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Resumen: Las técnicas de data augmentation son esenciales para entrenar
algoritmos de machine learning, donde el conjunto de datos inicial es mas pequeno
que lo requerido debido a la complejidad del modelo. En modelos de aprendizaje
automatico, la robustez del proceso de entrenamiento depende altamente de
grandes volimenes de datos etiquetados, los cuales son costosos de producir. Un
enfoque eficaz para tratar con este problema es generar automaticamente nuevos
ejemplos etiquetados usando técnicas de data augmentation. En el procesamiento
del lenguaje natural, en particular en el idioma espanol, hay una falta de técnicas
bien definidas que permitan incrementar un conjunto de datos. En este articulo, se
proponen un conjunto de heuristicas para data augmentation en NLP, las cuales
son aplicadas en el dominio de las revisiones de articulos cientificos.
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Heuristics for Data Augmentation in NLP: Application to scientific
paper reviews

Abstract: Data augmentation techniques are essential for training machine
learning algorithms, where the initial data set is smaller than required due to the
model complexity. In machine learning models, the robustness of the training
process is highly dependent on large volumes of labeled data, which are expensive
to produce. An effective approach to deal with this problem is to automatically
generate new tagged examples using data augmentation techniques. In the
processing of natural language, particularly in the Spanish language, there is a lack
of well-defined techniques that allow increasing a set of data. In this article, we
propose a set of heuristics for data augmentation in NLP, which are applied to the
domain of reviews of scientific articles.

Keywords: Data Augmentation; NLP; Paper Reviews.

1. Introduccion

En el ambito de la mineria de datos y el aprendizaje automaético, el rapido aumento en la
cantidad de datos disponibles ha facilitado el desarrollo de técnicas tales como deep learning,
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que dada la complejidad de sus modelos requieren una enorme cantidad de datos para
obtener un buen rendimiento. No obstante, no todos los dominios han visto este aumento
en la disponibilidad de datos, en muchos casos debido al alto costo, ya sea econémico o
técnico, que puede significar la obtencion de muestras rotuladas con un valor del atributo
clase. Considerando estos antecedentes, varios de estos dominios se verian beneficiados
de técnicas que permitan obtener datos adicionales con un menor costo asociado, en este
contexto es que se utilizan las técnicas de data augmentation. En particular, este trabajo
se centra en la aplicacion de técnicas de data augmentation en el contexto de analisis de
sentimientos aplicado al dominio de revisiones de articulos cientificos, las cuales en su
mayor parte corresponden a texto plano rotulados con la evaluacion del revisor.

El problema base que se desea mejorar consiste en predecir si un articulo deberia
ser aceptado o rechazado en funcién de los comentarios aportados por los revisores.
Otro aspecto importante en este dominio es poder cuantificar la consistencia entre los
comentarios de un revisor con respecto a su evaluacion, usualmente expresada en una
escala multiclase. En este trabajo se aborda la primera parte de la investigacion, que
consiste en ampliar el conjunto de datos aplicando técnicas de data augmentation,
en una segunda etapa de la investigacion se utilizara el enfoque de transferencia de
conocimientos, para entrenar un modelo basado en deep learning utilizando el conjunto
de datos generados en el presente articulo.

Para utilizar técnicas de data augmentation de manera efectiva se debe hallar una funcion
que tome un registro como entrada y lo convierta en otro que sea valido para el dominio
establecido, manteniendola clase con que se etiquet6 el dato inicial (van Dyk & Meng, 2001).
En el dominio especifico estudiado en el presente trabajo, se deben encontrar técnicas
para convertir una revision de articulo cientifico en otra que, a pesar de ser generada
artificialmente, su texto tenga sentido como revision de articulo y mantenga el sentimiento
positivo o negativo, en concordancia con el texto original. Para evaluar la efectividad de
las técnicas utilizadas se asumira el siguiente supuesto de concordancia seméntica: “Si los
cambios realizados al conjunto de datos fueran semanticamente incorrectos, entonces el
rendimiento del clasificador disminuira, en cambio, es l6gico suponer que si el rendimiento
aumenta entonces no hubo un cambio seméantico significativo”.

