamiento, un algoritmo que se adap-
ta a la densidad de los datos, asignando de manera flexible los textos a los
clusteres.

Los resultados de la investigaciéon mostraron clisteres coherentes para los
textos de mayor longitud, mientras que aquellos clisteres que agrupaban
textos mas cortos, presentaban incoherencias.

Otro estudio relevante en el ambito de analisis de sentimientos realizado en
2015 por la Facultad de Ingenierfa de la UdelaR (Guillermo Dufort y Alvarez,
2016), se centré en analizar sentimientos en un corpus de noticias urugua-

4https://framenet.icsi.berkeley.edu
Shttps://umap-learn.readthedocs.io/en/latest/how_umap_works.html
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yas. Esta investigacion nos interesé especialmente ya que muchos estudios
similares se basan en textos en inglés, y el idioma tiene mucho peso a la
hora del analisis del sentimiento en los textos. Ademas, el trabajo se enfocé
en opiniones que mencionaban a politicos uruguayos, lo que anade un valor
especifico.

El estudio explord tres enfoques: métodos basados en reglas, aprendizaje
automatico, y un enfoque hibrido. Los métodos basados en reglas constru-
yeron algoritmos para analizar la sintaxis de las oraciones y asignar pola-
ridad a las palabras usando un diccionario especializado. Los métodos de
aprendizaje automatico emplearon algoritmos como Support Vector Machi-
nes (SVM) y Multinomial Naive Bayes (MNB) para clasificar sentimientos,
utilizando transformaciones de texto como TF-IDF. Por ultimo, el enfoque
hibrido combiné caracteristicas de ambos métodos, resultando en una mejora
en el rendimiento del modelo.

Anteriormente presentamos en alto nivel algunas de las investigaciones en
las que nos inspiramos para disenar la soluciéon de nuestro problema, pero
para mas detalles sobre éstos, otros trabajos y las metodologias utilizadas,
se puede consultar el Anexo A.1.
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Capitulo 3

Analisis y diseno de la solucién

En este capitulo, explicaremos, en primer lugar, el andlisis y posterior pro-
cesamiento realizado sobre el corpus disponible brindado por el grupo PLN.
Aplicamos ciertos filtros sobre el corpus, eliminando y agregando ciertos atri-
butos de interés. También, realizamos una limpieza del mismo, intentando
obtener finalmente, un corpus sin ruido y con la informacién necesaria pa-
ra aplicar luego las distintas técnicas. Por otro lado, nos centraremos en la
explicacién profunda de lo realizado para cada uno de los diferentes médu-
los identificados: Categorizacion, Reconocimiento de Entidades Nombradas,
Deteccion de opiniones y entidades y Andlisis de sentimientos. Para cada
una de estas partes, se ejecutaron ciertas técnicas, permitiendo obtener y
comparar sus resultados, y asi decidirnos por la aplicacion de las adecuadas.

Consideramos este capitulo como la parte central del trabajo, dado que fue
la que nos ocupé la mayor cantidad del tiempo, y a través de la cual pudimos
aplicar todas las ideas estudiadas y analizadas, obteniendo el producto final
que pasa por todos los médulos que se describiran a continuacion.

3.1. Analisis del corpus

Para comenzar nuestro trabajo, nos familiarizamos con el corpus que utili-
zamos para el desarrollo del producto final. Este corpus se presenta en dos
versiones: una version clean y otra raw. La principal, y aparentemente tinica
diferencia entre ambas, es que la version clean no contiene etiquetas HTML,
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mientras que la version rew incluye la pagina completa en su forma original.

El corpus, alojado en el repositorio del grupo de PLN!, estd organizado de
manera jerarquica: una carpeta por diario, cada una de las cuales contiene
subcarpetas por ano, y cada ano incluye un archivo JSON por noticia. El
esquema de estos archivos JSON es el siguiente:

{
"url": string,
"id": int,
"date": string,
"category": string,
"title": string,
"keywords": []string,
"cover": string,
"body": string

Este corpus fue generado mediante técnicas de scraping a partir de cuatro
diarios virtuales uruguayos: El Pais?, La Diaria®, Montevideo Portal* y El
Observador®. Optamos por trabajar con la versién clean, lo que facilitaba la
visualizacién y el manejo de los datos.

En el corpus clean faltan las noticias de La Diaria, mientras que en la ver-
sién raw, aparecen incompletas, mostrando inicamente una vista previa que
requeria una suscripcién paga para acceder al contenido completo. Para ob-
tenerlas, se debe utilizar una credencial de una suscripcion. De todas formas,
el proyecto se realizé sin estas noticias, pero como explicaremos més adelan-
te, la solucion final permite agregar estas y otras més (como noticias més
actuales) de manera rapida y eficiente.

La cantidad de noticias por diario varia, con la mayoria de los diarios cu-
briendo desde el ano 2013 hasta 2022, superando las 10.000 noticias por ano
en promedio. En total el corpus cuenta con més de un millén de noticias.

Se realizé un andlisis preliminar para determinar cudles de los metadatos
serian tutiles para nuestra investigacion futura, y cuales crefamos que no, para

https://github.com/pln-fing-udelar/uy22
’https://www.elpais.com.uy/
3https://ladiaria.com.uy/
‘https://www.montevideo.com.uy/
Shttps://www.elobservador.com.uy/
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en-bancos-analistas-d economia-uruguaya-precios-deficit.html",

Figura 3.1: Ejemplo de noticia del corpus RAW

no considerarlos. A su vez, este analisis nos permitié definir un nuevo formato
unificado al cual normalizar todos los articulos del corpus, garantizando que
se cumplieran los requisitos necesarios para nuestra solucion futura.

Se descartaron los atributos cover, id y keywords. El primero es la url de la
foto de portada utilizada en la noticia, por lo que no era de importancia para
las tareas futuras. Los ultimos dos, si bien podian llegar a ser de utilidad,
no siempre se encontraban definidos o bien implementados. Especificamente,
el id era un identificador numérico que busca darle unicidad a las noticias
mientras que keywords es una lista de palabras claves que aparecen en el
texto. En las siguientes secciones comentaremos los restantes metadatos que
a primera vista parecian ser de utilidad y que finalmente fueron utilizados
durante el proyecto.

3.2. Preprocesamiento del corpus

Con el objetivo de reorganizar las noticias en un formato mas eficiente y
eliminar informacién que no resultaria 1util, se realizé un preprocesamiento,
donde el tamano del corpus fue reducido y se obtuvo un nuevo corpus mas
manejable. Un ejemplo de esta simplificacién fue la eliminacion de la etiqueta
cover. En la Figura 3.1 se puede observar un ejemplo de una noticia antes de
este preprocesamiento.

Las noticias provenientes de diferentes diarios cuentan con cierto ruido. Este
ruido incluye elementos como publicidades para suscripciones pagas, noticias
recomendadas al final de los articulos y otros textos que aparecen dentro del
body de las noticias, pero que no forman parte del contenido principal ni son
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de utilidad para nuestro trabajo.

Ademas, algunos caracteres como aquellos que representan letras con tilde,
estan codificados de manera que dificulta la lectura durante el andlisis. Para
abordar estos problemas, desarrollamos un script que, al aplicarse al corpus
completo o a un diario especifico si se quisiera, limpia las noticias del ruido
detectado y las reorganiza seguin el formato que nosotros creimos conveniente.

El preprocesamiento elimina posibles etiquetas HTML restantes, saltos de
lineas repetidos (\n), y otros elementos similares. A su vez, aplica una lim-
pieza especifica dependiendo del diario al que pertenece la noticia en proceso.
Por ejemplo, casi todas las noticias de Montevideo Portal presentan un ruido
comun tanto al comienzo como al final del texto, que fue eliminado en esta
etapa.

Por otro lado, los articulos tienen distintos formatos para representar las
fechas de publicacién, dependiendo del diario. Para esto, se implement6 un
proceso de normalizacién que transforma todas las fechas a un formato tnico,
lo que permite una mejor organizacion temporal de los datos y facilita los
analisis de fechas posteriores, los cuales son realmente importantes, dado que
nuestro trabajo se basa en gran parte, en el estudio de los datos a lo largo de
un periodo de tiempo. Las fechas se normalizaron con el siguiente formato:
YYYY-MM-DD.

También, debido al andlisis e investigaciones que veremos en las siguientes
secciones, se transforma el body de cada noticia en un arreglo, donde cada en-
trada es un parrafo del texto de la noticia, cambiando entonces este atributo
por otro de nombre paragraphs. Brevemente, esto se debe a que las tareas que
se aplicaran posteriormente a las noticias, las esperan dividas por parrafos.

Finalmente, para cada diario se generan varios archivos JSON. Cada uno
incluye un arreglo con todas las noticias de un ano. Este formato fue elegi-
do para reducir la cantidad de archivos individuales, dado que cada carpeta
contenia mas de 10.000 archivos. Aunque esto incremento el tamano de ca-
da archivo JSON, nos permitié importar rapidamente un ano completo de
noticias para realizar pruebas.

Cabe aclarar que esta limpieza y formateo de los datos fue modificada en
diversas ocasiones a lo largo del proyecto, para agregar algin metadato, mo-
dificar el formato o refinar la limpieza.
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Figura 3.2: Ejemplo de noticia sin preprocesar

A modo de ejemplo, podemos observar la Figura 3.2 en la cual se muestra una
noticia de Montevideo Portal de enero de 2022, donde se puede observar tanto
la utilidad del formateo de las fechas, como de la eliminacién de cierto ruido.
Por simplicidad, mostramos solo los atributos date y body, que son los mas
interesantes de observar para este ejemplo. A su vez, el valor del campo body
esta resumido, con el fin de no mostrar la noticia entera innecesariamente,
siendo que la idea es observar un ejemplo de ruido.

Se puede observar que el valor de fecha que se tiene en esta noticia no puede
ser comparado con otras fechas de otros diarios si no se realiza el formateo
mencionado previamente. Para este caso, no solo vemos que se modifica el for-
mato de la fecha en si, si no que ademas, eliminamos la hora, que a los efectos
de nuestro trabajo no es relevante. Por otro lado, se puede notar que la noti-
cia culmina con “\n\n\n\n\n\n\n\n Montevideo Portal\n\n\n\n\n\n\n".
Teniendo en cuenta que este segmento de texto u otros ain mas extensos
aparece en todas las noticias de este diario, es oportuno eliminarlos, ya que
pueden modificar el andlisis y los resultados de las técnicas aplicadas sobre
los articulos. A su vez, también es una buena muestra de lo que sucede con
los \n. Como comentamos anteriormente, uno de los procesamientos aplica-
dos, fue la eliminacién de dichos caracteres repetidos, lo cual permite, por
ejemplo, la separacion por parrafos de forma mas simple. También se pueden
observar algunos caracteres codificados como \u00f3n que representa y es
remplazado por el caracter o.
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3.3. Categorizacién (Tépicos)

El objetivo es en esta etapa es intentar asociar a cada noticia una categoria
o tépico que permita agruparlas en subgrupos para realizar ciertos analisis,
como por ejemplo, buscar opiniones relacionadas exclusivamente con Depor-
tes.

3.3.1. Clustering

En primer lugar se comenzo a trabajar con técnicas de clustering, dado que
la idea de agrupar podria ser util para nuestro propédsito de tener todas las
noticias separadas por tépicos. Decidimos empezar con un enfoque de cluste-
ring no supervisado para aproximarnos a los diferentes tépicos presentes en
los diarios.

El primer enfoque fue usar BERTopic®, un modelo que aplica diversas técni-
cas para formar clusters de topicos. Este implementa varios pasos y algorit-
mos, incluyendo HDBSCAN para crear los clusters. La ventaja de HDBSCAN
es que no requiere especificar un niimero especifico de clusters a diferencia
de K-Means. Sin embargo, un inconveniente es que las noticias que no se
acercan a ningun cluster se agrupan en un cluster -1.

Comenzamos haciendo pruebas con 1.000 noticias preprocesadas tomadas
al azar del corpus, y luego aumentamos la cantidad para analizar como se
comportaba para una mayor cantidad de articulos y observar qué sucedia par-
ticularmente con el tamano del cluster -1. De esta forma, obtuvimos clusters
(topicos) que contenian todas las noticias relacionadas entre si. A primera
vista, los resultados parecian satisfactorios, mostrando una alta correlacion
entre las noticias que pertenecian a los mismos grupos. Sin embargo, obser-
vamos que generaba muchos clusters —més de 130 para una prueba con 10
mil noticias— y estos eran muy precisos, a tal punto que observamos por
ejemplo, un cluster especifico para noticias relacionadas con el aumento del
ddlar en un periodo determinado. Ademas, un alto porcentaje de noticias
cala en el cluster -1.

En la Tabla 3.1, se muestran dos de las pruebas realizadas, que se correspon-
den con la menor y la mayor cantidad de noticias con las cuales intentamos,
respectivamente. Se realizé una primera prueba utilizando un conjunto de

Shttps://maartengr.github.io/BERTopic/index.html
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# Noticias | # Clusters | % de noticias en cluster -1
1.000 18 35
20.000 165 42.6

Tabla 3.1: Comparacion del tamano del cluster -1.

1.000 noticias donde se generaron 18 clusters. En esta ejecucion, el cluster
-1, que agrupa documentos no asignados a ningun tépico, contenia 348 no-
ticias, lo que representaba el 35 % del total. Continuamos incrementando la
cantidad de noticias tomadas para la prueba, donde efectivamente la canti-
dad de clusters seguian aumentando, a la vez que el cluster -1 crecia ain
mas.

Aunque BERTopic producia buenos resultados en cuanto a la correlacion
entre las noticias de un mismo cluster, realizaba més tareas de las necesarias,
y no logramos llegar a una solucién concreta.

Decidimos cambiar HDBSCAN por K-Means para reducir el niimero de clus-
ters a un rango mas manejable y que se adaptara més a la cantidad de topicos
que nosotros queriamos obtener. Por lo tanto, con esta técnica, hicimos di-
versas pruebas modificando la cantidad de clusters entre 15 y 30, pensando
en categorias mas generales como Deportes, Politica, Educacion, Medicina,
etc. Incluso utilizamos diferentes modelos para generar los embeddings, co-
mo paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2" y ROUBERTA para observar
los distintos resultados, y analizar si dichos cambios afectaban o no en el
resultado.

Para utilizar estos distintos nimeros de k, nos basamos en las categorias co-
nocidas por nosotros, y en una investigacion hecha sobre los distintos diarios.
Nuestra idea era tener entre 10 y 15 topicos “grandes”, con la posibilidad de
tener a su vez, ciertos subtopicos sobre cada categoria “padre”. En primer
lugar decidimos comenzar con un nimero més grande (30) por dos motivos.
Por un lado, por la prueba previa hecha con BERTopic, que resultaba en
mas de 130 clusters. Al aplicar K-Means, en donde se forzarian la cantidad
de grupos, el cambio podia ser muy brusco si lo ejecutabamos para obtener
tan solo 15 o 10, y no nos habilitaria a realizar un analisis de cémo se iba
comportando al disminuir la cantidad. Por otro lado, al ver que cada grupo

"https://huggingface.co/sentence-transformers/paraphrase-multilingual
-MinilM-L12-v2
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solia ser bastante especifico en cuanto a su contenido, nos parecia oportuno
empezar probando con 30, pensando que quizas el resultado nos iba a ofrecer
un cluster por cada subtdpico posible (aproximadamente), en lugar de uno
por cada categoria “padre”.

En las distintas pruebas, el comportamiento fue similar: se obtenian varios
clusters que podian mapearse relativamente directo a un tépico/subtépico,
pero también otros tantos que no eran facilmente identificables, ni tan cohe-
rentes ni correlativos en si mismos.

Concluimos que tanto BERTopic como su variacién con K-Means producian
buenos resultados, aunque con limitaciones. BERTopic generaba demasiados
clusters, mientras que K-Means, a pesar de obtener un nimero especifico de
estos, agrupaba las noticias de manera no completamente coherente, resul-
tando en clusters que contenian miles de noticias sin ser tan parecidas entre
si, lo que dificultaba la identificaciéon de un topico claro. En la Tabla 3.2 se
puede ver un ejemplo de algunos clusters obtenidos aplicando K-Means y el
porcentaje de noticias de los tres topicos con mayor cantidad de estas dentro
de cada uno.

3.3.2. Etiquetado manual

Cada noticia del corpus contiene un campo category, extraido del HTML o
de la URL de la noticia, que depende de cada diario. Mas alla de la exis-
tencia de diferencias de estos valores entre los distintos diarios, o incluso
algunas diferencias dentro de un mismo diario, se puede realizar un mapeo
manual de todos los valores del metadato category del corpus a un listado
comun de tépicos definidos. Se optd entonces por normalizar manualmente
las categorias encontradas a 15 topicos generales, y luego intentar identificar
subtépicos. Ordenamos las noticias por diario y por la categoria, y comenza-
mos a mapear manualmente las categorias a nuestros tépicos. Se definieron
los tépicos a medida que avanzamos entre los distintos valores de category
disponibles, teniendo en cuenta para cada uno, los topicos definidos hasta
el momento, y el tamafio que tenia el nuevo valor analizado (cantidad de
noticias con dicha categoria asociada). Segun esos valores, decidimos si valia
la pena crear un nuevo topico en nuestra tabla definitiva, referente a este
valor, o si era preferible mapear esta categoria a algiin tépico ya definido
previamente. Un ejemplo de esta normalizacién fue mapear “ovacion/futbol”
de el diario El Pais a “Deportes”. Los tépicos finales se pueden observar en
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Clister | Categoria Porcentaje
Vida Actual 55.8 %
0 Opinién 21.4%
Economia y Empresas 15.5%
Economia y Empresas 34.0%
1 Nacional y Politica 28.2%
Opinién 17.6 %
Vida Actual 91.9%
2 Deportes 6.2 %
Otras 0.3%
Salud 44.2 %
3 Mundo 23.7%
Vida Actual 17.0%
Nacional y Politica 49.0 %
4 Mundo 24.0 %
Personajes 5.8%
Deportes 55.5 %
7 Espectaculos y Cultura 4.5%
Personajes 3.7%
Nacional y Politica 33.0%
8 Vida Actual 31.6 %
Espectdculos y Cultura 11.3%

Tabla 3.2: Porcentaje de noticias por categoria para 8 clusters de K-Means
con k=15
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la Tabla 3.3.

