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Resumen

El andlisis de sentimiento es un area de investigacién importante en el procesamiento de
lenguaje natural, la cual esta en constante crecimiento especialmente por la generacion de
grandes volumenes de informacion textual, y el avance tecnoldgico en lo que se refiere al
almacenamiento y los algoritmos inteligentes para el andlisis de esta. Esta tarea cada vez
va tomando mas fuerza su uso en diferentes aplicaciones computacionales dado el
crecimiento exponencial del uso de medios digitales y redes sociales, las cuales, gracias a
la informacion debidamente procesada, pueden ser muy valiosas para los negocios.

Actualmente existen procedimientos ambiguos para la realizacion de dicha tareay sobre todo
para textos en espafiol y de manera especifica para notas periodisticas y publicaciones
realizadas en redes sociales, todo ello por el hecho de la escasa cantidad de herramientas
existentes para la presente tarea, por ende el proceso de clasificacion de las polaridades de
los sentimientos expresadas en los textos se realiza de manera manual por expertos en el
tema, generandose asi resultados ambiguos y sesgados segun la experiencia del encargado,
lo cual generaba resultados que no eran del todo fiables retandole valor a dicha tarea,
ademas del hecho de que realizarlo de manera totalmente manual resultaba muy pesado y

se realizaba en un periodo largo de tiempo.

Para la realizacién de dicha tarea existen mdltiples técnicas de aprendizaje de maquina y de
aprendizaje profundo que son adecuadas para este, pero en el Ultimo afio uno de los modelos
que va siendo reconocido cada vez mas para ser aplicado a resolver problemas de
procesamiento de lenguaje natural son los modelos basados en transformers dadas sus

buenas capacidades y los resultados que se obtienen con estos.

Ante dicha problemética surge la necesidad de investigar mas acerca de cédmo se vienen
implementando soluciones para la realizacién de andlisis de sentimiento para hacer una
comparativa sobre los modelos usados y ademas dadas las buenas capacidades de los
modelos basados en transformers investigar mas a fondo la utilidad de estos y las
aplicaciones que tiene para asi comprobar sus buenas capacidades.

Palabras clave: analisis sentimental, aprendizaje profundo, transformers, redes sociales,
medios periodisticos
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1 Introduccién

El andlisis de sentimiento es un area de investigacion importante en el procesamiento de
lenguaje natural, la cual esta en constante crecimiento especialmente por la generacion de
grandes volumenes de informacion textual, y el avance tecnoldgico en lo que se refiere al
almacenamiento y los algoritmos inteligentes para el andlisis de esta. Ademas, cada vez va
tomando mas fuerza su uso en diferentes aplicaciones computacionales dado el crecimiento
exponencial del uso de medios digitales y redes sociales, las cuales, gracias a la informacion
debidamente procesada, pueden ser muy valiosas para los negocios. Para realizar dicha
tarea existen muchas técnicas y distintos modelos a usar, especialmente durante los Ultimos
afos, las estrategias basadas en aprendizaje profundo (deep learning) se han mostrados
muy adecuadas, siendo que el tltimo afio uno de los que va siendo reconocido cada vez mas
es el uso de modelos basados en Transformers, dadas sus buenas capacidades en el

procesamiento de lenguaje natural.

Por ello a continuacion se realizara una revision sistematica del estado del arte del analisis

sentimental y del uso de modelos de aprendizaje profundo basados en Transformers.

2 Método

Para el presente trabajo de investigacion se realizara una revision sistematica, la cual
consistira en identificar, evaluar e interpretar investigaciones relevantes ya existentes que
hayan tratado temas parecidos al que se desea investigar, por ello este se hara en tres

etapas:

e Planeamiento: se identificaran las necesidades de la revision en base a ello se
definirdn los objetivos de esta, se plantearan las preguntas de investigacion y se
definird el proceso de busqueda a seguir, donde se desarrollara un formulario de
extraccion de informacion de las investigaciones revisadas

e Ejecucion: Se seleccionaran los estudios, se extraeran los datos correspondientes y
se sintetizara la informacion

e Reporte y divulgacion: Se responderan las preguntas de investigacion en el presente

trabajo de investigacion

(Kitchenham et al., 2009)
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2.1 Revisién Sistemaética

2.1.1 Objetivos de revision

Esta revision sistematica tendr4 como principales objetivos realizar una comparativa entre

los modelos de aprendizaje profundo que son utilizados para realizar andlisis sentimental de

informacion puablica de medios periodisticos y redes sociales, luego se enfocara la revision

hacia los modelos basados en Transformers identificando en qué tipo de técnicas se aplican

estos, para finalmente centrarse en qué tipos de analisis sentimental se aplicaron dichos

modelos.