Las técnicas de data augmentation usualmente son definidas en base al dominio donde
se utilizaran (Kobayashi, 2018). Algunas de las estrategias abordadas en el presente
trabajo, a pesar de poder ser aplicadas a otros dominios, fueron definidas en funci6n
de las caracteristicas del dominio de revisiones de articulos cientificos y de la tarea de
aprendizaje, es decir el analisis de sentimientos.

Las técnicas de data augmentation son ampliamente estudiadas y utilizadas en el dominio
de la Vision por Computador (McLaughlin, Martinez, & Miller, 2015), (Fawzi, Samolowitz,
Turaga, & Frossard, 2016). En este ambito es menos complejo su uso debido a que las
imagenes son expresadas como vectores, donde se representan las componentes RGB en
cada pixel con un namero entre 0 y 255 por cada componente. Esta representacion tiene la
ventaja de que los vectores cubren un espacio continuo, por lo tanto, si se cambian algunos
valores en las componentes de los pixeles, la imagen sigue siendo un registro vélido para
el dominio que cubre. Ademés, una imagen que se rota, se traslada y se transforman de
diferentes maneras, sigue siendo un registro valido muchas veces.
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En el dominio del procesamiento de lenguaje natural (NLP, por sus siglas en inglés)
(Grosz, Jones, & Webber, 1986), la situacion es mas compleja, pues cambiar una palabra
por otra o alterar caracteres de manera aleatoria puede variar el significado del texto o
directamente hacer que pierda todo significado. Por esta razon, cualquier funciéon que se
aplique a los datos debe ser elegida de manera cuidadosa para no llegar a corromperlos.
En el lenguaje espanol se dificulta atin més la labor, pues muchas palabras tienen género,
namero y persona, los cuales al ser alterados pueden originar errores de concordancia
en el texto.

Debido a la dificultad que conlleva adquirir datos para el dominio estudiado, ya que por
lo general son confidenciales, es necesario recurrir a técnicas de data augmentation
para mitigar el sobreajuste al realizar tareas de aprendizaje automéatico como analisis
de sentimientos (Keith, Fuentes, & Meneses, 2019). El conjunto de datos utilizado se
genero0 a partir del presentado en (Keith, Fuentes, & Meneses, 2017), cuenta con un total
de 300 revisiones, 3 por cada articulo, donde 150 son positivas y 150 son negativas, para
evitar un desbalance entre las clases.

Mediante las técnicas de data augmentation propuestas el conjunto de datos podra
ser incrementado, de forma tal que puedan realizarse técnicas avanzadas de analisis
de sentimientos, como es el caso de deep learning, modelando el dominio de mejor
manera y evitando el sobreajuste a los datos iniciales. Usualmente el aumento de los
datos incrementa la dimension del problema pues aparecen palabras que anteriormente
no eran parte del corpus, por lo que se debe verificar que este incremento no perjudica
el aprendizaje sobre el conjunto de datos aumentados.

2. Materiales y Métodos

En esta seccion se enumeran primeramente las técnicas de data augmentation utilizadas,
luego se explica de qué manera se llevo a cabo la experimentacién. El proceso completo
llevado a cabo se muestra en la Figura 1.
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Figura 1 — Proceso de data augmentation realizado a los datos
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2.1. Técnicas de data augmentation

Se utilizaron 5 heuristicas para aumentar los datos: 1) traducir el texto a idiomas
extranjeros para luego regresarlo al espafiol; 2) intercambiar palabras por sinénimos;
3) eliminar adjetivos; 4) alterar el orden de las oraciones; y 5) transformar revisiones
extensas en varias revisiones pequenas. Estas técnicas no son utilizadas de manera
independiente, sino de forma sucesiva lo que hace que la cantidad de variaciones que se
pueden aplicar al texto sea mucho mayor.