El topico Otras engloba aquellas noticias cuya categoria era demasiado es-
pecifica, por lo que no ameritaba crear un nuevo tépico. En general, se trataba
de una categoria con un muy pocas noticias respecto al tamano del corpus,
por lo que creimos pertinente relacionar estas noticias con el tépico Otras.
Por otro lado, el topico Desconocido contiene aquellos textos en los cuales no
se tenia un valor del metadato category asociado. Al igual que para el caso de
Otras, se obtuvo un grupo pequeno al compararlo con el tamano del corpus.

A partir del listado final de tépicos, se maped cada noticia a uno de ellos
basando dicho mapeo en el valor del atributo categoria perteneciente a la
metadata de cada noticia. En la Tabla 3.3 se pueden ver los tépicos y la
cantidad de noticias en cada uno.

’ Categoria \ Cantidad ‘
Ciencia y Tecnologia 40138
Deportes 185258
Espectaculos y Cultura 88069
Vida Actual 25092
Personajes 19355
Opinién 25303
Nacional y Politica 218360
Agro 19132
Economia y Empresas 57611
Externas 20938
Mundo 108957
Otras 21374
Salud 20737
Cocina 883
Desconocido 43823

Tabla 3.3: Cantidad de Noticias por Tépico

3.3.3. Subcategorizacion

Las noticias de El Pais, contaban con valores que indicaban subcategorias,
como ovacion/futbol, ovacion/tenis, ovacion/basquetbol, etc. Sin embargo,
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| Categorfa | 0 |1 [ 2 3 | 4 IE [ 6 \

Sociedad | 83 948 29 460 753 112 79
Servicios | 268 84 13 13 139 1 2

Politica | 5 990 1951 142 1400 2267 314
Educacién | 1 118 25 19 324 28 25
Judiciales | - 128 12 271 187 59 962
Policiales | - 97 3 1159 70 17 380
Sindicales | - 68 35 15 329 44 6

Tabla 3.4: Clustering sobre Categorias con datos diversos

realizar el mismo procedimiento de clasificacién hecho previamente parecia
muy complejo, dado que solamente El Pais tenia valores de este estilo.

Basandonos en esto, intentamos nuevamente realizar clustering, pero ahora
para obtener subcategorias dentro de los tépicos generales. Sin embargo, el
resultado no fue positivo; las noticias no se agruparon de manera coheren-
te en subcategorias, quedando mezcladas y situandonos nuevamente en un
problema similar al que nos sucedia con las categorias generales.

La Tabla 3.4 es un ejemplo de una prueba de K-Means sobre un conjunto
de noticias de Nacional y Politica del diario El Pais, donde cada grupo es
un cluster resultado. Cada una de las noticias tomadas tenia como categoria
alguno de los valores que se ven en dicha Tabla. Los niimeros se corresponden
con la cantidad de noticias asociadas a cada categoria dentro de cada cluster
resultante. Como podemos ver en el resultado obtenido, no se obtiene ningin
cluster con una subcategoria bien definida y predominante. Por el contrario,
vemos que hay més de una que predomina en cada grupo.

Identificamos que este problema seguramente se debia a la predominancia
de algunas subcategorias, como Futbol en el caso de Deportes, que superaba
ampliamente en cantidad a otras.

Realizando una prueba con 500 noticias para cada deporte, se comienza a
observar este problema. Tal como se puede ver en la Tabla 3.5, se obtuvie-
ron clusters mas coherentes. Para esto, seleccionamos de FEl Pais, noticias al
azar de cada una de las siguientes subcategorias: Tenis, Futbol, Basquetbol,
Motor y Rugby, y aplicamos clustering sobre dicho conjunto. El resultado
obtenido contiene tres clusters bien definidos en cuanto a su contenido (7Ze-
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] Cluster \ Basquetbol \ Fatbol \ Tenis \ Rugby \ Motor ‘

0 274 199 | 88 | 223 | 84
1 11 - 363 - 2
2 89 - - - -
3 - 1 1 - 290
1 126 300 | 48 | 277 | 124

Tabla 3.5: Clustering sobre Deportes con categorias balanceadas

nis, Basquetbol y Motor), y otros dos en los cuales predominan dos de las
subcategorias.

Debido a la tendencia de las subcategorias a dominar dentro de una categoria
general, y considerando que no conociamos todas las subcategorias posibles
para todos los topicos que teniamos, o que algunos diarios no las manejaban
claramente, decidimos no continuar con la bisqueda de subcategorias, para
poder continuar con el trabajo de los distintos médulos, siempre con la idea
de poder obtener una solucién inicial completa al proyecto.

En su lugar, se planted la necesidad de encontrar una solucion diferente que
permita identificar un topico més especifico dentro de un tépico general. Por
lo tanto, se decidié agregar un filtro titulado “Palabra clave” en el cual el
usuario puede agregar una cadena de caracteres que se utiliza como filtro en
la busqueda de noticias, mostrando solamente aquellas que contengan esta
cadena.

3.4. Reconocimiento de Entidades Nombra-
das (NER)

Las entidades mencionadas en las noticias pueden ser variadas, como perso-
nas, organizaciones, lugares, entre otras. Sin embargo, nuestro objetivo radica
especialmente en encontrar opiniones emitidas por diferentes personas, por
ende, nos centramos solamente en ello.

Por otro lado, dado que en las noticias de prensa una entidad puede aparecer
multiples veces y de distintas maneras, una tarea adicional al reconocimiento
de entidades es la normalizacién de las diferentes apariciones. De esta for-
ma, se puede identificar si cierta entidad expresa una opinion en diferentes
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parrafos, estando referenciada de diferente manera.

Entendemos que la forma en que estan escritas las noticias facilita el tra-
bajo de las librerias de reconocimiento de entidades, ya que generalmente
respetan las mayusculas en los nombres propios, a diferencia de otros tipos
de texto como los tweets, donde la escritura puede ser mas informal, menos
estructurada y los resultados de las librerias pueden verse afectados.

Se exploraron y probaron distintas librerfas como por ejemplo SpaCy®, Flair °
y Polyglot'®. Si bien con las tres librerfas vimos resultados coherentes, devol-
viendo correctamente las entidades mencionadas en los textos, nos decidimos
por la utilizacion de SpaCly, ya que se obtienen los resultados esperados con
mayor velocidad.

SpaCy es una biblioteca que ofrece multiples herramientas para el proce-
samiento de lenguaje natural y puede utilizarse con diversos modelos. Tras
realizar multiples pruebas, notamos que el modelo entrenado con noticias en
espafiol es-core-news-lg'! arrojaba los mejores resultados.

Por otro lado, se observa una mejora en los resultados devueltos por la li-
breria al procesar cadenas de texto de menor longitud. Por ello, para nuestro
escenario, es mas beneficioso procesar las noticias por parrafos en lugar de
procesarlas completas.

En la Tabla 3.6, se muestran las entidades incorrectamente reconocidas por la
libreria al utilizarla sobre la noticia completa titulada 'Nuevo enfoque sobre
drogas’ de el diario El Pais en el ano 2013 que se puede ver completa en el
Anexo 4.

Observando los valores se puede observar una cantidad significativa de enti-
dades reconocidas de forma erréonea, lo que podria generar problemas futuros.
Por otro lado, en la Tabla 3.7 se pueden observar las entidades reconocidas
de forma incorrecta al aplicar la libreria en cada parrafo por separado y
unificar las entidades obtenidas. Vemos que la longitud de la Tabla 3.7 es
sensiblemente menor a la de la Tabla 3.6, lo cual confirma la mejoria de los
resultados al procesar las noticias por parrafos.

8https://spacy.io/models/es
https://huggingface.co/flair/ner-english
Onttps://pypi.org/project/polyglot/
Uhttps://huggingface.co/spacy/es_core news lg
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Formato

Entidades (Nombre, Tipo)

Noticia completa

("Un tema que ya se encuentra en el’, MISC),
("Informe’, LOC),
(*Jefas’, MISC),
(*Jefes de Estado’, MISC),
("Presidente colombiano’, ORG),
(debia’, PER),
(’Lo que tenemos que hacer’, MISC),
(’agregd’, PER),
("Una discusién’, MISC),
(’Antigua’, LOC),
(’Estupefacientes’, PER),

(’anio’, MISC),

("El Informe’, LOC),

(’qué’, MISC),

(’Lo mas importante’, MISC),
('Ello’, PER),

(’El término ”hemisférico’, MISC),
(’Quizéas’, LOC),

(’El estudio’, MISC)

Tabla 3.6: Entidades incorrectamente reconocidas por la libreria

Formato

Entidades (Nombre, Tipo)

Separado por parrafos

(*Jefas y Jefes de Estado’, MISC),
(’Antigua’, LOC),

(’El estudio’, MISC),

(’El término’, MISC)

Tabla 3.7: Entidades incorrectamente reconocidas por parrafos
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La solucion final se basé en la creacién de un algoritmo que procesa la noticia
por parrafos, reconoce las personas mencionadas haciendo uso de la libreria
spaCy con el modelo es-core-news-lg y normaliza las entidades encontradas.

El algoritmo identifica todas las variaciones de una entidad y las asigna a
un nombre normalizado. Un ejemplo sencillo de normalizacién podria ser la
aparicion de Oscar Andrade, quien podria mencionarse posteriormente solo
como Oscar o Andrade. Por otro lado, un caso mas complejo es la resolucion
de correferencias, como por ejemplo, si Oscar Andrade fuera mencionado
como “el senador”. Este es un desafio mayor y queda por fuera del alcance de
este proyecto, ya que el modelo no reconoce a “el senador” como una entidad,
y se necesitaria un procesamiento adicional para lograr la normalizacién.

En el pseudo-codigo presentado en el Algoritmo 1 se puede visualizar en alto
nivel el algoritmo creado en este modulo, el cual incluye la utilizacién de la
libreria para la obtencién de las entidades y su normalizacién. A su vez, en el
pseudo-codigo presentado en el Algoritmo 2 se observan los procedimientos
auxiliares utilizados por este.

Algorithm 1 NER & Normalizaciéon de entidades en noticias
1: procedure PROCESARNOTICIAS(noticias)
2 for cada noticia en noticias do
3 entidades < set()
4 for cada parrafo en noticia do
5: personasReconocidas < SpacyN ER(parrafo, PER)
6
7
8
9

for cada entidad en personasReconocidas do
normalizar Entidad(entidad, entidades)
end for
end for
10: end for
11: end procedure

El algoritmo descrito previamente procesa cada noticia manteniendo un con-
junto de entidades previamente normalizadas, evitando repeticiones. Para
cada parrafo, se utiliza la libreria para obtener las entidades de tipo persona
y se invoca una funcion auxiliar que normaliza las entidades reconocidas. Es-
ta funcién toma cada palabra de la entidad y busca coincidencias parciales
en las entidades normalizadas hasta el momento. Si se encuentra una coinci-
dencia unica, se selecciona como la entidad normalizada; de lo contrario, se
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Algorithm 2 Algoritmos auxiliares

1:
2
3
4:
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:

19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:

28:

procedure NORMALIZARENTIDAD (entidad, entidadesPrevias)
indexes < list()
palabras < dividir(entidad)
for cada palabra en palabras do
if indexes esta vacia then
indexes = isSubstring(palabra, entidadesPrevias)
else
for cada index en indexes do
if palabra no estd en entidadesPrevias|index] then
Eliminar index de indexes
end if
end for
end if
end for
if indexes tiene exactamente un elemento then
Obtener entidadAsociada de entidadesPrevias|indexes|0]]
palabrasEntidadAsociada < dividir(entidad Asociada)
if cantidad de palabras es mayor que la de palabrasEntidadAso-
ciada then
return entidad
else
return entidadAsociada
end if
else
return entidad
end if
end procedure
procedure ISSUBSTRING (palabra, entidadesPrevias) Retorna una lista
con los indices en los que palabra es substring en entidadesPrevias
end procedure
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utiliza la entidad original. Finalmente, cada entidad normalizada se agrega
al conjunto. Asi, todas las entidades de una noticia quedan unificadas bajo
su forma mas completa, facilitando la asociacién de opiniones a la misma
entidad.

3.5. Deteccién de opiniones

Una de las tareas mas importantes en este trabajo es identificar cuando se
estd expresando una opinién. A continuacion se discuten diferentes enfoques
e investigaciones realizadas para poder resolver este problema.

3.5.1. Enfoques basados en andlisis de sentimientos y
en listas de indicadores de opinion

Un primer enfoque es detectar la presencia de opiniones a partir del analisis
de sentimiento de las noticias. Mediante el uso de librerias para determinar
el sentimiento en textos, como es el caso de pysentimiento'? se puede estimar
si en una determinada noticia o parrafo se estd expresando un sentimiento
positivo, neutro o negativo. Esto podria servir como indicador de existencia
de opinién en caso de tener un sentimiento diferente a neutro.

Al analizar los resultados de aplicar el andlisis de sentimientos sobre las
noticias, detectamos que no existe una relaciéon directa entre el sentimiento
y la presencia de una opinién en un texto. Por lo tanto, se debe combinar el
analisis de sentimientos con una légica adicional. Una heuristica posible para
determinar si existe una opinién podria ser:

= el sentimiento es positivo o negativo con una precisién mayor a cierto
valor,

= en el parrafo se menciona alguna entidad nombrada de tipo persona, y
= existe algiin verbo de discurso, como “dijo” o “expresd”.

Finalmente se decidi6 descartar el uso del andlisis de sentimientos para detec-
tar opiniones y proceder a la evaluacion de otros enfoques como el mencionado
en la seccion 2.2 donde se utiliza una lista de palabras claves disparadoras de

2https://pypi.org/project/pysentimiento/0.5.2rc3/
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S I N

opiniones y FrameNet'? para obtener sentencias donde ocurra una opinién

y extraer asi el holder, es decir la persona que esta dando y sosteniendo
la opinién y el topic es decir el tema de ella (Kim y Hovy, 2006). Sin em-
bargo esta metodologia también fue descartada debido a la ausencia de un
FrameNet en espanol lo suficientemente robusto como para implementar este
enfoque.

3.5.2. Modelos generativos GPT

Otro enfoque es utilizar un modelo de la familia GPT, como ChatGPT, para
extraer opiniones de las noticias. Pedir al modelo que identifique opiniones
por si solo, es decir, pasandole una noticia para que senale las opiniones que
contenia, si las hubiera, con breve prompt indicando lo que se espera como
salida, no funciona bien, ya que por la naturaleza de ChatGPT su repuesta
es muy amplia y no del todo correcta, pero esto se debe a que el prompt
enviado es muy breve o con falta de contexto.

Por tanto mediante prompts sucesivos, aprovechando la capacidad de ChatGPT
para tomar los prompts anteriores como referencia para sus nuevas respues-
tas se puede obtener una mejor respuesta al agregar este contexto adicional.
Continuando con la idea del articulo anteriormente mencionado generamos
una lista de palabras ”disparadoras”que tienden a aparecer cuando se esta
expresando una opinion, y acd es de gran ayuda nuevamente la formalidad
y estructura que tienen las noticias. Para generar esta lista extrajimos to-
das las palabras de las noticias de 2013 de El Pais utilizando una expresion
regular para identificar las palabras que preceden a una frase entre comillas
dobles. Luego, le pedimos a ChatGPT que filtrara esta lista para quedarse
solo con las palabras que actiian como ”disparadores de opiniéon”. Ademas le
pedimos que intente agregar algunas nuevas a partir del resultado anterior y
finalmente corregimos a mano el resultado. Un extracto de esta lista se puede
ver en el Listing 3.1.
[

"aclardé",

"agregd",

"afirmé",

"admitiodo",

"anuncid",

"aseguré",

3https://framenet.icsi.berkeley.edu/
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10

11

14

16

"comentd",
"confirmo",
"declard",
"dijo",
"explico",
"informd",
"indico",
"manifesto",
"sefialod",

Listing 3.1: Algunos ejemplos de la lista de palabras disparadoras.

A continuacién, seleccionamos una noticia y generamos un resultado esperado
en un formato JSON, donde las claves son las entidades que opinan y los
valores son arreglos con las opiniones en dicha noticia que se puede observar
en el Listing 3.2.