Para estructurar los elementos de los objetivos de la revision se mostrara una tabla que hace

uso de los criterios PICOC.

Tabla 1. Criterios PICOC

Population -Andlisis sentimental de textos que use cualquier técnica de
aprendizaje profundo
-Modelos basados en transformers aplicados a cualquier técnica de
aprendizaje

Intervention Aplicacion de aprendizaje profundo para procesamiento del lenguaje
natural

Comparison Entre modelos de aprendizaje profundo utilizados para analisis
sentimental

Outcome Ventajas y desventajas del uso de modelos transformers para el
andlisis de sentimiento

Context Estudios de investigacion que pertenecen al area de las ciencias de

la computacién orientadas al uso de aprendizaje profundo para

procesamiento del lenguaje natural

2.1.2 Preguntas de Investigacion

e P1. ;Qué modelos de deep learning son usados para el andlisis sentimental de

informacion publica de medios periodisticos y redes sociales?
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o P1.1 ¢;Qué métricas de evaluacion se utilizaron y qué valores tuvieron las

mismas?

o P1.2 ;De qué manera son aplicados los resultados obtenidos en cuanto a

casos de estudio reales?

e P2. ;Para qué tipo de técnicas se aplicaron los modelos transformers en el

procesamiento de lenguaje natural?

o P2.1 ¢Con qué objetivo fueron disefiados dichos modelos?

e P3. ;Qué variaciones de analisis sentimental utilizaron los modelos basados en

Transformers?

o P3.1¢Qué tipo de data se usé y qué embeddings se utilizaron?

o P3.2 ¢En qué categorias se clasificaron los textos?

2.1.3 Proceso de Busqueda

Se utilizaran dos motores de busqueda, IEEE Xplore y Scopus, para los cuales se definio

una cadena de busqueda por pregunta:

Tabla 2. Resultados de busqueda

Motor de Busqueda [ Cadenas generales béasicas de | Cantidad de | Preguntas
busquedas resultados | relacionadas
IEEE Xplore "sentiment* analysis" AND | 3 1
"Natural Language Processing"
AND "deep learning" and (news
OR "social media")
IEEE Xplore deep learning AND Natural | 3 2
Language Processing and
transformer* and attention
IEEE Xplore "Sentiment*  analysis" AND |6 3
"Transformers*"
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Scopus

TITLE-ABS-KEY ("sentiment*
analysis" AND "Natural Language
Processing" AND "deep learning"
and (news OR "social media"))
AND ( LIMIT-TO ( openaccess,1)
) AND ( LIMIT-TO (
PUBYEAR,2020) OR LIMIT-TO (
PUBYEAR,2019) OR LIMIT-TO (
PUBYEAR,2018) OR LIMIT-TO (
PUBYEAR,2017))

Scopus

TITLE-ABS-KEY(deep learning
AND Natural Language
Processing and transformer* and
attention) AND ( LIMIT-TO (
PUBYEAR,2020) OR LIMIT-TO (
PUBYEAR,2019) OR LIMIT-TO (
PUBYEAR,2018) OR LIMIT-TO (
PUBYEAR,2017) ) AND ( LIMIT-
TO ( openaccess,1) )

Scopus

TITLE-ABS-KEY ("Sentiment*
analysis" AND "Transformer*")
AND ( LIMIT-TO ( openaccess,1)
) AND (  LIMIT-TO (
PUBYEAR,2020) OR LIMIT-TO (
PUBYEAR,2019) OR LIMIT-TO (
PUBYEAR,2018) OR LIMIT-TO (
PUBYEAR,2017) )

2.1.4 Criterios de Inclusion y Exclusién

Se incluiran los estudios que cumplan con los siguientes criterios:

e El estudio presenta resultados en sus métricas mayores a 65%

e El estudio esta escrito en inglés o espafiol.
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e El estudio tiene resultados experimentales replicables
Se excluiran los estudios que cumplan con los siguientes criterios:

e El estudio utiliza técnicas de aprendizaje automatico tradicionales que no realizan

una extraccion automatica de las caracteristicas

e El estudio tiene una antigiiedad mayor a 3 afios (2017), puesto que la idea es
comparar los modelos con los que estan basado en Transformers, y el primer
articulo publicado con dicho enfoque orientado al uso de capas de atencion para

NLP fue publicado en dicho afio.

e Los estudios no son de acceso abierto

2.1.5 Datos extraidos y analizados

Se disefié un formulario de extracciéon de datos genérico para que este sirva para poder
responder las tres preguntas de investigacion planteadas:

Tabla 3. Formulario de extraccion de datos

Campo Descripcion Ejemplo Pregunta
Id EO1 General
Fecha de extraccion 24/07/2020 General
Autores Zihao Fu General
Titulo Transformer Based | General

Memory Network for
Sentiment Analysis

of Web Comments

Afo de Publicacién 2019 General

Tipo de Bibliografia Revista, paper, General

congreso, etc.
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https://ieeexplore.ieee.org/author/37087227266

Motor de busqueda IEEE Xplore General
Modelo Qué modelo se | Sequence To P1
utilizo Sequence,
Transformer
Técnica Qué técnica de NLP | Sentiment Analysis, | P2
se desarrolla Named Entity
Recognition
Corpus Qué tipo de | Noticias, Web P3
informacion se usara | Comments, Tweets
Lenguaje de la data En qué lenguaje | Espafol, inglés P1, P2, P3
esta la data a usar
Embeddings Qué embeddings se | word2vec P3
usaron para
vectorizar las
palabras
Problematica Qué problemas se | Andlisis de P2
abordada abordaron en el | aceptacion de un
procesamiento  de | producto,
NLP determinar la
opinién puablica de
un politico
Casos de estudio| En qué casos de | ldentificacion de P1, P3
reales y aplicacion estudio reales se | ciberbullying
aplicaron
Métrica de evaluacién | Qué métrica se | Score: 71.82% P1

y resultado

utilizé para evaluar
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de esta

el modelo y el valor

Target

En qué

categorias

era clasificada la

data finalmente

Por polaridad:

“positivo”,

”

“negativo”, “neutral’

Por sentimiento:

"o

"enfado", "tristeza",

o "felicidad"

P3

2.2 Resultados de la revision

Para realizar la revision sisteméatica se utilizaron los siguientes estudios primarios:

Tabla 4. Listado de estudios primarios utilizados

Afo de Tipo de Motor de
ID |Titulo Autores Publicacion |Bibliografia [busqueda
A Multi-Layer Dual Attention |S. Rida-E-Fatima;
Deep Learning Model with  |A. Javed; A.
Refined Word Embeddings |Banijar; A. Irtaza;
for Aspect-Based Sentiment |H. Dawood; H. IEEE
EO1 |Analysis Dawood; A. Alamri |2019 Articulo Xplore
Toward multi-label sentiment
analysis: a transfer learning-
EO02 |based approach Tao, J., Fang, X. 2020 Articulo Scopus
ConvLSTMConv network: a
deep learning approach for |Ghorbani, M.,
sentiment analysis in cloud |Bahaghighat, M.,
EO03 |computing Xin, Q., Ozen, F. 2020 Articulo Scopus
Towards a real-time
processing framework based Ait Hammou, B.,
on improved distributed Ait Lahcen, A.,
EO4 recurrent neural network Mouline, S. 2020 Articulo Scopus
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variants with fastText for
social big data analytics
Classification of sentiments |Lakshmidevi, N.,
on online products using Vamesikrishna, M.,
EO5 |deep learning model — RNN |Nayak, S.S. 2019 Articulo Scopus
A combined deep learning
model for Persian Sentiment |[Nezhad, Z.B.,
EO06 |Analysis Deihimi, M.A. 2019 Articulo Scopus
Tobaili, T.,
Fernandez, M.,
Senzi: A sentiment analysis |Alani, H.,
lexicon for the latinised Sharafeddine, S., Conference
EOQ7 |Arabic (Arabizi) Hajj, H., Glavas, G. |2019 Paper Scopus
A Hybrid Bidirectional
Recurrent Convolutional
Neural Network Attention- IEEE
Based Model for Text Zheng, J., Zheng, Xplore /
EO8 |Classification L. 2019 Articulo Scopus
Deep learning approach for
short-term stock trends Lien Minh, D.,
prediction based on two- Sadeghi-Niaraki, IEEE
stream gated recurrent unit |A., Huy, H.D., Min, Xplore /
EQ9 |network K., Moon, H. 2018 Articulo Scopus
HHH: An Online Medical
Chatbot System based on
Knowledge Graph and
Hierarchical Bi-Directional Bao, Q., Ni, L., Liu, Conference
E10 |Attention J. 2020 Paper Scopus
E1l A Fusion Model-Based Label|Dong, Y., Liu, P., 2020 Articulo IEEE
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Embedding and Self- Zhu, Z., Wang, Q., Xplore /
Interaction Attention for Text |Zhang, Q. Scopus
Classification
Emotional conversation
generation based on a
Bayesian deep neural Sun, X., Li, J., Wei,
E12 |network X., Li, C., Tao,J. (2019 Articulo Scopus
Concept to code: Deep
learning for multitask Conference
E13 {recommendation Sonie, O. 2019 Paper Scopus
Yolchuyeva, S.,
Self-attention networks for |Németh, G., Conference
E14 |intent detection Gyires-Téth, B. 2019 Paper Scopus
Transformer-Based Neural
Network for Answer IEEE
Selection in Question Shao, T., Guo, Y., Xplore /
E15 |Answering Chen, H., Hao, Z. |2019 Articulo Scopus
Dependency-based self- Deguchi, H.,
attention for transformer Tamura, A., Conference
E16 |[NMT Ninomiya, T. 2019 Paper Scopus
Understanding neural
machine translation by
simplification: The Case of |Tang, G., Sennrich, Conference
E17 |Encoder-free Models R., Nivre, J. 2019 Paper Scopus
R-Trans: RNN Transformer
Network for Chinese S. Liu, S. Zhang, X.
Machine Reading Zhang and H. IEEE
E18 |Comprehension Wang, 2019 Articulo Xplore
E19 Transformer Based Memory (M. Jiang; J. Wu; X. 2019 Articulo IEEE
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Network for Sentiment Shi; M. Zhang Xplore /