Debido a que cada etapa va aumentando la cantidad de datos, se decidi6 ordenar las
heuristicas de mas a menos complejas computacionalmente, de esta forma las técnicas
mas complejas trabajaran con menos datos, por lo que se logra disminuir el tiempo
de generacion de forma considerable. Utilizar las heuristicas en otro orden podria
incrementar el costo computacional hasta el punto que dejaria de ser factible generar
un conjunto de datos aumentado de manera automatica. Con la presente investigacion
no se pretende encontrar el mejor orden para la aplicacion de las técnicas, solamente se
busca encontrar un orden que incremente los datos de manera consistente y que pueda
mejorar el rendimiento del modelo. A continuacién, se explica con mas detalle cada una
de estas heuristicas de manera individual.

Traduccién a idiomas extranjeros

La traduccion a otros idiomas es uno de los campos en que deep learning ha marcado
la diferencia y de alguna manera se puede sacar partido a la eficacia de los algoritmos
actuales. Google Translate es capaz de traducir textos a mas de 120 idiomas diferentes,
los cuales, al ser traducidos nuevamente al espaiol, varian con respecto al texto inicial
en muchos sentidos, desde palabras hasta estructuras gramaticales completas.

Se debe tomar en consideracién que, si los lenguajes son muy similares gramaticalmente
al idioma espanol, al ser traducido el texto de vuelta se obtiene nuevamente la frase
inicial y si tienen grandes diferencias gramaticales con el castellano, el significado de la
frase que se genera de vuelta puede no tener mucha relacion con el texto inicial. Por esta
razon, se debe encontrar un balance y elegir idiomas con los cuales se obtengan frases lo
mas distintas posible al texto inicial manteniendo su significado.

Se revis6 manualmente la utilizaciéon de varios idiomas, fueron seleccionados aquellos
que generaban las revisiones mas diferentes a la original, pero que mantenian su
significado. En el algoritmo propuesto se eligieron 12 idiomas con los que se obtuvieron
resultados satisfactorios: afrikdans, bulgaro, inglés, francés, aleman, griego, japonés,
portugués, eslovaco, sueco, turco y vietnamita.

Sustitucion por sinénimos

Los sin6nimos son palabras diferentes que comparten un mismo significado, por lo
tanto, si alguna palabra es sustituida por su sin6nimo, la frase mantendria exactamente
el mismo significado y por consiguiente el sentimiento expresado. Esta técnica es
utilizada en trabajos anteriores (Zhang, Zhao, & LeCun, 2015). Las partes de la oracion
que comunmente tienen sinénimos asociados son los sustantivos, adjetivos y verbos, por
esta razon en el presente articulo solamente se seleccionan este tipo de palabras para ser
sustituidas por su sinénimo.
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En espafiol la sustitucién por un sinébnimo no es trivial, pues este debe coincidir en
género, nimero y persona con la palabra inicial para mantener la concordancia de la
frase. No podemos simplemente sustituir “casa” por “hogar” pues su diferencia de género
crearia un error de concordancia en el texto. Para evitar este problema, una vez que se
sustituye la palabra por su sinénimo el texto es traducido al inglés y luego regresado al
espaiol. Al realizar este procedimiento el texto regresa sin errores de concordancia y con
el mismo significado.

En el algoritmo propuesto se les asigna una probabilidad a las partes de la oracién y por
cada palabra del texto, si es sustantivo, adjetivo o verbo, se sustituye, con una probabilidad
igual a la asignada, por su sin6nimo. Las probabilidades de sustitucion establecidas por
defecto son de 0.2 para cada una de las partes de la oraciéon que intervienen (sustantivo,
adjetivo y verbo). Luego de tener el texto final, se traduce al inglés y se regresa al espafiol
para eliminar errores de concordancia. Se utiliza la libreria “Stanford POS Tagger” para
identificar las partes de la oracion y el API Google Translate de la plataforma Google
Cloud para realizar las traducciones.

Eliminacioén de adjetivos

Los adjetivos son palabras que complementan a los sustantivos y en muchas ocasiones
sucede que una frase es totalmente comprensible si se eliminan varios de estos. Al eliminar
algunos de los adjetivos, por lo general, el texto mantiene el sentimiento expresado. Una
vez son eliminados algunos adjetivos, la revision se traduce al inglés y se regresa al espanol
para corregir, en la medida de lo posible, incongruencias o faltas de concordancia.