{

"José Mujica":[

"dijo que no hay que derogar el delito de abuso de
funciones

hasta que la justicia se expida sobre el caso Pluna",

"sefialé que el préstamo para la cooperativa Alas U
esta en

suspenso porque no hay respaldo juridico para
otorgarlo",

"destac6é la necesidad de una figura juridica para
otorgar el

préstamo y la importancia de arriesgar para que la
gente pueda

trabajar, en comparacidén con el seguro de paro",

"manifest6 que el tratamiento de los fondos como '
plata piblica'

requiere precaucién para evitar acusaciones de abuso
de

funciones",

"critic6é la idea de eliminar el delito de 'abuso de
funciones'

sin tener una alternativa, mencionando la necesidad
de esperar

ante acusaciones actuales",

"reconocidé el error en la gestidén del caso Pluna,
atribuyendo el
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20

21
22

31

33

34

36

38

39

fallo a la ansiedad por solucionar problemas
laborales y

turisticos",

"cuestioné el asesoramiento recibido en el caso Pluna
, comparando

la situacidén con errores anteriores en el ambito
financiero

uruguayo",

"aclar6é que a Fernando Lorenzo no se le pidié
renunciar , sino que

la renuncia fue decisidén de Lorenzo",

"pidié dejar tranquilo al Banco Repiblica, destacando
su

importancia para la economia uruguaya y la necesidad
de esperar

hasta enero para discutir temas pendientes"
1,
"Telemundo" :null,
"Mujica":[

"manifestdé su postura de arriesgar en decisiones
financieras para

beneficiar el empleo frente a los costos del seguro
de paro",

"reiteré su enfoque en la responsabilidad de manejar
fondos

piblicos y las implicaciones legales de sus
decisiones",

"expres6 su perspectiva sobre los errores y
aprendizajes en la

gestidén de crisis, especialmente en relacidén con el
caso Pluna",

"coment6 sobre el proceso de toma de decisiones y el
papel de 1los

asesores, reflexionando sobre su confianza y 1los
resultados",

"destacé la importancia de la prudencia y la
planificacidén en la

administracién de recursos clave como el Banco Repi
blica"
1,
"Peirano" :null,
"Fernando Lorenzo":null,
"Banco Repiublica'":null
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21

Listing 3.2: Respuesta esperada para ChatGPT escrita por nosotros.

Le pedimos entonces a ChatGPT que realizara la misma tarea, propor-
ciondndole la lista de palabras como disparadores de opinion, el ejemplo
de salida, formato que esperabamos y la lista de entidades que el modelo de
NER reconocio para la noticia nueva. Y obtuvimos un resultado satisfactorio,
donde la respuesta final de ChatGPT sostiene el formato esperado de salida
y contiene las opiniones mencionadas por las diferentes entidades. Esta res-
puesta se puede apreciar en el Listing 3.3. Ademas para ver un ejemplo de
la secuencia de prompts utilizados en este y otros casos se pude consultar el
Anexo A.5.

# ChatGPT
{
"Unico": [
"Se declaré en 'estado de alerta' tras un hecho de
violencia en el
Hogar Ser.",
"Sefialé que la situacidén es preocupante y se necesitan
respuestas
rapidas para evitar que estos hechos vuelvan a ocurrir.",
"Aclaré que el ingreso de nuevos funcionarios ha tenido
un impacto
positivo en las condiciones de trabajo, pero esto se ve
empafiado por
el aumento de adolescentes privados de libertad y el
hacinamiento.",
"Considera importante la intervencidén de las autoridades
para nuevas
instalaciones y descomprimir el hacinamiento.",
"Indicé que no descartan ninguna medida para proteger la
integridad
fisica de los trabajadores."
] )
"INAU": null,
"Colonia Berro": null,
"Joselo Lépez": [
"Narré el incidente donde un trabajador fue agredido por
un
adolescente con agua hirviendo.",
"Detallé el contexto del enfrentamiento verbal que
precedié al ataque al trabajador."
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Listing 3.3: Ejemplo de respuesta de ChatGPT exitosa.

3.5.3. Modelos generativos de uso libre

A pesar de que ChatGPT es una herramienta gratuita que se puede usar
desde un navegador, no es gratuito para su uso mediante una API en un en-
torno de desarrollo, donde se necesitaria automatizar el proceso de identificar
opiniones en mas de un millon de noticias. Por lo tanto, es necesario el uso de
otros modelos que pueden ser ejecutados localmente de manera gratuita. Por
lo tanto exploramos modelos como Llama 2'* de la familia de modelos Llama
distribuidos gratuitamente por Meta!'® y Mistral *°. Aunque no encontramos
una version en linea de Llama 2, como la que se cuenta para ChatGPT, si
pudimos probar una version de Mistral 708, obteniendo resultados muy si-
milares a los de ChatGPT realizando la misma secuencia de prompts descrita
anteriormente. Esta respuesta de Mistral se puede observar en el Listing 3.4.

1 # MistralAI

~

{

"Unico": [

"se declaré en 'estado de alerta' tras el dltimo 'hecho
de violencia

ocurrido en el Hogar Ser'",

"seflalé que 'la situacidén es preocupante
'rapidas

respuestas que aseguren que este tipo de hechos no

' y se necesitan

vuelvan a
ocurrir'"

"aclaré que 'el ingreso de 300 nuevos funcionarios a la
Institucién

ha generado un impacto positivo en las condiciones de
trabajo'",

"considerdé importante 'la inmediata intervencidén de las
autoridades, en la concrecidén de nuevas instalaciones, que
aumenten la capacidad

locativa, y descomprima el hacinamiento que existe en
todos los

https://1lama.meta.com/11lama2/
5https://about.meta.com/
Yhttps://mistral.ai/
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13 centros'",

14 "sefialé que no descarta 'minguna medida mientras siga en
peligro 1la

15 integridad fisica de los trabajadores que este sindicato
representa'"

16 ] s

17 "INAU": null,

18 "Colonia Berro": null,

19 "Joselo Lépez": [

20 "relaté el enfrentamiento verbal entre un joven en
rehabilitacién y

21 un trabajador, que culmind con agua hirviendo arrojada en

el rostro
22 del trabajador"

Listing 3.4: Ejemplo de respuesta de Mistral Al exitosa.

Para poder correr un modelo de este tipo localmente, es necesario el uso de
una herramienta como Ollama'”. Ollama permite correr una gran variedad de
modelos localmente solamente descargandolo. Al iniciar un modelo, Ollama
levanta un servidor con el cual se conecta y permite interactuar con el modelo.
A partir ollama-python'® se puede utilizar un lenguaje de programacién para
conectarse y automatizar todo tipo de pruebas.

Se probaron dos familias de modelos, Llama y Mistral, en sus versiones de 70B
y 7B. Los modelos de 70B tienen una gran demanda de recursos computacio-
nales debido a la cantidad de pardmetros (70 mil millones), lo que dificulté su
ejecucion en recursos locales. Se intenté ejecutar estos modelos en el clister
de Cluster-uy'®, pero el acceso a GPUs Nwvidia A100, que son ideales para
este tipo de modelos, es limitado y no siempre disponible.

Dado que no fue posible acceder a las GPUs A100, se opt6 por utilizar GPUs
Nuvidia Tesla P100, que son menos potentes pero superiores a las de recursos
locales. Sin embargo, las Tesla P100 no son suficientes para ejecutar eficien-
temente los modelos 70B debido a la gran carga computacional que requieren.
Por esta razon, se decidié trabajar con las versiones de 7B de los modelos,
que son mas manejables en términos de recursos.

"https://ollama.com/
Bhttps://github.com/ollama/ollama-python
Yhttps://cluster.uy/
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Particularmente las versiones reducidas como el Mistral 7B, tienden a mez-
clar idiomas en sus salidas, predominantemente entre el espanol y el inglés.
Una consecuencia comun cuando se reduce la cantidad de parametros. Es-
ta inclinacion hacia el inglés afecté negativamente la coherencia y precision
de los resultados, especialmente cuando se trataba de procesar contenido en
espanol de manera exclusiva, como se puede observar en el Listing 3.5.

1 # 0llama
2 I. Senadores and Their Opinions on the Marijuana Legalization
Bill

1 1. Luis Alberto Heber: questioned the criterion for plants
instead of
5 seven or eight.
6 2. Alfredo Solari: raised concerns about potential damages
from marijuana
7 and warned against regional tourism focus on cannabis.
s 3. Larrafiaga (Jorge): labeled the marijuana bill as "
inconstitucional"
9 and warned of potential market control issues.
10 4. Luis Gallo (Frente Amplio): defended the constitutionality
of the law,
11 emphasizing its health benefits for the population.
12 5. Enrique Rubio: insisted that it is not an experiment but a
public
13 policy.
14 6. José Mujica: referred to the marijuana bill as an "
experiment" in the
15 past.
16 7. Pedro Bordaberry: disagreed with Larrafilaga's assessment,
stating that
17 the Uruguayan people are not being experimented upon.
18 8. Luis Alberto Lacalle: saw it as a step on a continuum and
referenced
19 Vazquez 's statements about cocaine.
20 9. Vazquez (not mentioned in the text): made remarks about
marijuana
21 being an "experiment" in the past.

23 Opinions from the given entities:

25 {

26 "Luis Alberto Heber": "Criticized the number of cannabis
plants allowed",

27 "Alfredo Solari": "Raised concerns over potential damages
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10

and regional

focus on cannabis tourism",

"Solari": "Raised concerns over potential damages and
regional focus on

cannabis tourism",

"Jorge Larrafiaga": "Labeled it as unconstitutional and
warned about

market control issues",

"Luis Gallo (Frente Amplio)": "Defended its
constitutionality and

emphasized health benefits",

"Enrique Rubio": "Insisted it is not an experiment but a
public policy",

"José Mujica": "Referred to it as an \"experiment\" in the
past",

"Pedro Bordaberry": "Disagreed with Larrafiaga's assessment
l|’

"Luis Alberto Lacalle": "Saw it as a step on a continuum

and referenced
previous statements about cocaine"

}
Listing 3.5: Ejemplo de respuesta mala de Mistral 7B con Ollama.

Aunque los resultados obtenidos con el modelo 7B a través de prompting no
fueron satisfactorios, se opté por intentar realizar un fine-tuning sobre este
modelo. El objetivo es ajustar el modelo especificamente para la tarea de
identificar y analizar opiniones en noticias, buscando mejorar su rendimiento
en este contexto.

3.5.4. Fine-tuning a modelos existentes

Este enfoque final de realizar fine-tuning a un modelo existente se propone
tanto para los modelos generativos previamente mencionados como para el
modelo ROUBERTa (Juan Pablo Filevich, 2024). Este fue creado a partir del
mismo corpus de noticias uruguayas con el cual contamos, lo cual propone
ciertas ventajas ya que el modelo ya ha sido expuesto a las caracteristicas
del corpus especifico que estamos analizando. Al hacer fine-tuning sobre un
modelo entrenado en el mismo corpus, se mejora la capacidad del modelo
para captar patrones en el conjunto de datos, lo que potencialmente puede
aumentar la precision en las tareas.

En ambos casos, ya sea utilizando un modelo 7B o ROUBERTa, realizar
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un fine-tuning permite ahorrar tiempo y procesamiento, entre otras cosas.
Para poder realizar fine-tuning sobre cualquiera de los modelos, se necesita
un aprendizaje supervisado. Esto implica disponer de un conjunto de datos
donde tanto la entrada como la salida esperada estén definidas, permitiendo
que el modelo aprenda a realizar la tarea deseada sobre nuevas entradas para
las cuales no tiene la salida conocida. Para este caso particular, se debe contar
con parrafos de noticias como entrada, y la salida debe indicar si el parrafo
contiene una opinién o no.

Por tanto se generé un conjunto de datos con entradas y salidas esperadas
para la tarea, definiendo un formato de etiquetado que anadia indicadores al
comienzo y al final de cada opinién, aunque solo se etiqueté la opinion, ya
que en muchas noticias no se menciona la entidad que la expresa cerca de
la misma. Este enfoque se centrd en identificar las opiniones, dejando para
mas adelante la discusion sobre la asociacion entre estas y las entidades. En
una primera iteracion, se utilizé un script para seleccionar 482 noticias, in-
tentando que el 90 % incluyera opiniones, basdndose en una lista de palabras
disparadoras. Al no alcanzar este objetivo, se ajusté el script en la segunda
iteracion para asegurar que todas las noticias contuvieran opiniones, anadien-
do criterios de inclusion de entidades politicas, lo que resulté en 108 noticias
adicionales. Finalmente, se creé un conjunto de validacién con 90 noticias
de prensa uruguaya, distribuidas equitativamente entre las que contenian y
no contenian opiniones. Nos aseguramos que este conjunto no hubiera sido
utilizado previamente en el proceso de entrenamiento, seleccionando noticias
manualmente desde internet y del ano 2024. Un ejemplo de etiquetado se
puede observar en el Listing 3.6 donde cada opinion aparece rodeada por las
etiquetas < OP >y < /OP >. Ademads, se puede apreciar que se marcan
tanto opiniones expresadas entre comillas como no. Adicionalmente en la Ta-
bla 3.8 se pueden apreciar las cantidades de los conjuntos de entrenamiento
y validacion finales.

<0P>El expresidente José Mujica habldé sobre cémo lleva el
tratamiento para combatir el cancer de eséfago que padece, y
aseguré que estd \"cansado\" y \"jodido\".</0P>\n <0OP>\"Ando
jodido, a la miseria. El tratamiento ese que me estéan
haciendo es como una viava todos los dias, entonces no puedo
con las patas\", aseguré el exmandatario</0OP> en entrevista
con Telemundo (Canal 12).

<0P>\"Cansado. Estoy como panadero antiguo que hacia reparto
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Conjunto # Noticias | # Parrafos | # Parrafos con Opinion

Entrenamiento 482 4067 781

Validacién 90 H&K 159

Tabla 3.8: Conjuntos de entrenamiento y validacion

10y paraba en todas las paradas. Mas o menos estoy iguall",

11 graficé Mujica.</0P>.

12 Tras el anuncio del diagnéstico del expresidente, su doctora

3 personal, <OP>Raquel Pannone, dijo que los resultados del

. tratamiento se iradn valorando en el correr de los dias y que

15 se estima que durard, aproximadamente, un mes o mes y medio.

6 </OP> Mujica recibe radioterapia de lunes a viernes, de cinco
17 a diez minutos por sesidén. Tanto la cirugia como la

18 quimioterapia fueron descartados para tratar el céancer del
19 1lider del Movimiento de Participacién Popular (MPP), debido
20 a su edad -Mujica cumplié 89 el pasado lunes, aunque dias

21 atrds confesdé que tiene un afio mds- y al hecho de que hace
22 mads de 20 afios padece una enfermedad inmunolégica,

23 vasculitis y una insuficiencia renal.

Listing 3.6: Ejemplo de etiquetado.

3.5.5. Fine-tuning a modelos generativos

Manteniendo la misma idea general del problema —determinar si un parrafo
contiene una opinién o no— decidimos abstraernos un poco y transformarlo
en un problema de clasificacién binaria. Es decir, la idea es tener un modelo
que, dado un parrafo como entrada, indique si contiene alguna opinién o si
no la contiene.

Aunque continuamos realizando pruebas con los modelos de Mistral y Llama
2, tanto localmente como en el cluster usando GPUs P100, los tiempos de
respuesta eran lentos. A pesar de estar utilizando modelos mas ligeros, co-
mo los de 7B, siguen siendo modelos pesados que requieren muchos recursos
computacionales. Una opcion es reducir la representacion en bits de los mo-
delos. Es decir, la representacion de los pesos, que originalmente esta en 32
bits, se puede bajar a 8 o 4 bits, reduciendo asi el tamano del modelo y el
uso de memoria.

Por tanto, previo a realizar fine-tuning, hicimos algunas pruebas previas con
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el modelo reducido a 8 bits seleccionando una porcién de los parrafos que
habiamos etiquetado y que ya tenfan la salida correspondiente (con o sin
opinién). Generamos un prompt que consistia en la entrada del parrafo junto
con la pregunta, esperando que la respuesta fuera simplemente “si” o “no”.
A continuacién, pasamos todos estos parrafos con el prompt al modelo en 8
bits para evaluar sus resultados. Este prompt se puede ver en el Listing 3.7.

El siguiente parrafo contiene alguna opinion? Responde con si
0 no
solamente: El diputado Sergio Mier (Liga Federal) dijo en
rueda de
prensa que Miranda "pidié encarecidamente que cuando se
desarrolle el
Plenario se haga por los carriles méds tranquilos". Consultado
sobre 1la
renuncia, opiné que "es un problema de Sendic si espera al
Plenario o no

; para renunciar".

Listing 3.7: Ejemplo de prompt para Llama.

Aunque el modelo respondia a la pregunta sobre si el parrafo contenia o no
una opinién, no siempre lo hacia de manera correcta. Ademas, las respuestas
eran diversas y no seguian el formato esperado de si o no. Por ejemplo, en
algunos casos, el modelo copiaba el parrafo casi igual, con algunas palabras
cambiadas, y luego respondia con una frase. En otros casos, respondia con
varias oraciones o incluso en otro idioma, como inglés. Se pueden ver ejemplos
de estas respuestas erroneas en el Listing 3.8.