Analysis of Web Comments Scopus

Target-Dependent IEEE

Sentiment Classification Z. Gao; A. Feng; X. Xplore /
E20 |With BERT Song; X. Wu 2019 Articulo Scopus

Interactive Multi-Head

Attention Networks for Q. Zhang; R. Lu;

Aspect-Level Sentiment Q. Wang; Z. Zhu; IEEE
E21 |Classification P. Liu 2019 Articulo Xplore

R-Transformer Network

Based on Position and Self-

Attention Mechanism for

Aspect-Level Sentiment Z. Zhou; F. Liu; Q. IEEE
E22 |Classification Wang 2019 Articulo Xplore

Capsule Network With

Identifying Transferable

Knowledge for Cross- H. Yin; P. Liu; Z.

Domain Sentiment Zhu; W. Li; Q. IEEE
E23 |Classification Wang 2019 Articulo Xplore

Sentiment Classification

Based on Part-of-Speech

and Self-Attention K. Cheng; Y. Yue; IEEE
E24 |Mechanism Z. Song 2020 Articulo Xplore

Multi-source data fusion for

aspect-level sentiment Chen, F., Yuan, Z.,
E25 |classification Huang, Y. 2020 Articulo Scopus

A Multi-Attention Network for

aspect-level sentiment
E26 |analysis Zhang, Q., Lu, R. |2019 Articulo Scopus
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Para resolver las preguntas de revision se llené el formulario de extraccidn con la informacién
pertinente de cada estudio y se procedié a adjuntar dichos resultados al final del documento

en el anexo A.
2.3 Discusion

2.3.1 Modelos de deep learning usados para analisis sentimental de

informacion publica de medios periodisticos y redes sociales

¢ Qué modelos de deep learning son usados para el andlisis sentimental de informacién

publica de medios periodisticos y redes sociales?

Los modelos utilizados para realizar andlisis sentimentales utilizando informacion publica de
medios periodisticos y redes sociales que se revisaron son combinaciones o modelos

mejorados de los mostrados a continuacion:
e Long short-term memory (LSTM)

Lared LSTM es un tipo especial de red neuronal recurrente compuesto por celdas especiales
gue principalmente es disefiada para aprender dependencias de largo plazo utilizando celdas

de memoria para almacenar informacién (Ait Hammou, Ait Lahcen and Mouline, 2020).
Cada celda en este modelo cuenta con tres compuertas:
o Forget gate: controla cuanto del anterior estado a largo plazo se lee al estado actual
o Input gate: controla cuanto del input actual es afiadido al estado actual

o Output gate: decide qué partes del estado a largo plazo deben estar en el siguiente
estado oculto

Esta red también presenta una extension de esta, la cuél es la Bidirectional Long Short-Term
Memory (BILSTM), el cual consiste en utilizar dos redes LSTM para asi aprovechar al maximo
tanto el contexto a futuro como el pasado (Ait Hammou, Ait Lahcen and Mouline, 2020).

e Gated recurrent unit (GRU)

La red GRU es una variante de la red LSTM disefiada para simplificar la compleja
arquitectura de las LSTM reduciendo el nimero de parametros a entrenar en cada celda,
contando ahora con dos compuertas: reset gate y update gate, teniendo asi un mejor

performance que muchos modelos (Ait Hammou, Ait Lahcen and Mouline, 2020).
e Modelos basados en mecanismos de atencion