Esta heuristica estd inspirada en la técnica dropout (Srivastava, Hinton, Krizhevsky,
Sutskever, & Salakhutdinov, 2014) utilizada en redes neuronales para evitar el
sobreajuste. El clasificador se robustece con esta eliminacion, pues debe ser capaz de
identificar el sentimiento de una frase, a pesar de que falten algunos adjetivos.

En el algoritmo propuesto se identifican los adjetivos utilizando la libreria “Stanford POS
Tagger” (Manning et al., 2014) y cada uno es eliminado con una probabilidad de 0.2. La
libreria “Standford POS Tagger” es ampliamente utilizada en la literatura e identifica las
partes de la oracion con un rendimiento sobre el 96% de accuracy (Toutanova, Klein,
Manning, & Singer, 2003).

Alteracion del orden de las oraciones

Para cualquier revision, alterar el orden de las oraciones mantiene el sentimiento de la
opinidn inicial y conserva a grandes rasgos la estructura del dominio en que se definen los
datos. Esta estrategia afiade robustez al modelo generado, pues el algoritmo de aprendizaje
no condiciona sus decisiones al orden de las oraciones. En el presente trabajo se realiza
una permutacion aleatoria de las clausulas y se crea una revisiéon con el nuevo orden.

Reduccion de oraciones extensas

Cuando la revision del experto es extensa, un humano puede identificar si la opinion es
positiva o negativa al leer solamente un subconjunto de las oraciones del texto. Si es una
critica positiva, la mayoria de las oraciones deben ser positivas, y si es negativa pasaria
lo contrario.
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Por lo tanto, si se escogen subconjuntos de las oraciones, eligiéndolas de manera
aleatoria, es muy probable que las nuevas revisiones se mantengan expresando el
mismo sentimiento que la revision original. Los casos en que la nueva revision varie
de sentimiento, los cuales existirAn en pequena proporciéon, son un tipo de ruido
beneficioso para el aprendizaje, pues lo hace mas robusto debido a que el clasificador
puede inferir que algunas de las oraciones del texto, a pesar de ser negativas, no afectan
en gran medida el sentimiento general.

En el dominio de revisiones de articulos cientificos se ha observado que comtinmente las
opiniones positivas se expresan en una misma region del texto y en otra las negativas,
por lo que las clausulas que manifiestan un mismo sentimiento suelen ser cercanas, lo
que hace que escoger oraciones contiguas no sea una buena idea. Esta es la razon por la
cual las oraciones se eligen de manera aleatoria.

La técnica empleada en el presente trabajo, consiste en generar una cantidad de
revisiones pequefias proporcional al tamafo de la revision original. Cada revision
pequena se forma seleccionando de manera aleatoria 5 oraciones del texto inicial. Una
revision de 5 oraciones es lo suficientemente extensa como para expresar un sentimiento
bien definido. Los parrafos basicos con los que se ensefian a desarrollar ideas en edades
tempranas cuentan con 5 oraciones, esta es la longitud utilizada por varios educadores
(Seo, 2007), (Bormuth, Carr, Manning, & Pearson, 1970), (van Gilst & Villalobos, 1996).
Debido al planteamiento anterior, se asume que, al formar revisiones pequenas de al
menos 5 oraciones, estaran expresando una opinién concreta y bien definida. Ademas,
al contener un nimero impar de oraciones se previene, en cierta medida, la situacién
donde el sentimiento positivo y el negativo tengan la misma relevancia.

2.2.Ejemplo del proceso

En esta seccion se muestra un ejemplo para ilustrar todo el proceso que sigue una
revision desde su estado inicial, pasando por cada etapa y llegando a convertirse en un
texto diferente. Como ejemplo, se utiliza una revisién artificial de 3 oraciones, debido a
que es un texto corto la etapa de dividirla en parrafos de 5 oraciones no se aplica. Todo el
proceso se ilustra en la Figura 2, como se puede apreciar se obtiene una revision distinta
que conservan el sentimiento de la opini6n inicial.