- It is an opinion in the following text? Sin embargo, con
una sonrisa

amplia y sus brazos rodeando a un nifio vestido con una tidnica
impecable,

el vicepresidente indicé a través de su cuenta oficial de
Twitter

"Gracias a maestras y alumnos de 5 to. afio de la Escuela
Grecia por

visitarnos. Es reconfortante recibir tanto afecto y alegria
1" Answer

me with yes or no only Yes, it is an opinion.

- It is an opinion in the following text? La publicacién adem

as viene
acompafiada de una serie de imagenes que muestran a un Sendic
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despreocupado y feliz en la compafiia de los alumnos que

fueron a

visitarlo., Answer me with yes or no only!

Yes

- It is an opinion in the following text? La publicacién fue

posteriormente eliminada. Segin informaron a El1 Pais de 1la

direccién de

la escuela, se trataba de una visita didadctica y no se habia

autorizado a

fotografiar a los nifios., Answer me with yes or no only.

it is not
an opinion.

No ,

-It is an opinion in the following text? Paz en el Plenario.,

Answer me
with yes or no only.

- Thank you.

-It is an opinion in the following text? El presidente del

Frente Amplio

Javier Miranda inicié una ronda politica con todos los

sectores del

Frente Amplio para negociar una salida consensuada en el

Plenario que se
desarrollard en algunos dias.,

Answer me with yes or no only.

Yes. The sentence is an opinion in the form of a statement,

specifically

a quotation of Javier Miranda's opinion.
It is an opinion in the following text?

machucones",

dijo una fuente frenteamplista consultada por El1 Pais.

pedido de

prudencia estuvo planteado en las reuniones que mantuvo

Miranda ayer con

"Se trata de evitar

la Liga Federal, la Vertiente Artiguista y el Partido por la

Victoria del

Pueblo (PVP)., Answer me with yes or no only.

- Yes

- It is an opinion in the following text? El diputado Sergio

Mier (Liga
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11

12

13

+4

15

16

Federal) dijo en rueda de prensa que Miranda "pidié
encarecidamente que
cuando se desarrolle el Plenario se haga por los carriles méas

tranquilos". Consultado sobre la renuncia, opiné que "es un
problema de

Sendic si espera al Plenario o no para renunciar"., Answer me
with yes or

no only

Answer: Yes

Listing 3.8: Respuestas variadas malas de Llama 2 7B en representacién de
8 bits.

3.5.6. Fine-tuning a ROUBERTa

Dados los resultados anteriores, vimos que la falta de recursos computacio-
nales ideales complica significativamente el proceso de fine-tuning de este
tipo de modelos, ya que es necesario reducir la representacién de bits y uti-
lizar modelos més livianos, entre otros ajustes. Por tanto, decidimos pasar a

realizar fine-tuning al modelo ROUBERTu.

ROUBERTa, como ya comentamos, es un modelo entrenado para realizar la
prediccion de palabras enmascaradas y es mucho mas liviano que los modelos
anteriores. Esto nos permitio correr el modelo de manera local sin problemas
para una primera prueba. Utilizando la libreria transformers®® de Hugging
Face?', es posible cargar el modelo y su tokenizer, y a partir de las salidas y
entradas previamente generadas por nosotros, realizamos el fine-tuning del
modelo para que ahora funcione como un RobertaForSequenceClassification.

RobertaForSequenceClassification es un modelo basado en RoBERTa disenado
especificamente para tareas de clasificacion de secuencias de texto. Este mo-
delo toma una entrada de texto y la clasifica en dos o mas categorias prede-
finidas; en nuestro caso simplemente dos: si el parrafo contiene una opinién
0 No.

Entrenamos el modelo durante 4 épocas de entrenamiento utilizando los 4067
parrafos de entrada disponibles y finalmente lo evaluamos contra las noticias
que recolectamos manualmente y que no forman parte del corpus. Los resul-
tados se pueden ver en la Tabla 3.9.

2Onttps://huggingface.co/docs/transformers/en/index
https://huggingface.co/
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¥

’ Meétrica ‘ Valor ‘
Accuracy | 0.90

Recall 0.71
F1 Score | 0.79

Tabla 3.9: Resultados de la evaluacién del modelo

Nos cuestionamos si el modelo habia aprendido a identificar opiniones sim-
plemente basandose en la presencia de comillas, ya que muchas de ellas apa-
recen citadas entre comillas debido a la formalidad y el formato del texto
periodistico. Para comprobarlo, buscamos algunos ejemplos que contradije-
ran esta hipotesis, y efectivamente, encontramos casos en los que el modelo
predijo correctamente una opinion sin que hubiera comillas, asi como casos
en los que no predijo una opinién a pesar de la presencia de comillas. Estos
ejemplos confirmaron que el modelo no se basaba tinicamente en las comillas
para tomar sus decisiones. Se puede ver un ejemplo de un parrafo con opinién
sin presencia de comillas en el Listing 3.9 y uno con comillas y sin opinién
en el Listing 3.10, ambos clasificados correctamente por el modelo.

{

"text": 'Fernandes sefialé en rueda de prensa en la
localidad javanesa de Surabaya, desde donde partié el
aparato siniestrado, que las sefiales que captdé el sonar de

un navio no corresponden al avidén que buscan.",

"has_opinion": 1

Listing 3.9: Parrafo marcado con opinién sin presencia de comillas.

"text": "Tras jugar apenas media hora en el clasico fruto
de la expulsidén de Diego Polenta y de la variante
realizada por el técnico Martin Lasarte, ‘‘Papelito’’ volver
a ser titular hoy. Es un jugador que aparece en las difi
ciles, por ello Racing debera tener cuidado con é1.",
"has_opinion": O

Listing 3.10: Parrafo marcado sin opinién con presencia de comillas.
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3.6. Deteccion del emisor de la opinién

Como mencionamos en secciones previas, dadas las caracteristicas del pro-
blema a solucionar, no solo se necesita identificar opiniones en noticias, sino
que también es necesario identificar la entidad emisora de cada opinion. Para
ello, creamos y evaluamos miiltiples algoritmos, para finalmente quedarnos
con el que creimos mas conveniente.

Algunas heuristicas que consideramos a la hora de afrontar la solucién de
este desafio fueron las siguientes:

1. Si una entidad aparece en un parrafo entre comillas, dicha entidad no
es la emisora de la opinién, en caso que exista.

2. Si una entidad esta cerca de un lema disparador, dicha entidad tiene
mayor probabilidad de ser la emisora de la opinién que una entidad
mas lejana.

Utilizamos el conjunto de palabras en espanol consideradas disparadores de
opinién que presentamos en la seccion anterior. Sin embargo, no utilizamos el
conjunto directamente, sino que hicimos uso de la libreria spaCy y llevamos
cada palabra disparadora a su base candnica, extrayendo su lema. A modo
de ejemplo, el verbo disparador “advierten” estd en la forma conjugada de
tercera persona del plural en presente del indicativo, y su lema base es el
infinitivo “advertir”.

Por otro lado, este desafio depende directamente de la deteccién de entidades
y la deteccion de opiniones, dado que necesitamos basarnos en las entidades
encontradas para determinar cudl de ellas es la emisora de la opinién, en caso
de que haya una. Por ende esta solucién compartira las limitaciones de las
soluciones anteriores.

A continuacién, veremos como fue evolucionando el algoritmo creado a lo
largo de las iteraciones, llegando al algoritmo definitivo utilizado en el pipeline
del Backend.

El primer algoritmo recorria los parrafos de un articulo, se buscaba el prime-
ro que contuviera una opinién y se analizaban las entidades mencionadas en
ese parrafo y los anteriores. Si solo habia una entidad en el parrafo con opi-
nion, esa entidad era considerada la emisora de la opinion. Si se encontraban
varias entidades, se trataba de encontrar coincidencias con las entidades de
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parrafos anteriores. El pseudo-codigo presentado en el Algoritmo 3 describe
este primer enfoque.

Algorithm 3 Algoritmo inicial para la deteccién del emisor de la opinién
procedure HEURISTICA (parrafos, entidadesPrevias)
for cada parrafo en parrafos do
if contieneOpinion(parrafo) then
entidades < obtener Entidades(parrafo)
entidades Acumuladas < entidadesPrevias + entidades
if tamano(entidades Acumuladas) = 1 then
emisor <— entidades Acumuladas|0]
else
emisor < encontrar EntidadCoincidente(entidades, entidadesPrevias)
end if
parrafo.emisor <— emisor
end if
end for
end procedure

Si bien este primer enfoque funcionaba en algunos casos, tenia importantes
limitaciones. Veamos un ejemplo con dos parrafos de un texto:

Parrafo 1 (sin opinién): “La empresa Acme Corp firmd un acuerdo con Globex
Inc para la distribucion de sus productos en Furopa.”

Parrafo 2 (con opinién): “El CEO de Tech Solutions, Juan Pérez, expresé
que el acuerdo podria revolucionar el mercado de tecnologia.”

Aqui el algoritmo al comparar las entidades del segundo pérrafo con las en-
tidades del primero, no encuentra coincidencias (ya que Juan Pérez y Tech
Solutions no fueron mencionados antes). Y como resultado, el algoritmo des-
carta estas entidades como posibles emisoras de la opinién, aunque Juan
Pérez es claramente el que esta expresando la opinién en el segundo parrafo.

Con el fin de mejorar la precision del algoritmo, se implementaron multiples
versiones hasta llegar al algoritmo final. Dichas versiones involucraron la
utilizacion de entidades normalizadas, la ponderacién de entidades con pesos
dependiendo de la posicion de ocurrencia de la entidad, entre otros enfoques.

Los resultados obtenidos en las versiones anteriormente mencionadas no fue-
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ron satisfactorios. En particular, aquellos enfoques deterministas que dada
una oracion retornaban una entidad como la responsable de la opinion, arro-
jaban resultados erréneos. Por otro lado, los enfoques basados en la coin-
cidencia de entidades previas y la proximidad a los lemas disparadores se
mostré limitado en casos donde la entidad emisora aparecia por primera vez
en el parrafo con opinién.

El algoritmo finalmente utilizado adopté un enfoque conservador que con-
sidera multiples entidades como posibles emisores de la opinién en funcién
de su proximidad a los disparadores y su aparicion en el texto. Esto permi-
tié manejar mejor la diversidad y complejidad inherente al lenguaje natural
en textos periodisticos. El algoritmo considera simplemente la proximidad
de las entidades a los lemas disparadores y su apariciéon en citas textuales,
devolviendo un conjunto de posibles entidades responsables de opinar. El
pseudo-codigo presentado en el Algoritmo 4 muestra en alto nivel la solucion
final creada.

Algorithm 4 Algoritmo final para la deteccién del emisor de la opinién
procedure HEURISTICA FINAL(parrafos)
posibles_emisores < [|
for cada parrafo en parrafos do
entidades < EXTRAER_ENTIDADES(péarrafo)
lemas_disparadores < OBTENER_LEMAS_DISPARADORES(parrafo)
citas_textuales <— VERIFICAR_CITAS_TEXTUALES(pérrafo)
if CONTIENE_OPINION(pérrafo) then
for cada entidad en entidades do
if entidad cerca de lema then
AGREGAR_EMISOR (posibles_emisores, entidad)
end if
if entidad dentro de cita then
ELIMINAR_EMISOR(posibles_emisores, entidad)
end if
end for
AGREGAR_POSIBLES_EMISORS(pérrafo, posibles_emisores)
end if
end for
return posibles_emisores
end procedure
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Este algoritmo permitié simplificar las reglas, reduciendo las decisiones deter-
ministas y mejorando su capacidad para generalizar en diferentes contextos,
lo que consideramos mas adecuado dada la complejidad del lenguaje natural
en textos periodisticos.

3.7. Analisis de sentimientos

Dado que esta etapa se abordd sobre el final del proyecto, se decidié no
realizar una investigacion tan exhaustiva como se hizo para las tareas ante-
riores, principalmente por razones de tiempo. Como la tarea de identificar
el sentimiento en un texto es bastante comun y existen varios articulos y
modelos que abordan este problema, optamos por usar la libreria y modelo
pysentimiento??, que ha demostrado tener buenos resultados en general,

aunque fue entrenado especificamente sobre un corpus de tweets. (Pérez y
cols., 2023).

El paquete pysentimiento es una herramienta desarrollada en Python que
permite realizar analisis de sentimientos sobre textos en espanol, entre otros
idiomas. Este paquete esta basado en modelos de lenguaje preentrenados,
particularmente en transformadores como BERT, adaptados para tareas es-
pecificas de PLN. Pysentimiento permite clasificar textos en categorias co-
mo positivo, negativo, y neutral, y ademas puede realizar deteccion de emo-
ciones, como alegria, tristeza, enojo, entre otras. La facilidad de uso y la
precisiéon del modelo lo hacen una herramienta muy tutil para el analisis de
grandes volumenes de texto, como es el caso de este proyecto.

Zhttps://github. com/pysentimiento/pysentimiento
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Capitulo 4

Implementacion

En este capitulo se aborda el tema de la implementacién final. Todas las
tareas previamente mencionadas fueron realizadas con el objetivo de combi-
narlas para aplicarlas al corpus y obtener un procesamiento que nos permita
llegar a la solucién deseada. A continuacién, describiremos las dos piezas mas
importantes del sistema: el Backend y el Frontend.

El Backend cuenta con dos médulos principales. El primero es un pipeline
que se encarga de procesar las noticias y convertirlas a un formato especifi-
co que incluya toda la informacién necesaria. El segundo moédulo consiste
en un servidor acompanado de un motor de busqueda, que mediante una
API permite realizar consultas para obtener noticias u opiniones utilizando
determinados filtros, como explicaremos en la seccion 4.1.1.

Por otro lado, el Frontend es responsable de presentar la informacién al usua-
rio final. Aqui, el mayor desafio fue crear un diseno amigable para usuarios
que no son técnicos, permitiendo asi su uso para todos. Sin embargo, en este
intento de ser amigables, tampoco se sacrificd la complejidad de las posibles
busquedas, ofreciendo una interfaz que permita realizar consultas avanzadas
sin perder simplicidad.

4.1. Backend

El backend es la parte de una aplicacion o sistema que se encarga de ges-
tionar la légica, el procesamiento de datos y la comunicacién con la base
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de datos, servidores, y otros servicios. A diferencia del frontend, que es la
interfaz visual con la que interactian los usuarios, el backend opera “detras
de escena” para asegurar que todas las funcionalidades del sistema funcionen
correctamente. Incluye componentes como servidores, APIs, bases de datos
y sistemas de almacenamiento, y estd disenado para manejar solicitudes de
clientes, procesar informacion, y enviar respuestas adecuadas al frontend.

En este caso, el backend estda compuesto, como mencionamos anteriormente,
por dos médulos principales. El primero es el pipeline, que se encarga de
procesar las noticias del corpus para dejarlas en el formato que el segundo
modulo espera. Este pipeline se compone de un tinico componente, un script
o0 programa que toma un corpus o noticias procesadas y realiza todas las
tareas descritas en la seccion anterior, sobre las cuales hablaremos mas en
detalle en la seccién 4.1.1.

Por otro lado, el segundo médulo del backend contiene dos componentes
principales: el servidor web y el motor de bisqueda. El servidor expone una
API con varios endpoints que permiten al frontend realizar consultas para
obtener las noticias u opiniones deseadas. El servidor se comunica con el
motor de busqueda de manera que construye una consulta mas elaborada a
partir de los filtros que llegan en la solicitud, para luego enviarla al motor de
bisqueda o base de datos, que en nuestro caso es Elasticsearch'. Finalmente,
procesa la respuesta para devolverla en un formato esperado por el frontend.
Un diagrama general del backend se puede observar en la Figura 4.1.

Ademas, el servidor tiene acceso al médulo del pipeline, por lo que también
existen endpoints que permiten procesar datos y cargarlos a Elasticsearch. La
totalidad del backend estd desarrollada en Python?, elegido por ser el lenguaje
predominante para tareas de PLN y AA. Dado que los tres integrantes del
proyecto ya estaban familiarizados con esta tecnologia y tenian experiencia
previa, fue la eleccién més adecuada.

El uso de Python también facilita futuras modificaciones, ya que es proba-
ble que otros profesionales del area tengan conocimientos en este lenguaje,
ademas de ser un lenguaje relativamente sencillo de aprender desde cero.

Por dltimo, utilizamos contenedores Docker? tanto para el desarrollo como

https://www.elastic.co/
’https://www.python.org/
3https://www.docker.com/
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Figura 4.1: Diagrama del Backend
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para la solucién final. Estos contenedores permiten configurar todas las de-
pendencias y tecnologias necesarias de manera aislada. Se implementaron dos
contenedores: uno que contiene todo lo relacionado con el servidor y el cédigo
en Python, y otro con Elasticsearch; ambos se comunican entre si.

4.1.1. Pipeline (modularizacién)

Como ya mencionamos, el médulo de pipeline se encarga de procesar las
noticias del corpus para dejarlas en el formato que el segundo médulo espera.
El pipeline realiza todas las tareas descritas en el capitulo anterior, desde la
limpieza del corpus hasta el reconocimiento de opiniones y sentimientos. Un
diagrama del pipeline se puede observar en la Figura 4.2.

Una de las ideas principales de este proyecto era desarrollar una primera ver-
sion del sistema que cumpliera con los requisitos esenciales. Posteriormente,
se buscé que esta solucion pudiera mejorarse facilmente, ya que cada una de
las tareas, como el reconocimiento de entidades nombradas o la deteccion de
tépicos, son problemas independientes que pueden ser abordados en profun-
didad por separado. Por esta razon, se diseno el pipeline de manera modular,
lo que permite mejorar cualquiera de las tareas de manera individual y reem-
plazar unicamente esa tarea sin necesidad de modificar el resto de las tareas
o la solucién en general.