La técnica de atencién es usada para seleccionar las partes mas importantes del input (Rida-
E-Fatima et al., 2019). Estos mecanismos le asignan distintos pesos a cada palabra de la

oracién dependiendo de su importancia en la misma, facilitando la distincion de palabras
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clave que juegan un rol de mayor importancia al momento de la clasificacion (Zheng and
Zheng, 2019)

Existen modelos que pretenden explotar las capacidades de dicha técnica haciendo uso de
técnicas mas sofisticadas del mismo, como es el uso de la atencion dual, donde se explota
la relacion de propagacion dual de los términos, como por ejemplo en cuanto a aspectos y a

sentimientos (Rida-E-Fatima et al., 2019)
e Modelos basados en Transformers

Es una arquitectura basada en el mecanismo de auto atencion, el cual evita la recurrencia y
en su lugar confia completamente del mecanismo de atencion para extraer dependencias
globales entre entradas y salidas, con lo cual se permite un incremento significativo en lo que
es la paralelizacién al momento de entrenar dicho modelo (Vaswani et al., 2017). La figura

mostrada a continuacion muestra la arquitectura del modelo.

Chatput
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|
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Figura 1. Arquitectura del modelo Transformer (Vaswani et al., 2017)

2.3.1.1 Métricas de evaluacion
¢ Qué métricas de evaluacion se utilizaron y qué valores tuvieron las mismas?

En los estudios revisados para resolver esta pregunta de revision se utilizaron tres métricas:
accuracy (precision), F1-Score y Loss. En la figura mostrada a continuacion se puede ver la

distribucion del uso de estas métricas:
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Meétricas Utilizadas

Loss: 49

Figura 2. Distribucion de las métricas de evaluacion utilizadas

Los resultados de las métricas obtenidos no necesariamente implican que un modelo es
mejor de otro realizando un analisis sentimental, puesto que hay diversos enfoques de dicho
analisis, como son los que estan basados en aspectos (ABSA) o en aspectos mejorados
(AESA), ademas de que en algunos casos se usan conjuntos de datos con etiquetas
multiples y de que depende del idioma de la data, por ello en la Tabla 5 se muestran los
mejores resultados de cada enfoque teniendo en cuenta modelos que trabajan con data en
inglés.

Tabla 5. Resultados de distintos enfoques de andlisis sentimental

Modelo Enfoque de AS Métrica y valor

Hybrid Bidirectional Andlisis sentimental Accuracy: 96.81%
Recurrent Convolutional
Neural Network
Attention-Based Model

Multi-Attention Network | Andlisis sentimental basado en Accuracy: 91.22%
aspectos (ABSA)

XLNet (Transfer Andlisis sentimental basado en Accuracy: 89.96%
Learning) aspectos mejorados (AESA) con

etiquetas multiples
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Capsule network method | Andlisis sentimental de dominios Accuracy: 94.6%
with ldentifying cruzados
Transferable Knowledge
(CITK)

2.3.1.2 Aplicaciones de los modelos

¢, De qué manera son aplicados los resultados obtenidos en cuanto a casos de estudio

reales?

Los analisis sentimentales pretenden facilitar la extraccion dicho tipo de informacion
importante contenida en noticias y data de las redes sociales para con ello comprender mejor
las opiniones publicas sobre diversos temas y asi utilizar esta informacién segin mejor sea
el caso. Por ejemplo, se da el caso de un modelo que en base a noticias financieras e
informacion histérica de los precios de las acciones se genera un modelo que predice
tendencias de los precios de las acciones a corto plazo (Lien Minh et al., 2018) y también
hay un modelo que se utilizé en un sistema inteligente distribuido para andlisis de big data
social en tiempo real (Ait Hammou, Ait Lahcen and Mouline, 2020).

2.3.2 Técnicas en las que se utilizan los modelos transformers

¢Para qué tipo de técnicas se aplicaron los modelos transformers en el procesamiento de

lenguaje natural?

El hecho de que la arquitectura de los modelos basados en Transformers utilice los
mecanismos de autoatencion para la extraccion de dependencias entre palabras resulta muy
atil y esto se ve reflejado en su uso en las siguientes técnicas, dentro de las cuales todas

son orientadas al procesamiento de lenguaje natural:

e Seleccidon derespuestas en sistemas de respuestas de preguntas (QA): consiste
en seleccionar la respuesta mas apropiada para una pregunta dentro de un grupo de

posibles respuestas (Shao et al., 2019).

e Generacion de textos emocionales: es una subrama de la generacion de textos de
lenguaje natural pero enfocado a generar texto natural y coherente con factores
emocionales especificos teniendo en cuenta tanto el sentido del texto en si como del

sentimiento (Sun et al., 2019).