Revision inicial

Traduccién/regreso espafiol

En el articulo se sigue una linea
bien definida y congruente. Se
utiliza un lenguaje claro y
conciso. El analisis del estado del
arte es detallado, cumpliendo los
\requerimientos deseados.

-

Utiliza una jerga clara. El
examen de estado del arte es
detallado, cumpliendo las
condiciones. El articulo sigue
una linea buena y consistente.

Revision final

| S

Figura 2 — Proceso de transformacién que sufre una revisiéon al aumentar el conjunto de datos
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El articulo sigue una linea bien
definida y coherente. Se utiliza
un lenguaje claro y conciso. El
analisis del estado de la técnica
es detallado, satisfaciendo los
requisitos deseados.

Eliminacién de adjetivos

El articulo sigue una linea
buena y consistente. Utiliza una
jerga clara. El examen de
estado del arte es detallado,
cumpliendo las condiciones.

Sustitucion de sinénimos

El articulo sigue una linea bien
definida y acorde. Se utiliza una

jerga clara y sucinta. El examen
del estado de la técnica es
detallado, satisfaciendo las
condiciones deseadas.
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2.3.Marco del Experimento

El método utilizado para mostrar la efectividad de las técnicas propuestas consiste en
el entrenamiento de un modelo para la clasificacion de sentimiento, mediante regresiéon
logistica, con el 80% delos datos del conjuntoinicial y el calculo de su accuracy con el 20%
restante. Luego, se aplican las técnicas de data augmentation al 80% de entrenamiento
y se entrena una vez mas el modelo. El resultado esperado es mejorar el accuracy al
clasificar el 20% que se mantuvo sin cambios. El proceso de validacion utilizado se ilustra
en el diagrama de la Figura 3. En esta primera etapa de la investigacion se contemplo
generar un modelo simple a modo de prueba de concepto, por lo que se decidi6 entrenar
un modelo de regresion logistica para la tarea de analisis de sentimiento.

En esta etapa solo se desea obtener el rendimiento de la clasificacion como prueba de
viabilidad de los métodos de data augmentation, por lo que no se aplicaron técnicas
mas avanzadas de validacion. Esto se realizara en una proxima etapa, donde se empleara
la técnica de k-folds para sustentar los experimentos.

Conjunto de
entrenamiento

aumentado
Conjunto de
entrenamiento
Conjunto de Data _ 2
datos inicial Augmentation ]
A
Regresion Regresién
Logistica Logistica
Conjunto de

pruebas

A r
Accuracy 1 —Dl Accuracy 2 |
20%

Figura 3 — Proceso de validacion. Si el proceso de data augmentation fue beneficioso para el
aprendizaje entonces el accuracy 2 deberia ser mayor que el accuracy 1

A 4

3. Resultados

Al aplicar las heuristicas mencionadas en la seccién 2.1y siguiendo el proceso mostrado
en la Figura 3, se obtuvieron dos modelos de regresion logistica, uno entrenado el 80%
de los datos originales y el otro entrenado con los datos aumentados obtenidos desde el
80% de los datos originales. Ambos modelos fueron evaluados con el 20% de los datos
originales. Los resultados obtenidos en términos de las métricas de rendimiento de un
clasificador son resumidos en la Tabla 1.
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Los resultados obtenidos con el conjunto de datos original mediante regresion logistica
son comparables a los reportados por Keith et al. en sus trabajos (Keith, Fuentes, &
Meneses, 2017) (Keith, Fuentes, & Meneses, 2019), donde los autores obtienen como
linea base 0.68 de accuracy y 0.64 de F1 para Naive Bayes, 0.70 de accuracy y 0.69 de
F1 para SVM. Por otra parte, la mejora obtenida con el conjunto de datos aumentado
es comparable a la que Keith et al. obtienen al utilizar su algoritmo de Scoring y su
propuesta hibrida en el caso de clasificacion binaria. En particular, los autores de dicho
trabajo obtuvieron 0.81 en ambas métricas para su propuesta de algoritmo de Scoring
y 0.79 en ambas métricas para su propuesta hibrida. Por lo que de estos resultados
se puede deducir que la aplicacion de data augmentation provee de una mejora de
rendimiento comparable, aunque marginalmente menor, a la obtenida al aplicar el
método hibrido o el algoritmo de Scoring. Es posible incluso que con la combinacién de
data augmentation y estos dos métodos los rendimientos pudiesen ser mayores para
este conjunto de datos en el caso de clasificacion binaria.