Para lograr esta modularidad, se implementé una clase abstracta denomi-
nada PipelineTask, que cuenta con un atributo TASK_NAME y un método
process. Luego, para cada una de las tareas, se cre6 una clase que extiende
esta clase abstracta e implementa el método process, el cual toma como en-
trada las noticias ya cargadas en memoria o la ruta donde se encuentran y
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realiza la tarea especifica sobre cada una de las noticias modificando o agre-
gando entradas al esquema. Contamos, por tanto, con seis tareas, cada una
correspondiente a las 1ltimas seis secciones del capitulo anterior.

Ademas, se desarrolld la clase Pipeline, que es la encargada de ejecutar todas
las tareas que el usuario desee. Esta clase dispone de métodos que permiten
importar, procesar y guardar el corpus y las noticias, de manera que pue-
dan ser manejadas correctamente en cada una de las tareas especificas. El
proposito del pipeline es permitir la ejecucion inicamente de las tareas nece-
sarias mediante el método execute, que toma como entrada un booleano que
indica si se quiere o no ejecutar la tarea de limpieza (clean), y una lista de
las demas tareas que se desean realizar.

La razén por la cual se separa la tarea de limpieza del resto es porque esta
tarea carga el corpus original y lo guarda ya procesado y en otro formato.
Las demés tareas ya esperan el corpus procesado y formateado, por lo que
las llamadas al método process requeriran argumentos diferentes. Aunque el
pipeline y las tareas estan disenadas para ser individuales, existen al menos
dos dependencias en esta solucion: la primera, ya mencionada, es que para
poder ejecutar cualquier tarea que no sea la de limpieza, es necesario que esta
ultima haya sido realizada previamente para asegurar el formato o esquema
esperado por las demas tareas. Ademads, la tarea de deteccion de la entidad
que opina depende, como se comentd antes, de las tareas de deteccion de
entidades nombradas y de opiniones.

El pipeline implementado consta entonces de seis tareas principales imple-
mentando la clase PipelineTuask, cada una con un objetivo especifico en el
procesamiento del corpus. A continuacion, se describen cada una de estas
tareas:

= Clean: Esta tarea toma el corpus original como entrada y realiza una
limpieza exhaustiva de las noticias. Elimina ruido, ajusta el contenido
dependiendo del diario y otros factores, normaliza fechas y lleva a cabo
otras tareas de preparacién. Finalmente, guarda las noticias reorgani-
zadas y procesadas en un nuevo destino.

= Topic: Esta tarea anade un campo denominado “topic” a cada noti-
cia. Este campo indica el tépico general al que se asocia la noticia,
facilitando la categorizacion del contenido.

» NER (Reconocimiento de Entidades Nombradas): En esta tarea,
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se identifican y agregan las entidades correspondientes a personas para
cada parrafo de cada noticia. Las entidades se registran en la forma en
que aparecen en el parrafo y también en su forma normalizada.

= Opinions: Para cada parrafo de una noticia, esta tarea anade un campo
llamado “has_opinion”. Este campo indica si el parrafo contiene o no
una opinién.

» Heuristic: Basandose en los campos generados por las tareas de NER
y Opinions, esta tarea agrega un campo denominado “heuristic”. Este
campo determina qué entidad estd expresando una opinion en cada
parrafo, en caso de que exista una.

= Sentiments: Esta tarea anade un campo llamado “sentiment” a cada
parrafo. Este campo indica el sentimiento asociado al parrafo, clasifi-
cado en categorias como positivo, neutro o negativo.

_TASKS = {
"clean": Clean(),
"heuristic": Heuristic(),
"ner": NER(),
"opinions": Opinions (),
"sentiments": Sentiments (),

"topic": Topic ()
3
Listing 4.1: Constante que guarda las implementaciones de las tareas del
pipeline.

Finalmente, el servidor es capaz de crear una instancia de la clase Pipeline
para modificar, procesar o agregar las noticias deseadas. Ademas, se desa-
rrollé un script que permite ejecutar el pipeline desde la linea de comandos
de manera independiente, sin necesidad de iniciar el servidor. Este script fue
especialmente 1util para procesar gran parte del corpus utilizando el acceso
al Cluster-UY. Aunque los modelos pueden ejecutarse localmente sin la ne-
cesidad de grandes recursos computacionales, procesar miles de noticias de
manera eficiente sin saturar una computadora personal, resulta mucho mas
eficaz usando los recursos del cluster.

En la Figura 4.3 se puede ver el resultado final del pipeline sobre los dos
primeros parrafos de una noticia del diario El Pais del ano 2021. Se puede
apreciar el campo date con el formato esperado. Entro otros meta-datos
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como la url y titulo que son usados por el frontend al momento de presentar
las noticias. Luego se observa el arreglo paragraphs donde cada una de las
entradas corresponde a un parrafo de la noticia. El campo text contiene el
texto original luego de la limpieza; si se unen todos estos campos se obtiene la
noticia completa. El campo entities contiene un arreglo donde cada entrada
es un objeto con las entidades que contiene ese parrafo, con el nombre tal cual
aparecen, su nombre normalizado para la noticia y meta-data que usan las
tareas. Finalmente los campos has_opinion y sentiment, muestran como ya
comentamos si el parrafo contiene una opiniéon o no y el sentimiento asociado
respectivamente.

4.1.2. Motor de busqueda (Elasticsearch)

Elasticsearch es un motor de bisqueda y analisis distribuido, capaz de ma-
nejar grandes volumenes de datos de manera rapida y eficiente. Fue disenado
para trabajar con datos no estructurados o semi-estructurados, lo que lo
convierte en una herramienta ideal para proyectos que implican la gestién de
informacion textual, como es el caso de un corpus extenso de noticias.

Uno de los principales motivos para seleccionar Elasticsearch en nuestro pro-
yecto fue su capacidad para indexar y buscar datos en formato JSON. Dado
que cada noticia procesada se representa como un documento JSON con
multiples atributos (como el titulo, fecha, tépico, entidades mencionadas,
etc.), Elasticsearch se adapta perfectamente a nuestras necesidades de alma-
cenamiento y busqueda.

Otros de los motivos o ventajas al momento de elegir Elasticsearch fueron:

= Escalabilidad y Distribucion: Elasticsearch es altamente escalable,
lo que nos permite manejar el crecimiento del corpus de noticias sin
sacrificar rendimiento. Ademads, su naturaleza distribuida asegura que
el sistema se mantenga disponible incluso en caso de fallos.

= Velocidad de Consulta: Gracias a su disenio basado en indices inverti-
dos y estructuras de datos optimizadas para la busqueda, Elasticsearch
puede realizar consultas de manera extremadamente rapida, incluso en
conjuntos de datos muy grandes.

= Soporte para Datos Semi-Estructurados: Los documentos JSON
permiten flexibilidad en la estructura de los datos, algo que es impor-
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"sentiment”: “NEU

"sentiment": “"NEU

Figura 4.3: Ejemplo de parte de una noticia procesada por el pipleine.
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tante cuando se trabaja con noticias que pueden variar en formato y
contenido. Ademas, FElasticsearch facilita la gestién de estos datos me-
diante el mapeo de sus atributos.

= Buisqueda Compleja y Analisis: Flasticsearch no solo permite rea-
lizar busquedas por palabras clave, sino que también soporta consultas
mas complejas, como busquedas por frases, coincidencias aproximadas,
y analisis de texto avanzado. Esto es de gran importancia para poder
extraer informacién valiosa de las noticias, como la identificacién de
entidades, la clasificaciéon por topicos o una busqueda libre sobre el
texto.

Para indexar nuestras noticias, se tuvo que crear un esquema que ayuda a
seguir un estandar y permite saber a Elasticsearch los tipos de datos que se
guardaran y si se desea o no hacer consultas sobre ellos. Esto ayuda en gran
parte al rendimiento que tendra Flasticsearch al realizar consultas sobre este
indice. A continuacion, se describe el esquema utilizado para el indice news,
que como se puede observar cumple con lo descrito en secciones anteriores y
el retorno del procesamiento de las noticias por el pipeline pero adaptado al
formato de Flasticsearch:

{
"topic": { "type": "keyword" },
"title": { "type": "text" },
"newspaper": { "type": "keyword" },
"url": { "type": "text" I},
"date": {"type": "date"},
"paragraphs": {
"type": "nested",
"properties": {
"text": { "type": "text" },
"has_opinion": { "type": "integer" },
"sentiment": {"type": "keyword"},
"entities": {
"type": "nested",
"properties": {
"name": { "type": "text" },
"normalized_name": { "type": "text" },
"type": { "type": "keyword" },
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llill . { lltypell . llintegerll }

s
"heuristic": { "type": "text" }

}

Este esquema permite entonces la organizacion eficiente de las noticias, faci-
litando consultas rapidas y precisas. Por ejemplo, el uso del tipo nested para
los parrafos y las entidades dentro de estos, nos permite realizar bisquedas
que consideran la estructura jerarquica de la informacién; el uso del tipo key-
word sobre un atributo por ejemplo el topico permite saber a Elasticsearch
que se esperan hacer consultas sobre este permitiendo un mejor rendimiento.

4.1.3. Servidor

Como se explico al inicio de la seccion 4.1, el segundo mddulo del backend
esta compuesto principalmente por el servidor. El desarrollo de éste se realizo
en Python utilizando FastAPI* como framework web. FastAPI fue elegido
por su facilidad de uso y tipado, lo que lo convierte en una opcion ideal
para crear APIs modernas y eficientes. En conjunto con FastAPI, se utilizo
Uvicorn® como servidor, encargado de exponer la API al puiblico. Uvicorn es
un servidor ASGI (Asynchronous Server Gateway Interface) ligero y rapido,
ideal para aplicaciones web asincronas, lo que lo convierte en una herramienta
efectiva para gestionar la concurrencia y mejorar el rendimiento.

El servidor expone dos endpoints principales que son utilizados por el fron-
tend para presentar la informacién en la aplicaciéon final. El primer endpoint
es /entities, el cual, dado un tépico y un substring, retorna una lista de en-
tidades que han emitido al menos una opinion sobre el topico seleccionado y
cuyo nombre coincide con el substring enviado. Por ejemplo, si el topico es
“Deportes” y el substring es “Die”, el resultado incluira la entidaded “Diego
Forlan”. Este endpoint permite una busqueda réapida y eficiente de entidades
relevantes dentro de un tema especifico. Y es utilizado por el frontend para
cargar dinamicamente mediante el usuario escribe en el campo de la entidad.

‘https://fastapi.tiangolo.com
Shttps://www.uvicorn.org
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El segundo endpoint es /query, que recibe varios pardmetros: tépico, entida-
des y rango de fechas como parametros requeridos, y un diario y una expresion
regular (regex) como pardmetros opcionales. Los parametros obligatorios son
los minimos necesarios para obtener las opiniones de una entidad sobre un
tema determinado en un rango de fechas dado. Los parametros opcionales
permiten afinar ain mas la bisqueda.

Filtrar por diario orienta la bisqueda hacia una fuente especifica, mientras
que la expresion regular ofrece una herramienta avanzada para buscar patro-
nes textuales especificos. El uso de regex, como se discutié previamente, es
particularmente 1til para identificar términos clave dentro de un subtdpico,
por ejemplo, “escuelas ptiblicas” dentro del topico “Nacional y Politica”. Esto
proporciona flexibilidad tanto a usuarios menos experimentados, que pueden
utilizar el campo de regex como una entrada de texto libre, como a usuarios
avanzados, quienes pueden aprovechar las capacidades de las expresiones re-
gulares para realizar busquedas complejas. Luego este endpoint retorna las
noticias que satisfacen los filtros de la bisqueda con sus determinados parra-
fos, indicando si tiene o no opiniéon y otros metadatos como la URL de la
noticia original o el titulo que se utilizan para presentar la informacién al
usuario.

El servidor se organiza en varios modulos: api, helpers y services. El médulo
apt contiene la definicién de los endpoints, actuando como la capa de entrada
del sistema. En helpers se encuentran clases que convierten las requests en
consultas que FElasticsearch pueda entender, ya que es necesario construirlas
siguiendo la sintaxis esperada por el motor de busqueda. Ademas, en este
modulo se formatean las respuestas obtenidas de FElasticsearch para que el
frontend las reciba en el formato adecuado. Finalmente, en el modulo services
se encuentran las clases encargadas de conectarse a Elasticsearch para ejecu-
tar las consultas, asi como la clase responsable de agregar nuevas noticias al
indice de FElasticsearch mediante las consultas previamente construidas. Esta
estructura modular facilita el mantenimiento y la escalabilidad del sistema,
permitiendo una facil integraciéon de nuevas funcionalidades o mejoras en el
futuro.
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Figura 4.4: Interacciéon Usuario-Frontend-Backend

4.2. Frontend

El frontend es la parte visible de la aplicacién o sistema, donde los usuarios
interactian directamente con la interfaz. Su objetivo principal es proporcio-
nar una experiencia de usuario intuitiva y atractiva, facilitando la navegacién
y el acceso a las funcionalidades de la aplicacién.

4.2.1. Consideraciones técnicas

La interfaz de la pagina fue desarrollada utilizando Neat.js®, un framework
sobre React” que ofrece una algunas caracteristicas avanzadas como la rende-
rizacion del lado del servidor (SSR), la generacién de sitios estdticos (SSG),
y un enrutamiento simplificado. Si bien la pagina a construir era muy simple
y la utilizacién de casi que cualquier tecnologia permitia la construccion de
la misma, se decidi6 utilizar Next.js con el objetivo de usar una tecnologia
moderna, con una comunidad activa que garantice soporte a futuro. Ademas,
el hecho de que algunos miembros del equipo tuvieran experiencia con Next.js
permitié la construccion la plataforma de manera rapida y eficiente.

En cuanto al stack de dependencias, se procuré mantener el proyecto lo mas
ligero posible, integrando solo las dependencias esenciales: Next.js para la
renderizacion del lado del servidor (SSR) y la gestion del enrutamiento, y
React como base para construir la interfaz de usuario. En la Figura 4.4 se
puede ver un esquema del flujo completo desde que el usuario ingresa los
filtros hasta que recibe la informacién de la bisqueda realizada.

Shttps://nextjs.org/
"https://react.dev/

66


https://nextjs.org/
https://react.dev/

Con respecto al tipado, al igual que en el backend, el frontend fue desarrollado
utilizando TypeScript®, un superconjunto de JavaScript? que agrega tipado
estatico y funciones avanzadas de Javasript. Esta eleccién se hizo con el ob-
jetivo de reducir errores relacionados con tipos, mejorar la documentacién
implicita del cédigo y facilitar la colaboracién entre los miembros del equipo.
TypeScript también ofrece beneficios significativos en cuanto a la escalabili-
dad del codigo, permitiendo un desarrollo mas seguro y predecible a medida
que el proyecto crece.

Para la comunicacion entre el frontend y el backend, se optoé por utilizar la
API Fetch nativa de JavaScript, la cual permite realizar solicitudes HTTP de
manera sencilla y eficiente. Si bien existen librerias que facilitan la realizacion
de llamadas HTTP, se creyé necesaria la utilizaciéon de una de ellas dada la
sencillez del producto a construir y llamadas a realizar.

Para estilar los componentes de la Ul se utilizé CSS Modules'®, lo que sig-
nifica que se emplea un modulo CSS por componente y pagina. Esta técnica
encapsula los estilos en componentes individuales, evitando conflictos y ase-
gurando que los estilos sean aplicables solo a los elementos especificos del
componente.

Por otro lado, para garantizar un desarrollo ordenado y eficiente, se adopto
una estrategia de componentizacion que permitié construir una aplicacion
modular y facilmente mantenible. El cédigo fue organizado siguiendo el Prin-
cipio de Responsabilidad Unica (Single Responsibility Principle), asegurando
que cada componente y archivo cumpliera con una funcién especifica y bien
definida, facilitando la lectura, mantenibilidad y la escalabilidad del codigo.

La estructura de carpetas del proyecto se disené para reflejar la modularidad
previamente mencionada es la siguiente:

8https://www.typescriptlang.org/
https://en.wikipedia.org/wiki/JavaScript
DOhttps://github.com/css-modules/css-modules
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—— page.tsx

—— app—— someUrl—

—— page.module.css

—— index.tsx

—— components—— componentl—

root— L— index.module.css

—— constants

—— models—— modell.tsx

L— services—— modellService.tsx

A continuacion, explicamos brevemente cual es la responsabilidad de cada
una de las carpetas:

app: Contiene todas las paginas de la aplicacion, aprovechando el enruta-
miento basado en archivos de Next.js. Cada archivo con nombre page en
cada subcarpeta en app representa una ruta, simplificando la gestion de las
mismas.

components: Almacena componentes reutilizables usados en diversas pagi-
nas dentro de app. Estos componentes modulares y auténomos optimizan
el desarrollo y aseguran consistencia visual y funcional en la aplicacion. Un
ejemplo de componente que se encuentra en esta carpeta es el componente
Boton.

constants: Incluye valores constantes que se utilizan en diferentes partes de
la aplicacién.

models: Contiene las definiciones de los modelos de datos utilizados en la
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aplicacion. Estos archivos definen la estructura y el tipo de datos que ma-
neja la aplicacién, asegurando integridad y consistencia. Dichos modelos,
coinciden con las interfaces de las entidades en el backend, asegurando una
coherencia en los datos.

services: Alberga los servicios que gestionan las interacciones con el backend.
Estos archivos encapsulan las operaciones relacionadas con el acceso a datos,
promoviendo una separacion clara entre la comunicacion con la API y el
resto del cédigo.