e Deteccidn de intenciones: esta tarea se enfoca en clasificar la intencién del sujeto
en el texto y extraer conceptos semanticos como restricciones del lenguaje natural
(Yolchuyeva, Németh and Gyires-Téth, 2019).
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e Machine reading comprehension (MCR): consiste en darle a la maquina la

capacidad de resolver preguntas basadas en el texto proporcionado (Liu et al., 2019).
e Traduccion de textos

e Clasificacion de textos: tiene como principal objetivo anotar una secuencia de texto

dada con una o varias etiguetas que describen la semantica textual (Dong et al., 2020)

e Analisis sentimental: es el proceso de analizar, procesar, resumir e inferir texto
subjetivo con polaridad de sentimiento, que es una tarea vital en el procesamiento
del lenguaje natural (NPL) y también se conoce como mineria de opinion (Zhang and
Liu, 2016).

2.3.2.1 Objetivos de uso de modelos transformers
¢,Con qué obijetivo fueron disefados dichos modelos?

A continuacién, se mostrara un listado de los objetivos de los estudios revisados para los

cuales se desarroll6 cada modelo para las técnicas explicadas:

Tabla 6. Objetivos de uso de modelos basados en transformers

Técnica Cita del articulo Objetivo

Seleccion de (Shao et al., 2019) | Se desea hacer un modelo enfocado en la

respuestas en seleccidn de respuestas, subtarea de los

sistemas de sistemas de QA utilizando modelos basados
respuestas de en Transformers aprovechando que estos se
preguntas (QA) basan solo en la atencion y que son buenos

para extraer caracteristicas.

Generacion de | (Sun et al., 2019) Se propone un modelo que genere

textos conversaciones basados en una red neuronal
emocionales profunda Bayesiana que genere respuestas
ricas en emociones, temas claros y diversas,
que luego seran divididas en multiples
clausulas y de ahi pasaran por un modelo
basado en transformer que genere clausulas
bidimensionales: granularidad y estructura de

las oraciones
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Deteccion de

(Yolchuyeva,

Se desea mostrar mejoras en el uso de un

intenciones Németh and modelo transformers y un codificador de
Gyires-Téth, 2019) | oraciones universal basado en redes de

promedio profundo para la tarea de deteccion
de entidades

Machine (Liu et al., 2019) Se desea aplicar modelos existentes de MRC

reading a documentos chinos mitigando la influencia

comprehension de la segmentacion incorrecta y minar la

(MCR) informacion secuencial de oraciones

completas

Traduccién de
textos

Se desea ampliar LISA (linguistically-
informed self-attention) que inicialmente era
usado para el codificador de etiquetado
semantico de las Transformers para
enmascarar informacion futura de las
palabras en el lado del decodificador en la

autoatencion basada en dependencias

Clasificacion

de textos

(Dong et al., 2020)

Se propone hacer un modelo basado en
mecanismos de atencidn de auto-interaccion
y embeddings de etiguetas, teniendo en
cuenta la interaccién de informacion entre
todas las oraciones de un texto para que no

haya pérdida de seméntica

Andlisis

sentimental

Se desea hacer un modelo de atencion
multiple que no falle al extraer
representaciones de texto de manera
eficiente y que logre la interaccién entre

términos y aspectos

2.3.3 Variaciones de analisis sentimentales que aplican Transformers

¢, Qué variaciones de analisis sentimental utilizaron los modelos basados en Transformers?

El analisis sentimental consiste en extraer polaridades de sentimiento expresadas de manera

implicita o explicita en textos, y por lo tanto los sentimientos expresados muchas veces

Pagina 20 de 27



dependen de otros factores expresados en los textos, por ello se dan variaciones en estos
analisis para tratar estos casos y orientarlos a tareas mas especificas. Segun los estudios

revisados, las variaciones encontradas fueron las siguientes:
o Analisis sentimental basado en aspectos (ABSA)

Esta consiste en extraer caracteristicas o aspectos especificos de distintos bienes o servicios
gue estan asociados directamente con los sentimientos expresados por los clientes. Existen
dos principales métodos que usan para este tipo de extraccién: basados en lexicén y basados

en aprendizaje de maquina (Jie Tao and Fang, 2020).
e Clasificacion de etiquetas multiples

Consiste en clasificar instancias en un subconjunto de clases predefinidas, lo cual le aumenta
complejidad a la clasificacion, pero su uso en los andlisis sentimentales se da por el hecho
de que en los textos reales normalmente se discuten multiples temas. Existen 3 categorias
para agrupar estos métodos: métodos basados en la transformacion de problemas, métodos
basados en la adaptacién de algoritmos y métodos basados en conjuntos (J. Tao and Fang,
2020).