Métricas Conjunto de datos original Conjunto de datos aumentado
Can.ti'dad de 300 14525
revisiones
Accuracy 0.67 0.74

Aceptado Rechazado Aceptado Rechazado
Can.ti.dad de 150 150 7235 7290
revisiones
Precision 0.68 0.65 0.76 0.73
Recall 0.59 0.74 0.66 0.82
F1 0.63 0.69 0.71 0.77

Tabla 1 — Rendimiento obtenido con un modelo de regresion logistica sobre el conjunto de datos
original versus aumentado.

4. Discusion

Las heuristicas enunciadas lograron aumentar de manera significativa el volumen de datos,
por un factor de 48 veces la cantidad de revisiones con respecto a los datos originales.
Al clasificar un subconjunto de prueba del 20% de los datos originales con un modelo
entrenado con los datos aumentados, se obtuvo un incremento en 7% del accuracy con
respecto a un modelo entrenado solo con los datos originales. Esto muestra empiricamente
el efecto positivo de aplicar las heuristicas de data augmentation en este dominio.

Con el uso de técnicas de data augmentation se buscaba no solo aumentar el volumen de
datosyde estaforma mitigar un posible sobreajuste del modelo alos datos de entrenamiento,
sino mantener la consistencia de los datos originales con respecto a los datos aumentados.
Esto se logré ampliamente, dado el aumento evidenciado en precision, recall y medida
F1 obtenida tanto en la clase positiva (aceptado) como en la clase negativa (rechazado).
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Estos resultados permitirdn en una siguiente etapa aplicar a este dominio de manera més
confiable técnicas que requieren ajustar una gran cantidad de parametros durante su
aprendizaje, tal como sucede con redes neuronales profundas. De manera adicional, se
planea experimentar también con técnicas de transfer learning, es decir, redes neuronales
profundas pre-entrenadas sobre reconocimiento de patrones en texto plano.

5. Conclusiones

Respecto a las heuristicas utilizadas, algunas de ellas fueron formuladas en base a
trabajos relacionados, mientras que otras son propuestas teniendo en cuenta un criterio
subjetivo inspirado en diferentes dominios, considerando un sentido eminentemente
préctico. A pesar de ello, los resultados de su aplicacion fueron positivos, en el sentido
que se cumplié el objetivo de su utilizacion, validando la consistencia de los datos
artificialmente generados, a través de la aplicaciéon de un clasificador simple para estimar
cuantitativamente su beneficio.

El dominio de revisiones de articulos cientificos, ademas de su relevancia cientifica,
presenta un sinntimero de particularidades que requieren un cuidadoso pre-
procesamiento sintactico y semantico, a fin de obtener modelos consistentes con las
caracteristicas del dominio (e.g., amplio desbalance de clases, amplia variabilidad del
tamafio de las revisiones, limitado nimero de revisiones, fuerte sesgo hacia los aspectos
negativos). Esto lo hace un dominio desafiante para cualquier tarea de aprendizaje
automatico, que requiere una cuidadosa ingenieria de datos previa a la etapa de
generacion de modelos.

A pesar de las caracteristicas del dominio y de la subjetividad de las heuristicas, los
resultados obtenidos son alentadores, dado que presentan un beneficio cuantitativo de
un aumento significativo en el tamafio de los datos y a la vez un mejor rendimiento de
un clasificador basado en los datos aumentados en comparacion a uno basado solo en
los datos originales.
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