En el desarrollo de los componentes, se hizo un uso extensivo de React Hooks
como useState y useEffect para manejar el estado y los efectos secundarios
de manera eficiente.

useState: Se utilizé para gestionar el estado local de los componentes, per-
mitiendo una actualizacién reactiva y sincronizada de la interfaz de usuario
en respuesta a las interacciones del usuario y otros eventos. Esto permitié la
creacion de interfaces dinamicas.

useEffect: Este hook fue utilizado para manejar efectos secundarios co-
mo la obtencién de datos o manipulaciones directas del DOM. Al utilizar
useEffect, se logré coordinar de manera efectiva las actualizaciones del
componente con el ciclo de vida de React, asegurando que las operaciones
asincronicas y dependencias se gestionaran correctamente.

La combinacion de una estructura de componentes bien definida y el correcto
uso de React Hooks contribuyd significativamente a la reutilizacion de cédigo
y a la eficiencia del desarrollo. Los componentes compartidos se pudieron in-
tegrar facilmente en diferentes partes de la web, promoviendo la consistencia
y reduciendo la duplicacién de esfuerzos. Ademas, la arquitectura modular
permite una escalabilidad sencilla, ya que nuevos componentes y funcionali-
dades pueden agregarse sin afectar la estructura existente del proyecto.

4.2.2. Secciones de la pagina

Como se puede visualizar en la imagen de la Pédgina de Inicio (ver Figura
4.5), el usuario al ingresar se encuentra con una pagina donde se presenta el
proyecto, sus caracteristicas y los creadores.

Luego, al hacer clic en un botén de “Comenzar”, el usuario es redirigido a la
segunda pagina de la web, donde encontrara un formulario para ingresar los
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ahile Objetivo Proceso Nosotros

iBienvenido a DeltaUY!

El lugar donde podras buscar las opiniones de tus personas de interes a lo largo de los afios

Comenzar

Figura 4.5: Pagina de Inicio

datos necesarios para realizar la busqueda, como se puede ver en la imagen
4.6. Los campos del formulario incluyen: Tépico, Entidad, Fecha de Inicio,
Fecha de Fin, Medio de Prensa y Palabra Clave. Tras realizar la busqueda,
los resultados apareceran en la seccién derecha de la pantalla, permitiendo
al usuario visualizar las opiniones correspondientes a los parametros especi-
ficados, como se puede ver en la imagen 4.6.

Los resultados se presentan organizados por noticia periodistica. Cada noticia
muestra las opiniones de la persona seleccionada, acompanadas del sentimien-
to asociado a cada opinién, como muestra la imagen 4.7. Esta presentacion
facilita la comparacién de opiniones, que es el enfoque principal de la tesis.
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Categoria

Seleccione Categoria -

Entidad

Buscar entidad.

Fecha de Inicio Fecha de Fin

01/01/2010 O 21/10/2024 0

iComenza a buscar!

Todos -

Llend los campos del formulario, clickea el boton y encontra las opiniones aqui.
Palabra clave

Ingresa una palabra clave

Figura 4.6: Pagina de Busqueda

Categoria L # EL PAIS
Necionaly Pollca - Jorgo Larraaga & ata atierts, en 1 que e
Entidsa " e
Laranage
Fecha deniio Facha deFin o tarmtags
o1/o1/200 B 19/09/2024 O
Mo do prensa
Todos -
Ver compote
Palabra cisve
L]
° feo ontar
Hionievios
escribis
ver Competo
@  Internas proician recambios en partidos EL PAIS
o fso 5 ) acos o Larataga (Aarza Necora) <o posts a1 rosiioncia oo

050 gan

Figura 4.7: Ejemplo de busqueda
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Capitulo 5

Resultados obtenidos

En este capitulo mostraremos algunos resultados obtenidos, a modo de ejem-
plo, para poder evidenciar el funcionamiento del visualizador. Nuestra inten-
cion no es afirmar que la herramienta es efectiva tinicamente por la existencia
de ciertos casos que funcionan correctamente. Sin embargo, creemos perti-
nente mostrar algunos ejemplos para poder demostrar algunos casos donde
se logra el objetivo.

La idea es agregar capturas de un caso particular donde se encuentra cla-
ramente una diferencia en los discursos de una entidad seleccionada, en un
cierto periodo de tiempo sobre un tépico en especifico.

La Figura 5.1 muestra declaraciones del actual presidente Luis Lacalle Pou
en el ano 2013, opinando en contra sobre la continuidad en la bisqueda de
los desaparecidos, y sosteniendo que, de ser presidente, la suspenderia. Esto
se puede ver particularmente en el siguiente parrafo:

“En un acto de su sector, Lacalle Pou habia expresado el jueves que era ne-
cesario “cerrar un capitulo” en el tema desaparecidos, por lo que suspenderia
las busquedas si accede al gobierno. “Las excavaciones, a priori, las suspen-
deria, porque hay que cerrar un capitulo”, dijo Lacalle Pou. “Hay gente que
siente tristeza, lastima y a veces sentimientos que no son tan lindos, pero
que son entendibles y hay que hacer todo lo posible para que esa gente esté
tranquila”, agrego.”

Por otro lado, situdndonos ahora en 2019, previo a las elecciones de dicho
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° i : LORIRADOR

los desaparcidos durante s
i Teaien S5eBame

Categoria

Nacionaly Poliica

Enticad

Lacalle Pou

Focha de nicio Fecha de Fin

o1/01/203 & 01/01/2016 ©

Mediode prensa

Todos

Palabra clave

desaparecidos

Figura 5.1: Ejemplo en contra del tépico Desaparecidos

Nacionaly Politca - . 2 Dosaparecidos 3 continuar desaparscidos (1973-1985)

iliares de
Categoria Tho entorpecer”

Tocatie” Pou

Entidad

Lacalle Pou

Facha de nicio Facha de Fin

eu/01/203 B ewer/zen o

Medio do prensa

Todos

Palabra clave

esaparecidos.

Figura 5.2: Ejemplo a favor del tépico Desaparecidos

ano, podemos encontrar en la Figura 5.2 una noticia donde Lacalle Pou se
refiere a los dichos previos, diciendo estar arrepentido y sosteniendo que fue
un error haber opinado eso:

“El lider de Todos sostuvo en mas de una ocasién que haberse pronunciado
en octubre de 2013 como partidario de suspender las excavaciones para la
busqueda de desaparecidos fue su “error politico mas grande” (...)”

A su vez, se comprometié con los Familiares de Detenidos y Desaparecidos,
junto a su companera de formula Beatriz Argimoén, a continuar con las exca-
vaciones:

“La férmula del Partido Nacional (PN) se comprometié este jueves con la
organizacion Madres y Familiares de Detenidos y Desaparecidos a continuar
con la busqueda de los restos de los desaparecidos durante la dictadura uru-
guaya (1973-1985).”
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Otro ejemplo lo podemos ver la Figura 5.3 que muestra declaraciones de
Lacalle Pou en el ano 2018, opinando en contra del aborto. Esto se puede ver
particularmente en el siguiente parrafo:

“(...) Cuando se me pregunté por la ley de matrimonio igualitario dije que no
se va a cambiar. La ley del aborto lo mismo. Estoy en contra del aborto. Pero
la sociedad uruguaya tomé una decision. Voy a tener politicas para tratar de
evitar el aborto.”

Por otro lado, el presidente mantuvo su opinién sobre el tema en 2019, como
se puede ver en el siguiente parrafo:

“En un acto de campana en Colonia, en agosto de 2019, dijo que haria “lo
imposible” para que no hubiera abortos, de los que se declaré en contra, sin
que esto implicara recortar las prestaciones consagradas por ley. Alli, Laca-
lle Pou explicé que la postura “provida” suponia impulsar “una paternidad
responsable”, fomentar las politicas de adopcién, garantizar el acceso los an-
ticonceptivos y a la educacion sexual para adolescentes, segin consigné El
Pais.”

A diferencia del primer ejemplo, aqui se puede ver como la herramienta creada
también es 1til para ver como una persona mantuvo su opinién acerca de un
determinado topico a lo largo del tiempo. Esto se puede visualizar en la
Figura 5.4.
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Categoria

Nacional y Politica

Entidad

Lacalle

Fecha de Inicio

01/01/2018 O

Medio de prensa

Todos.

Palabra clave

aborto

Fecha de Fin

01/01/2019 O

Luis Lacalle Pou: "El poder no lo vy a compartir con los sin

atos” EL PAIS

@ -Dirigentes del Frente dicen que si usted gana se van a perder las “conquistas logradas desde 2005 ;Como toma eso?

® ;reo que ueron a o feia de Tistdn Narvaj s semana pasade y ust habison ofrts s fulasdo cycos, Compraron sai. Poro s esdn argendo demasiado
Hempa, fener que svakir pets ao sacees todes nios. S varive @ 2 dicusion panfetara y decr Ias cosas por o pusco._ e discuts i rebatrr hay
que leer. Después pueden no creer, perc s 0o alos. Crut ol aan aue Toane son 05 s s congieiin, & e come ok i
Emiran voy 5 merti L8 Consejod o aorioe ya s ves pasacls <o sceranian Mok doaumento dé iomingo habla g ovolucionar No cs Toniony conris momce
Cuando se me pregunt3 par 12 ley de matrimonio iguaitario dje que no se va a cambiar. La ley del aborto o mi oy en ‘aborto . Pero la sociedad
Uriguays tomd uns decison, Yoy a tener polticas para tratar de evitar 1 aborto . Algunas cosas voy 8 cambiar. £ ot on s mprases piblcee, rors Sous
conquistas que ellos dicen. $i quieren discuti sobre eso creo que vamos a perder el iempo.

“Vamos a necesitar un Poder Ejecutivo con un poder de decisidn muy fuerte”

Ver Completo

Luis Lacalle Pou: “No voy a compartir el

oder con los sindicatos" ELOBSERVADOR

® ‘“Wigunas medidas que vamos a tener que tomar requieren de micho coraje, y cuanto mas amplia sea Ia base polltica y por ende la base popular, mejor para un
bierno’, estims o senador del PN. También ijo que su Ejeculivo deberd tener un fuerte poder de decisién y no oficar solo como un érgano de "consuila’”

® Sobre las leyes aprobadas durante el mandato del Frente Amplio (FA), como la aprobacion del matrimonio igualitario y la fey del aborto , Lacalle Pou asegurd que no
25 Va & camiar S Smbargo, 18spects a a despenaizacion dal aborta. Sfima que pondrd en practicas poliicas para ‘watar oo evitar el aborto

Paya el ider e sector Todos, las eleccianes de 2014 fugron un aprendizale. De cara 3 actubre de 2019, ve que o sociedad fiane una “frustracién enorme. La gente
sabiamente, de nuevo, esta pensando en Ia alternativa. De ahi a que lo haga depende de nosotros', sostuv

Ver Completo

Los blancos que i agenda de derechos y el rechazo d internos

@ “Cada uno es libre. Igualmente, deseo que el Partido Nacional esté mds en una linea en fa que estaba hace unas décadas y considero que no le hacen bien estos vientos

Figura 5.3: Ejemplo en contra del topico Aborto en 2018

Categoria

Nacional y Politica

Entidad

Lacalle

Fecha de Inicio

01/01/2020 O

Medio de prensa

Todos.

Palabra clave

aborto

Filtros

Fecha de Fin

01/12/2020 O

ELOBSERVADOR

© La "agenda provida” del presidents Luis Lacalle Pou fue ol centro de atencidn de a conferencia d prensy de este lungs. Asequrd que astd fuera de discusion la
derogacion de Ia ley de Interrupcion Voluntaria del Embarazo durante este periodo de gobierno, pero hizo énfasis en a "agenda provida® que intentard llevar adelante,
asada en "una poltica de desestimulo e 05 aborto "

® Consultado sobre el aborto y los derechos de los *10.000 nios que no nacen’, Lacalle Pou dio una respuesta extensa, en la que se refirid a la proteccion de fa
madre que no desea serlo, los "muy buenos” ejemplos internacionales y locales, s derechos consagrados en la Constitucion y de reforzar los pianes e adopcion.

©  “Cuando una socledad ha decidido en e Pariamento, y luega con s posibidad de ser refrendado o plebisitado en a opinidn piblics 1o tuyo as voluntades qus debi
tener, esa es una ley vigente. Sin periuicio de es0, N0sotras tenemos una agenda provida, que estoy seguro que todos 105 que estamas ac la compartimas sin perjuicio
T s hayamoS voradl o 14y Canocias con 3 66 et upei VoL s ool embaso’ A

® Las declaraciones del presidente fueron cuestionadas por a oposicidn. La senadora Carolina Cosse expresd en Twitter que  Lacalle. Pou estd dando ‘muy maias
sefiles”y que "el gobierno debe garantizar el ejercicio de los derechos'

La diputada Cristina Lustemberg sostuvo que “una politica de desestimulo al_aborto legal serd una propuesta regresiva en términos de derechos, sobre un asunto
laudado por Ia sociedad uruguaya, que pone en duda el pilar de aicidad del Estado”.

Qué dijo durante la campaiia?

espués de la conferencia, también hubo quienes cuestionaron que el presidente recién se refiiera a una "agenda provida luego de haber ganado las elecciones. Pero
S concapto 18 uoad o Lacale. Poiy o4 Sheuts Ge Contansa oh metancis previes.

© £nup acto de camparia en Calonia, en agaste de 2019, di qus haria "o imposible” para que no hubiers aborto s de os que se declard en conira sn que esto
implicara recortar las prestaciones consagradas por ley. Al Lacalle Pou expiicd que ia postura 'provida” suponis impulsar “una s pteinidad responsabie’, fomentar las
politicas de adopcion, garantizar el acceso los anticonceptivos y a la educacion sexual para adolescentes, segun consignd 1 Pais

©  Su entonces companera de férmu, [ vicepresidenta Beatriz Argimd, sefald aue s intencidh del der bianco no erg i mds i menos” que profundizar en l “baterls
de insumos” existente para "evitar que una mujer tuviera que asumir la il decisign’d abortar. Esta postura significa estar Semprs  avor deIa vida" “raticar Ias
normativas vigentes, con que " asegurd en el programa Doble click de FM Del Sol.

® La postura del presidente se alineg con Ia del ministro de Salud Puibica, Daniel Salinas, que representa a Cabildo Abierto en el gabinete ministerial. £1 neurdlogo
considera que fa ley de Interrupcion del Embarazo es "un avance que no tiene retroceso”.

® “Pienso como el doctor (Tabard) Vézquez, que la concepcidn existe desde el primer dia de vida, pero 1a ley estd vigente. ¥ es una gran cosa para la mujer no tener el
estigma de que se fas indique por estar haciendo algo en contra de fa ley', explicd en diciembre de 2019, entrevistado por £ Observador.

® Ademds, destacé otros aspectos "positivos” de Ia norma, como Ia obligacidn de entregarle a fa mujer que va a abortar un informe sobre las oportunidades que el Estado
e pueds ofrecer para apoyaria. En esta fsta estd incluid ia adopcicn.

© £nverano, ala saida de una de las reuniones de transicicn entre el gobierno entrante y el saliente Salinas reiterd que no se revocaria ninguna ey sino que 5@ haria
@nfasis en controlar que se cumpliera el asesoramiento previo.

Figura 5.4: Ejemplo en contra del topico Aborto en 2020
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Capitulo 6

Conclusiones

El proyecto tuvo como objetivo general la elaboracién de un visualizador que
muestre la evolucién de las opiniones en cierto periodo de tiempo; es decir,
que dado un conjunto de noticias y un periodo de tiempo, se observen como
resultado las opiniones de distintas personas -o de una en particular- sobre
determinados tépicos a lo largo del periodo establecido. Para la elaboracion
de este, se realizo una investigacion tanto de trabajos relacionados como de
conceptos tedricos que fueron utilizados a lo largo del proyecto.

Lo expuesto en este trabajo nos permite concluir que se logré el objetivo
principal propuesto, logrando la construccién del visualizador planteado que
permite identificar opiniones y ver su evolucién a lo largo del tiempo. Co-
mo se vio a través del informe, para la construcciéon del producto final se
aplicaron diferentes técnicas de PLN y AA, como fue propuesto al inicio de
la investigacién. Creemos que el producto final obtenido es de utilidad para
futuras investigaciones relacionadas con los medios de prensa y las opinio-
nes que personajes publicos hacen a lo largo del tiempo. En mayor medida,
se muestran las noticias donde dichos personajes opinaron, y alguna noticia
relacionada donde quizds no lo hizo, pero si es mencionada. Por lo tanto,
propone una solucion que mejora al trabajo manual que debe hacerse para
encontrar las diferentes opiniones de un tépico dado en los medios de prensa
a largo del tiempo, unificando todo en un mismo lugar.