¢ Analisis sentimental basado en aspectos mejorado (AESA)

Es una mejora del ABSA que intenta realzar los sentimientos a nivel de documento con
aspectos discutidos en todo el documento, esto quiere decir que se enfocara en el contexto
expresado en todo el documento, es por ello por lo que esta clasificacion, por naturaleza,

sera de etiquetas multiples (Jie Tao and Fang, 2020).
e Andlisis sentimental de dominios cruzados

Como su nombre lo menciona, consiste en utilizar dominios cruzados, es decir, entrar al
modelo con data perteneciente a un dominio especifico y luego aplicarlo a otro. Dentro de
este tipo de clasificacion, los esfuerzos mas importantes son el aprendizaje por
correspondencia de estructura (SCL), el cual puede predecir la presencia de caracteristicas
de pivote en los targets de la data, y la alineacion estructurada de caracteristicas (SFA), que

logra la clasificacién cruzada usando palabras independientes del dominio (Yin et al., 2019).
2.3.3.1 Tipo de datay embeddings utilizados
¢ Qué tipo de data se usé y qué embeddings se utilizaron?

Los estudios revisados, al momento de realizar las experimentaciones para probar sus
modelos, utilizaron principalmente “reviews” extraidos de distintas fuentes (Amazon, TBS,
Yelp, etc.) de diversos tépicos (hoteles, restaurantes, electrodomeésticos, etc.), de los cuales

la gran mayoria eran conjuntos de data utilizados en las evaluaciones SemEval. También
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hubo estudios que utilizaron tweets que expresaban opiniones, comentarios de redes

sociales como Weibo y hubo uno que utilizé noticias financieras.

Y para vectorizar la data mencionada se utilizaron principalmente los siguientes embeddings

de palabras o frases:

e Wor2vec
e GloVe
e [astText

e Keras embedding

e Fine-tuning embeddings

e Tencent Al Lab Embedding (para chino)
¢ Positional embeddings

o BERT embeddings (pre-entrenado)
2.3.3.2 Targets
¢ En qué categorias se clasificaron los textos?

La tarea de clasificar los sentimientos dentro del andlisis sentimental consiste en clasificar la
polaridad de los textos segun los sentimientos expresados en los mismos, y en los estudios
analizados se evalla si esta opinion fue positiva, negativa o si tiene una posicién neutral.
También hubo un estudio que se enfoca en la clasificaciébn de textos incluyendo la
clasificacion de sentimientos evaluando niveles de satisfacciébn frente a algo con

calificaciones del 1 al 5.
2.4 Revision de Tesis

De manera complementaria a las preguntas de investigacion realizadas, se realiz6 una
busqueda en el repositorio de Tesis PUCP de trabajos similares al presente trabajo de

investigacion.

Para ello se decidi6 buscar las siguientes tres cadenas de busqueda relevantes para el
presente trabajo de investigacion, probandolas independientemente y también
combinandolas entre ellas para ver los resultados que entregaba el repositorio: “analisis

[ T] ” W

sentimental”, “medios de informacién publica”, “transformers”.
De las busquedas salieron los siguientes resultados:

e En primera instancia para el andlisis sentimental se obtuvieron dos resultados de
busqueda:

o El primer trabajo tiene como titulo “Revision sistemética sobre la aplicacion de

ontologias de dominio en el analisis de sentimiento” y su autor es César

Augusto Olivares Poggi, y este trabajo tiene como objetivo realizar un estudio
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gue reporte de manera sistematica los beneficios alcanzados con la aplicacion
de ontologias de dominio al analisis de sentimiento (Olivares, 2016).

o El segundo trabajo tiene como titulo “Modelo computacional de mineria de
microblogs para el andlisis del comportamiento del consumidor de telefonia
celular” y su autor es Santiago Hernan Apaza Delgado, y este trabajo muestra
el resultado de la aplicacion de diversas técnicas de analisis de sentimiento
para poder asignar una polaridad positiva, negativa o neutral a los tweets de
los consumidores de telefonia celular en el Peru, con la finalidad de poder
identificar cual es el comportamiento que presentan los clientes de las
empresas de telefonia celular representado en opiniones vertidas en la red
social Twitter (Apaza Delgado, 2016). Este trabajo presenta una aplicacion
real del uso del andlisis de sentimiento realizada para analizar el
comportamiento de los consumidores, complementando asi lo investigado
para la revision sistemética.