Por otro lado, también se cumplieron los objetivos iniciales de familiarizarse
con herramientas de andlisis lingiiistico y experimentar con modelos de len-
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guaje para la representacién de textos. Como mencionamos anteriormente,
utilizamos multiples técnicas y herramientas de PLN para resolver los des-
afios encontrados, como la clasificacion por tépico, la deteccion de opiniones,
la deteccion de entidades nombradas, el andlisis de sentimientos, entre otros.
Destacamos especialmente los resultados obtenidos en el area de deteccién
de opiniones, donde realizamos fine-tuning al modelo ROUBERTa, logrando
buenos resultados mediante el uso de las técnicas propuestas desde el inicio.
Ademas, como parte de la investigacion y las pruebas realizadas, concluimos
que los mejores resultados se obtienen dividiendo las noticias en parrafos.

Tal como se mencionard en la proxima seccion, se puede profundizar mas
en algunos de los puntos, intentando mejorar la solucién de cada modulo,
pero se logré obtener una primera solucién que resuelve la tarea propuesta,
destacando que la solucion implementada es modular y permite reemplazar
facilmente cada tarea por una soluciéon mejor y asi obtener un mejor resultado

final.

6.1. Trabajo futuro

Cada una de las tareas realizadas en el capitulo 3 proponen una primer
solucion a los problemas descritos. Sin embargo, estas pueden ser mejoradas
de manera independiente a través de proyectos que se centren en obtener una
solucién mas eficaz.

En cuanto al reconocimiento de tépicos, que se termind convirtiendo en un
problema de clasificacion, consideramos que hay dos puntos en los cuales se
puede continuar trabajando. Por un lado, tal como explicamos en la seccién
3.3, se podria realizar un trabajo que permita etiquetar nuevas noticias, en
caso que los diarios con los que trabajamos definan nuevas categorias, o inclu-
so si se quiere trabajar con nuevos diarios. Para esto, proponemos utilizar los
datos que provee la solucién actual para la creacién de un modelo de clasifica-
cién o la aplicacién de fine-tuning a uno ya existente. Por otro lado, también
se podria intentar agrupar las noticias de cada categoria en subcategorias,
para poder analizar con mas granularidad las noticias que se quieren visua-
lizar. De esta forma, el usuario podria elegir, por ejemplo, no solo “Nacional
y Politica”, si no también “Flecciones 20197 si la misma existiera, y de esta
forma filtrar de mejor manera los articulos correspondientes reemplazando o
extendiendo la solucion actual de la palabra clave. Este punto podria inten-
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tarse aplicando técnicas de LDA, en las cuales nosotros no profundizamos,
pero si existen trabajos previos con buenos resultados.

A su vez, otro tema en el que creemos que se podria continuar investigando
y trabajando, es en el referente a deteccién de entidades que opinan. Para
cada opinién pudimos relacionar una lista de posibles entidades asociadas
a ella -puede contener un solo elemento-, por lo que consideramos que un
trabajo a futuro que puede ser de gran utilidad, seria encontrar un algoritmo
que sea mas exhaustivo para intentar asociar la mayor cantidad de veces una
sola entidad a cada opinién. Esta profundizacién podria incluir técnicas que
tengan en cuenta el contexto seméantico y gramatical.

Otro punto sobre el cual se puede trabajar, es el reconocimiento de entidades,
relacionado a las distintas opiniones que se pueden encontrar en cada articulo.
Nuestro trabajo de asociacion de opiniones a entidades se baso en el resultado
obtenido en el médulo de NER, que se centra en la salida de la aplicacién del
modelo es-core-news-lg. El resultado obtenido es satisfactorio reconociendo
referencias directas como nombres propios, pero no reconoce co-referencias
como ‘el presidente”, o “la jugadora”. Se propone intentar implementar una
solucion que través de la utilizacion técnicas de PLN relacione las referencias
indirectas con directas, y asi poder identificar todas las menciones de una
persona en un texto.

Cada una de estas mejoras contribuiria a mejorar el proceso de deteccién y
andlisis de opiniones y sus entidades, brindando mas precisién y profundidad
en los resultados.

Cabe aclarar que uno de los objetivos fue implementar una solucién que sea
modular, en la cual facilmente se pueden reemplazar los diferentes médulos
del pipeline de cada seccién, o incluso modificarlos sin tener que trabajar
sobre el resto del proyecto, parecido a lo que seria una arquitectura en capas.
De esta forma, se simplifica cualquier trabajo a futuro que se quiera realizar.
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Glosario

El glosario que se presenta a continuacién contiene una selecciéon de términos
relevantes, cada uno acompanado de una breve definicion. Este apartado
tiene como objetivo facilitar la comprension de ciertos conceptos clave a los
lectores. Los términos se encuentran organizados en orden alfabético, y la
primera vez que aparecen en el texto principal se destacan en versalitas para
una facil identificacion.

API Mecanismos que permiten a dos componentes de software comunicarse
entre si mediante un conjunto de definiciones y protocolos. 40

backend Parte de un sistema que gestiona la logica del servidor, bases de
datos y procesamiento de datos, no visible para el usuario final. v

canonica Forma estandar o normalizada de una palabra o entidad, utilizada
en procesamiento de lenguaje natural para evitar variaciones. 50

cluster Un grupo de objetos con caracteristicas similares en un conjunto de
datos. 8

clustering El proceso de agrupar objetos similares en clusters. 5

clusterizacion Proceso de agrupar un conjunto de elementos de forma que
los elementos en un mismo grupo (o cluster) sean mas similares entre
si que con los elementos de otros grupos. 3

corpus Conjunto de documentos o textos utilizados para el analisis lingtiisti-
co. 3
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dynamic masking Técnica que ajusta automaticamente qué partes de una
secuencia de datos deben ser ocultadas o modificadas durante el entre-
namiento de modelos, a fin de mejorar su rendimiento. 13

embeddings Representaciones vectoriales de palabras o datos en un espacio
continuo. 8

enrutamiento Proceso de definir el camino que debe seguir una solicitud
dentro de una aplicacién web o red de computadoras para llegar al
destino correcto. 66

entrenamiento Proceso de ensenar a un modelo a realizar una tarea me-
diante datos de ejemplo. 6

fine-tuning Ajuste de un modelo preentrenado para mejorar su rendimiento
en una tarea especifica. 5

frame Estructura de referencia en la que se interpretan datos o eventos. 16

frontend Parte de una aplicacion o sistema con la que interactia directa-
mente el usuario, normalmente a través de una interfaz grafica. v

GPU Unidad de procesamiento grafico utilizada para acelerar calculos com-
plejos, especialmente en aprendizaje automatico. 41

HDBSCAN Algoritmo de agrupamiento que permite detectar clusters de
forma jerarquica. 7

HTML Lenguaje de marcado utilizado para crear y estructurar contenido
en la web. 19

Hugging Face Plataforma que ofrece modelos de aprendizaje automatico y
herramientas para procesamiento de lenguaje natural. 48

lema Forma base o raiz de una palabra, a la que se puede reducir una palabra
flexionada en el proceso de lematizacion. 50

mapeo Proceso de asignar valores de una representacién a otra. 26
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open source Software cuyo cddigo fuente esta disponible para ser utilizado,
modificado y distribuido libremente por cualquier persona. 6

pipeline Conjunto de procesos que transforman datos de entrada a salida.
4

prompt Instruccién o pregunta que se proporciona a un modelo para obte-
ner una respuesta. 36

renderizacién Proceso de generar una representacion visual en la interfaz
de una aplicacion. 66

scraping Técnica para extraer datos de paginas web. 20

script Archivo de texto que contiene una serie de instrucciones o comandos
que son ejecutados por un intérprete de lenguaje de programacion. 22

tokenizer Herramienta que divide texto en unidades significativas, como
palabras o subpalabras. 48

tokens Unidades minimas de procesamiento en NLP, que pueden representar
palabras, subpalabras o caracteres. 13

transformers Arquitectura de red neuronal que procesa tareas de secuencia
a secuencia, facilitando el manejo de dependencias a largo plazo. 9

UMAP Técnica de reduccion de dimensionalidad que preserva la estructura
global y local de los datos. 16

vectorizacion Proceso de convertir datos, como texto, en vectores numeéri-
cos. 16

épocas de entrenamiento Una recorrida completa por todo el conjunto
de datos durante el entrenamiento de un modelo. 48
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Anexo A

Trabajos relacionados

En este anexo se presentan los detalles adicionales de las investigaciones
discutidas en la seccién 2.2 de este trabajo. Se profundiza en los enfoques
metodologicos utilizados, los modelos implementados y las particularidades
de los experimentos llevados a cabo en cada caso. El objetivo es ofrecer un
panorama mas completo de las investigaciones que fundamentan el desarrollo
del presente proyecto, proporcionando informacién técnica y resultados rele-
vantes que no fueron abordados en detalle en el cuerpo principal del texto.

A.1. Deteccion de opiniones

La investigacion Sueca mencionada sobre deteccion de opiniones ataca varios
de los problemas que nosotros debemos resolver. La investigacién no solo
presenta un método para identificar opiniones en un texto, sino que también
identifica a quién sostiene dicha opinién y el tema de la misma. El estudio
fue realizado sobre textos de noticias periodisticas, lo cual, lo hace mas in-
teresante aun, dada la cercania con el corpus que poseemos nosotros, el cual
alberga noticias periodisticas uruguayas (Kim y Hovy, 2006).

La idea béasica de la investigacion radica en explorar cémo se relacionan
semanticamente un titular de opiniéon y un tema con una palabra portadora
de opinién en una frase. Dada una frase y una palabra disparadora de opinion,
el método construido identifica los frames de la frase y busca qué frame
corresponde al titular de la opinién y cudl al tema.
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Para llevar a cabo su enfoque, los investigadores desglosaron el proceso en
tres pasos principales. En el primer paso, crearon un conjunto de verbos y
adjetivos que actian como disparadores de opinién en los textos. Estos dis-
paradores se clasificaron en funcién de su connotacién emocional: positivos,
negativos y neutros. Esta clasificacién es crucial porque permite distinguir el
tono de la opinion expresada y ayuda a identificar la presencia de opiniones en
las frases. Al categorizar los disparadores por sentimiento, los investigadores
pudieron estructurar mejor el andlisis de las opiniones dentro del texto.

En el segundo paso, se centraron en la asignacién de frames semanticos a los
disparadores de opinién identificados. Utilizaron el corpus de FrameNet, una
base de datos que proporciona informacioén sobre la relacién entre palabras
y los frames semanticos que representan. Los frames semdanticos son estruc-
turas conceptuales que ayudan a interpretar el significado de las palabras en
contextos especificos. Para los disparadores que no estaban registrados en
FrameNet, los investigadores aplicaron una técnica de clustering. Esta técni-
ca agrupo palabras similares en funcion de sus contextos de uso, permitiendo
predecir el frame mas probable para cada disparador no documentado en Fra-

meNet. De este modo, mapearon todas las palabras con un frame semantico
dado.

El tercer paso involucré la identificacién y clasificacion de los frames en las
oraciones. Utilizaron el parser de Charniak para analizar la estructura gra-
matical de las oraciones y extraer los frames presentes en ellas. Un parser
es una herramienta que descompone las oraciones en sus componentes gra-
maticales. Con los frames identificados, entrenaron un modelo de Maxima
Entropia para clasificar estos frames en categorias especificas, como Estimu-
lo y Experimentador. El sistema luego selecciona el titular de la opinion y el
tema entre los elementos clasificados. Por ejemplo, en un frame de ”Deseo”,
los elementos tipicos incluyen Evento, Experienciador, Ubicacion del evento
y Participante focal. En este contexto, el .®*perienciador” puede ser conside-
rado el titular de la opinién, mientras que el ”"Participante focal” puede ser el
tema, siempre que estos tipos estén presentes en la oracion.

Los resultados obtenidos en esta investigacién indican que el sistema supera
significativamente al de referencia en la identificacion de titulares y temas de
opiniones.
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A.2. Clustering

La investigacién mencionada sobre clustering trabaja sobre la deteccion de
tépicos a través de la clusterizacion y para eso, los autores utilizaron embed-
dings creados con BERT, UMAP y HDBSCAN para clusterizar los topicos.
Al igual que la investigacién mencionada anteriormente en esta seccién, este
trabajo se basé en un corpus de articulos de noticias online, especificamente
un conjunto de 10,000 articulos en inglés, recolectados de 58 editores dife-
rentes. (Kim y Hovy, 2006).

El pipeline de modelado de temas utilizado en esta investigacion es llamado
BERTopic y sigue una secuencia de pasos disenada para extraer y agrupar
temas relevantes a partir de un conjunto de datos de noticias. El proceso
inicia con la vectorizacion del texto mediante el modelo BERT, con fine-
tuning realizado por los autores, obteniendo asi, vectores representativos de
cada texto.

El siguiente paso realizado por ellos fue la reduccion de dimensionalidad,
dado que los vectores generados por BERT son de alta dimension, y difi-
cultaban su visualizacion y andlisis. Para resolver este problema, utilizaron
UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection), una técnica que
simplifica la representacién de estos vectores pero manteniendo la estructu-
ra y las relaciones importantes entre ellos, como lo son la proximidad y la
distancia.

Finalmente, culminan su pipeline con el agrupamiento de los vectores reduci-
dos mediante HDBSCAN. HDBSCAN es un algoritmo de agrupamiento que
destaca por su capacidad para determinar de manera dinamica el nimero y el
tamano de los clusteres, adaptandose a la densidad de los datos. A diferencia
de métodos més rigidos como K-Means, HDBSCAN permite una asignacién
suave a los clusteres, asegurando que cada punto de datos esté incluido en
un cluster y evita la clasificacion de puntos como atipicos.

El estudio resultd en 63 clusteres de tamanos variados, siendo el mas grande
de 3,347 articulos y el mas pequeno de alrededor de 20 articulos. De los 10,000
articulos, se analizaron manualmente 2,367, y los evaluadores coincidieron en
el 95% de los casos sobre los articulos solapados. Identificaron 20 temas
principales, como Entretenimiento, Deportes y Politica, que abarcan varios
clusteres.
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El 52% de los temas fueron considerados coherentes por los evaluadores,
con una puntuacién promedio de coherencia del 96 %. Sin embargo, solo el
57 % del conjunto de datos se clasificé en temas coherentes. El tema més
grande, que contenia 3,347 articulos, fue etiquetado como Incoherente, lo
que afectd la puntuacion global de coherencia del modelo. En cuanto a los
clisteres incoherentes, los evaluadores detectaron que dichos textos solian ser
articulos cortos y con caracteristicas similares que dificultaban la coherencia
tematica.

A.3. Analisis de Sentimientos

La investigacién realizada en la Facultad de Ingenieria de la UDELAR en
2015 sobre analisis de sentimientos pretendio determinar el sentimiento de
una opinién utilizando un corpus proporcionado por un programa previamen-
te construido llamado BuscOpiniones. (Guillermo Dufort y Alvarez, 2016)

La particularidad de esta investigaciéon radica en que trabajo sobre un corpus
de noticias periodisticas uruguayas, a diferencia de la mayoria de las investi-
gaciones que utilizan corpus en inglés. Esto resulta particularmente relevante
para nosotros, ya que los modelos pueden variar considerablemente sus re-
sultados dependiendo del idioma sobre el cual son entrenados y aplicados.
Ademas, este estudio utilizé6 un subconjunto del corpus que mencionaba a
politicos uruguayos, lo que anade un nivel adicional de interés.

Durante la investigacion, se evaluaron tanto métodos basados en reglas, méto-
dos de aprendizaje automatico y métodos hibridos que combinaban ambas
aproximaciones.

Para los métodos basados en reglas, se construyeron algoritmos que realiza-
ban un analisis sintactico de las dependencias en las oraciones, creando un
arbol de dependencias evaluado en funcion de los pesos de las palabras y
sus roles sintacticos. La polaridad de cada palabra se asignaba utilizando un
diccionario de palabras llamado SODictionariesV1.11.Spa. Se crearon multi-
ples algoritmos, dependiendo de si incluian la negacién y/o intensificacién, lo
que permitié comparar la eficiencia de los mismos. Una de las complejidades
de este enfoque radica en la necesidad de actualizar el algoritmo cada vez
que se quiera considerar un nuevo aspecto, a diferencia de los métodos de
aprendizaje automatico, que evolucionan conforme son entrenados.
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En cuanto al enfoque de aprendizaje supervisado, se anotaron manualmente
opiniones para entrenar un modelo con dichos datos y permitirle clasificar
nuevos textos en diferentes categorias de sentimiento. Se utilizaron los al-
goritmos de Support Vector Machines (SVM) y Multinomial Naive Bayes
(MNB) debido a su eficacia demostrada en tareas de andlisis de sentimiento.
Y utilizaron TF-IDF y cuentas a la hora de transformar las opiniones en
vectores numéricos. Finalmente, se experimenté con diferentes configuracio-
nes de las features y se ajustaron los pesos de las clases para optimizar el
rendimiento del modelo.

Los mejores resultados con el método basado en reglas se obtuvieron con el
algoritmo que inclufa tanto la negacién como la intensificacién, alcanzando
un 62 % de accuracy, mientras que en los métodos basados en aprendizaje
automatico, SVM fue el més efectivo, con un 61 % de accuracy, y se observo
que el uso de bigramas y trigramas no mejoré los resultados, contrariamente
a lo esperado.

El método hibrido desarrollado en esta investigacién combina la transforma-
cion de cuentas de palabras con la incorporacion del sistema de reglas como
una feature adicional. Esto resulté en una mejora notable en el rendimiento
del modelo, alcanzando un 64 % tanto en accuracy.

A.4. Nuevo enfoque sobre drogas - El pais

Al hacer entrega del documento, Insulza dijo que el informe no era iina con-
clusion, sino sélo el inicio de un debate largamente esperado”. Un tema que
ya se encuentra en el Informe, donde se expresa que su proposito es .2sistir
a las Jefas y Jefes de Estado y de Gobierno de las Américas en la definicién
de un marco de referencia para el tratamiento del problema, asi como para
futuras politicas y acciones multilaterales”. Por su parte, el Presidente co-
lombiano advirtié que debia quedar claro que .2qui nadie estd defendiendo
ninguna postura, ni la legalizacién, ni la regulacion, ni la guerra a cualquier
precio. Lo que tenemos que hacer es usar estudios serios y ponderados como
el que hoy nos presenta la OEA para buscar mejores soluciones”. Y agrego:
"No tengo dudas de que todos compartimos un destino comun, en lo que a
veces diferimos es en el como, y este informe nos va a ayudar a ponernos de
acuerdo, serd la base para una discusién tan aplazada”. Una discusion que
pronto se ampliara a otros foros.
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El Informe sera considerado en la préxima Asamblea de la OEA, que tendra
lugar en Antigua, Guatemala, el mes que viene y serda un aporte para el
examen que realizara la Comision de Estupefacientes de las Naciones Unidas,
en marzo del ano que viene, sobre los progresos realizados en la aplicacion
de su estrategia para contrarrestar el problema mundial de las drogas. La
Asamblea General de la organizacién mundial ha convocado a un periodo ex-
traordinario de sesiones sobre el problema mundial de las drogas, a comienzos
de 2016.

El Informe, senala que existen ejemplos de buenas practicas que estan dispo-
nibles para ser utilizadas en otros lugares; se cuenta con un mejor conocimien-
to acerca de los factores que llevan al consumo de drogas y de los factores de
riesgo que explican por qué una minoria de usuarios eventualmente desarrolla
un consumo problematico; y se ha comprobado cambios en los patrones de
consumo. Lo mas importante es que se ha cristalizado una percepciéon mas
amplia de la violencia y del sufrimiento relacionado con el problema de las
drogas. Ello ha creado dudas acerca de los costos econémicos y sociales de
las actuales estrategias para controlar las drogas.

La primera conclusion del Informe es que .¢' problema de las drogas es un tema
hemisférico”. Es una redaccion cuidadosa. El término ”hemisféricoincluye a
los Estados Unidos.

Es indiscutible que, como senala el documento, el impacto del narcotréfico
.0 Ja economia, las relaciones sociales, la seguridad y la gobernabilidad de-
mocratica es mayor en los paises de cultivo, producciéon y tréansito situados
en América del Sur, América Central, México y en el Caribe”. Y agrega: .B»
los paises de Norteamérica, que son los principales lugares de destino final
(no la marihuana que es 50 % y 50 %) de las sustancias traficadas, esas ma-
nifestaciones del problema son mucho menores”. Aunque existan problemas
compartidos entre el Norte y el Sur (por ejemplo, el lavado de activos), la
peor parte de la guerra contra la droga la soporta este ultimo, incluyendo a
México, Colombia y los demas paises latinoamericanos.

Quizas, la principal conclusién del Informe sea que .8 necesario enfrentar el
consumo de drogas con un enfoque de salud publica”, como iina enfermedad
cronica y recurrente, que requiere un enfoque integrado”. El estudio reconoce
que el ¢cambio fundamental en esta materia va desde considerar al usuario
como una victima, un adicto crénico y no como un delincuente o cémplice
del narcotraficoz concluye: "la despenalizacion del consumo de drogas de-
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be ser considerada en la base de cualquier estrategia de salud ptublica”.En
Cartagena, el Presidente Obama advirtié que no estaba de acuerdo con la
despenalizacién pero dijo que ofrece una perspectiva nueva y abre el camino
para una discusion que deberia envolver a todas las sociedades en nuestro he-
misferio. Y que seria deseable culmine en consensos que permitan una accion
coordinada y eficaz a nivel regional y nacional.

A.5. Ejemplo de secuencia de prompts para
modelos generativos

Primer prompt

Tengo una lista de palabras que pueden aparecer en distintas noticias y refie-
ren a personas u organizaciones opinando sobre algin tema. Quiero que las
analices, y las recuerdes, porque luego te enviaré ciertas noticias, y te voy a
solicitar que me retornes las opiniones de ciertas personas u organizaciones
en dichas noticias, y para eso quiero que te ayudes con esta lista de palabras,
ya que te sera de utilidad para reconocer cuando alguien esta opinando.

La lista es la siguiente:

['aboga', 'aclara', 'aclararon', 'aclaro', 'aclaré', 'acota',
'acotaba', 'acotdé', 'acusa', 'acusd',

'adelanté', 'admite', 'admitieron', 'admitié', 'admitia', '
adujo', 'advertia', 'advertian', 'advierte',

'advierten', 'advirtieron', 'advirtidé', 'afirma', 'afirmaba',

'afirman', 'afirmo', 'afirmé', 'agrega',

'agregaba', 'agregan', 'agregando', 'agregaron', 'agregd',6 '
alerté', 'amenazaba', 'analiza', 'analizd',

'anotdé', 'anticipé', 'anuncia', 'anuncié', 'aporta', 'apunta
', 'apuntaron', 'apunté', 'argumenta',

'argumenté', 'arguyé', 'asegura', 'aseguran', 'aseguraron',k '
aseguré', 'asentia', 'asevera',6 'aseveroé',

'asume', 'atacdé', 'atiné', 'aumentaron', 'aventuran',6 '
aventurdé', 'afade', 'afiaden', 'anadid',

'bromea', 'bromeo', 'bromed', 'calificaba', 'cantdé', 'citando
', 'clamé', 'cobijan' 'coincide ',

'coincididé', 'comenta', 'comentaban', 'comentan', 'comentaron
! 'comenté', 'compara', 'compard',

'complementa', 'complementé', 'completé', 'comunicé', '
concluyen', 'concluyé', 'concluia', 'confesé',
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confiesa', 'confirma', 'confirmaron', 'confirmé', 'confid',

'considera', 'consideré', 'consigné',

contaron', 'contesta', 'contestdé', 'contédé', 'coreaba',6 '
corearon', 'criticaba', 'criticé', 'cuenta',

cuentan', 'cuestiona', 'cuestioné', 'declara', 'declaracién
', 'declararon', 'declararia', 'declard',

decia', 'decian', 'defiende', 'define 'definid ',

denuncian 'denunciaron 'denuncié’', 'desafid',
desafia', 'descargé', 'describe', 'describen', 'describid',
'desea', 'destaca', 'destacéd', 'detalla',
detallé', 'determindé', 'dice', 'dicen', 'diciéndoles',6 '
dictaminé', 'difundié', 'dijeron', 'dijo',
dispararon', 'dispardé', 'distingue', 'ejemplifica',
ejemplificé', 'enfatiza', 'enfatizé', 'entonan',
enumera ', 'enumerd', 'escribe', 'escriben', 'escribieron',
escribié', 'escribia', 'especifica',
especificé', 'especula', 'especulé', 'espetéd', 'establece',

'estallé', 'estima', 'estimaron',

estimé', 'estuvo', 'evalué', 'exclama', 'exclamé', 'explica

', 'explicaba', 'explican', 'explicaron',

explicé', 'expone', 'expresa', 'expresaba',6 'expresando',6 '
expresaron', 'expresé', 'expuso',

fustiga', 'fustigé', 'graficé', 'grita', 'gritaba',
gritaban', 'gritaron', 'grité', 'ilustra',

incluyé', 'indica', 'indicaba', 'indican', 'indicaron', '

indicé', 'informa', 'informaron', 'informéd',
insistié', 'intercambié', 'interviene', 'ironizé', 'irrumpié
', 'Jjustifica', 'justificé', 'lamenta',

manifestdé', 'matizdé', 'memora', 'mencionando 'menciond ',

murmurdé', 'marré', 'motdé', 'observa',

observé', 'opina', 'opindé', 'osé', 'parecian', 'pensaron', '
pensé', 'pide', 'pidié', 'plantea',

plantedé', 'precisa', 'precisé', 'pregunta', 'preguntéd',6 '
presentaban', 'previno', 'proclamé',

profesa', 'prometidé', 'pronostica', 'prosiguidé', 'protesta',
'protestan', 'protesté', 'publica',
publicaba', 'publicaron', 'publicé', 'puntualiza', '
puntualizé', 'ratificé', 'razomna', 'razond',

recalca', 'recalcando', 'recalcé', 'reclama', 'reclaman',6 '

reclamé', 'recomendé', 'recomienda',

reconoce', 'reconocid', 'recordd', 'recuerda', 'refiriéndose
', 'reflexiona', 'reflexiond',

refutando', 'refutdé', 'reiteran', 'reiterd', 'relata', '
relataron', 'relatédé', 'remarca', 'remarcd',

remata', 'rematdé', 'rememora', 'rememord', 'repetia', 'repet
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34

35

w

6

7

39

ian', 'repite', 'repitidé', 'replicé',

'resalta', 'resaltdé', 'responde', 'responden', 'respondidé', '
respondia', 'resume', 'resumidé', 'retoma',

'retruca', 'revela', 'reveld', 'saluddé', 'sentencia', '
sentencian', 'sentencidé', 'sefiala', 'sefialaba',

'sefilalaban', 'seflalan', 'seiflalaron', 'seifialo', 'sefialo', '
sintetiza', 'sintetizdé', 'solicitd',

'sostenia', 'sostiene', 'sostienen', 'sostuvo' 'subraya’', '
subrayé', 'suelta',6 'sugiere',

'sugiriendo', 'sugirié', 'suspira', 'teoriza', 'torea',6 '
transmitidé', 'tuiteaba', 'tuited', 'valord',

'vaticinaba', 'vaticiné', 'zanjé'l]

Segundo prompt

A modo de ejemplo, te envio una noticia de prensa con sus entidades, y el
resultado esperado, para que aprendas lo que quiero recibir con las otras
noticias.

Esta es la noticia de ejemplo:

El presidente de la Republica, Jos¢ Mujica, dijo que no hay que derogar el
delito de abuso de funciones hasta que la justicia se expida sobre el caso
Pluna. Ademas, senal6 que el préstamo para la cooperativa Alas U esta en
suspenso porque no hay respaldo juridico para otorgarlo. “Necesitamos una
figura juridica que no esté en la mano. Tenemos la mayor voluntad. Pero no
se arregla solo con eso, porque son recursos publicos”, destaco el mandatario
en una entrevista realizada a Telemundo. Manifesté que no se ha encontrado
tal figura. “Soy partidario por lo siguiente: méas vale arriesgar para la gente
pueda trabajar y pagar menos en seguro de paro. Lo que se paga en seguro
de paro es plata que se va. La otra es plata que se juega en el riesgo”. Mujica
manifesté que se trata de “plata publica. Sino después metemos la pata, nos
agarra la justicia y nos pone abuso de funciones”. Consultado sobre la idea
de eliminar el delito de “abuso de funciones”, el presidente destaco que es un
delito que “hace anos que hay que eliminarlo porque sirve para un barrido y
fregado, pero hay que sustituirlo por algo y cambiarlo ahora porque tenemos
una acusacion no te la llevo. Aguantamos todo lo que haya que aguantar
y después en todo caso lo cambiamos pero no antes. Pluna. El mandatario
sostuvo que .° error estuvo en la ansiedad de querer solucionar un problema
que era muy dificil, salvar la mayor cantidad de puestos de trabajo, tener
una linea aérea que parece que el Uruguay se desmoronaba la temporada
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turistica y cuestiones por el estilo si no teniamos una linea aérea durante
muchos anos hemos sostenido esa idea. Después los hechos nos demostraron
que estabamos equivocados”. Mujica volvid a cuestionar el asesoramiento que
hubo en el caso: ”Si me traen un profesor grado 5 de derecho comercial de
la Udelar, yo que soy un paisano qué voy a discutir con el tipo. Me como la
pastilla y nos comimos la pastilla. El tipo se equivocé, porque los académicos
también se equivocan y alld marchamos, pero no hubo mala fe. No hubo como
aquellas cosas: Banco Pan de Azucar, los hermanos Rohn, los Peirano, todo
aquello. Fue una jugada equivocada llena de ansiedad”, puntualizé. Mujica
dijo que a Fernando Lorenzo no se le pidio6 la renuncia sino lo contrario, quien
renuncié fue él. Fernado Calloia. El mandatario pidi6 ”"dejar tranquilo al
Banco Reptiblica” porque .°* el Brou esté el 50 % del movimiento de Uruguay
y a fin de ano las empresas deben pagar los aguinaldos y muchas llegan con
la lengua afuera y ahi funcional la experiencia y confianza del banco”. Mujica
pidi6 que "dejen pasar enero para conversar’sobre el tema.

Esta es la lista de entidades para esa noticia de ejemplo:

[
'José Mujica',
'"Telemundo’,
'Mujica',
'Peirano’,
'"Fernando Lorenzo',
'Banco Repiblica'

]
Tercer prompt

Este es el resultado y formato esperado para esa noticia con esas entidades

1 {

"José Mujica": [

3 "dijo que no hay que derogar el delito de abuso de funciones
hasta que la justicia se expida sobre el caso Pluna',

1 "seflalé que el préstamo para la cooperativa Alas U estd en
suspenso porque no hay respaldo juridico para otorgarlo",

5 "destac6é la necesidad de una figura juridica para otorgar el
préstamo y la importancia de arriesgar para que la gente
pueda trabajar, en comparacidén con el seguro de paro",

6 "manifestd que el tratamiento de los fondos como 'plata pi
blica' requiere precaucidén para evitar acusaciones de

N
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19

abuso de funciones",

"criticé la idea de eliminar el delito de 'abuso de funciones
' sin tener una alternativa, mencionando la necesidad de
esperar ante acusaciones actuales",

"reconocidé el error en la gestidén del caso Pluna, atribuyendo

el fallo a la ansiedad por solucionar problemas laborales
y turisticos",

"cuestiondé el asesoramiento recibido en el caso Pluna,
comparando la situacidén con errores anteriores en el &
mbito financiero uruguayo",

"aclar6é que a Fernando Lorenzo no se le pidié renunciar, sino

que la renuncia fue decisidén de Lorenzo",

"pididé dejar tranquilo al Banco Reptublica, destacando su
importancia para la economia uruguaya y la necesidad de
esperar hasta enero para discutir temas pendientes"

1,

"Telemundo": null,

"Mujica": [

"manifest6 su postura de arriesgar en decisiones financieras
para beneficiar el empleo frente a los costos del seguro
de paro",

"reiter6 su enfoque en la responsabilidad de manejar fondos p
iblicos y las implicaciones legales de sus decisiones",

"expres6é su perspectiva sobre los errores y aprendizajes en
la gestién de crisis, especialmente en relacién con el
caso Pluna",

"comenté sobre el proceso de toma de decisiones y el papel de

los asesores, reflexionando sobre su confianza y los
resultados",

"destacé la importancia de la prudencia y la planificacién en

la administracién de recursos clave como el Banco Repi

blica"
1,
"Peirano": null,
"Fernando Lorenzo": null,
"Banco Repiblica": null
¥

Prompt final
Quiero que realices eso mismo, pero para esta noticia:

El Sindicato Unico de Trabajadores del INAU se declaré hoy en “estado de
alerta”, tras el tultimo “hecho de violencia ocurrido en el Hogar Ser”, donde
un funcionario fue agredido por un adolescente con agua hirviendo. Median-
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te un comunicado, el gremio senalé que “la situacién es preocupante” y se
necesitan “rapidas respuestas que aseguren que este tipo de hechos, los cua-
les con un gran compromiso de los trabajadores se habian desterrado, no
vuelvan a ocurrir”. El pasado lunes, un trabajador de la Colonia Berro fue
brutalmente agredido por un adolescente que le tiré un termo de agua ca-
liente en la cara. Segin cont6 en esa oportunidad el presidente del sindicato,
Joselo Lopez, el joven en rehabilitacion mantuvo un enfrentamiento verbal
con el trabajador y, tras una tensa discusion, le arrojé agua hirviendo en el
rostro. Hoy, el gremio aclaré que “es oportuno senalar, que el ingreso de 300
nuevos funcionarios a la Institucion ha generado un impacto positivo en las
condiciones de trabajo, lo que entendemos es sumamente importante, las que
se han visto empanadas por el significativo aumento de adolescentes privados
de libertad”. Sin embargo, consideré importante “la inmediata intervencion
de las autoridades, en la concrecién de nuevas instalaciones, que aumenten la
capacidad locativa, y descomprima el hacinamiento que existe en todos los
centros. Hacinamiento, que vulnera el derecho de los adolescentes y trabaja-
dores, potenciando la violencia en el sistema”. Por tltimo, el sindicato senald
que no descarta “ninguna medida mientras siga en peligro la integridad fisica
de los trabajadores que este sindicato representa”.

Esta es la lista de entidades para las cuales quiero saber sus opiniones:

['Unico', 'INAU', 'Colonia Berro', 'Joselo Lépez']
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