En segunda instancia para al agregar la cadena de “medios de informacién publica”
los resultados de busqueda no cambiaron, por ende, no hay trabajos que realicen
dicha investigacion

En tercera instancia para la cadena de “transformers” no se obtuvieron resultados,
por lo cual no hay trabajos de investigacién que togue dicho modelo de red neuronal,
esto se puede deber a que su aplicacién se viene haciendo recientemente desde el

2017 aproximadamente.
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3 Conclusiones

Los modelos basados en transformers cuentan con una arquitectura basada en el
mecanismo de auto atencion permitiéndoles centrarse en el uso de la atencion para extraer
las caracteristicas de los textos y sus dependencias tanto de las entradas como de las
salidas, para ello evita la recurrencia y aplica paralelizacion, haciéndolo un modelo muy
eficiente. Si bien es un modelo que cuenta con muchas caracteristicas buenas como las
mencionadas anteriormente puede ser mejorado dependiendo de las técnicas a las cuales
se apunte, combinandolo con distintos tipos de embeddings, haciendo uso de modelos pre
entrenados (transfer learning), combinando su arquitectura con otras para explotar al maximo
sus capacidades y asi de diversas formas, por lo cual es un bastante versatil y al ser
medianamente nuevo (desde el 2017) todavia se tiene buen camino para mejorar y explotar
este modelo. En cuanto a su aplicacion en el andlisis sentimental es de mucha utilidad para
este obteniendo muy buenos resultados en precision comparado con modelos mas clasicos
de deep learning como son LSTM o GRU. Este puede ser aplicado a variaciones de analisis
sentimental mucho mas complejas como analisis sentimental de dominios cruzados o
analisis sentimental basado en aspectos mejorado (AESA), los cuales realizan ya no solo la
clasificacion de las polaridades de los sentimientos de dominios en especifico, sino
pretenden generalizar un poco esto para poderlo aplicar a diversos dominios; ademas que
permite que los textos no estén limitados por una sola etiqueta, sino que se analice todo el
contexto textual facilitando la discusion de diversos tépicos y la expresion de mas de una
emocion. En ese sentido, hacer un modelo basado en Transformers para el analisis
sentimental de informacién publica extraida de noticias y redes sociales se muestra como
una técnica muy adecuada y computacionalmente enriquecedora en el area de

procesamiento de lenguaje natural.
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Anexo A: Formulario de extraccién lleno

Anexos

=] 1438 ‘segunBad| HE L ARy | shuppagus’ pnjes WS WG uacuape S0 conbesl saced | 0z0E | uDHEy [RUDEIRUN] | DZ0ZSOAD (003
58| ap) 1538 ind | - ojapaw afdus s P soummpng) 'IND oeg 1 RS
smsandsay s emdepnie 30| epepapa EIRRw BEp 0 SoprUELCS | pue ydesg) abpaypsouy uo
auuo ewams | sowmmuncus ap e un eBussue| -
anb jogims un sazey wasIp o5 | PSR SN Ly HEHH
{zinunusg)) 0 550 IATHCS ared ouo Tl Efv ooy R Wusop|  yeasau yun waunsa|ozozsaze [s09
angesiau] PR e = saucEm SOIUINLLUIE 3P CURLBEIE U ymcmH|  pewd weans amg ua
.:n_.u..!h." ¥ TR0 op - v Ak e paseq oA spueg
i iy cytnacai v sy humvu.uw wyfapes| FI0IE LLIA}LOYS Iy
nueenn.c 0 Yoy wan| yaeosdde Bujues daag
VesERp [@p| SLFE - RV L | s3Ees G| CEs G 203
Amuaunss|  EpswRs asgy- sapal e msypue paueib-auy, £ sasepgnu|
b I LS WL L e S0y
. JATMIaN [EInaN
E SOUSILNUES =0 TRIED DREOOW UN SIRY EESEp
v ey 3 = |BUOyEnCsa ALy
®| ap apusda| s [BUDIIRE PUGAH |
ET| E| ZL0 ‘51055 | J| RRCW WeiBas | B TIEn (3 B [mUaUes T Jated| 60T " GEARID| (HIGERY) WOEN RIIUNE] | DZOZSOED | 203
£ oagsog| papsey TSIPUR 1B UDINGE) UN 0Ny EIsAp o5 | apaRn) Egqeny| ap woba ap Loy asasapog “y Mep=s| 9103 uoopa sishjeue
s o= ‘ _a_uh.hE_:.u“ “auppay eS| S Y U
=Ry *H ‘|
iy TpURLE
“1 wega |
ey %90 faeny] i) E=x e e G sncoog| oropy | 610T W IEyRg wshewy|nz0esazn [903
A angeliaul saps 5E|| W FiE@ ank SHEDOS Sap S8 IR EeR) | = ST “B7 peyTan WIS veTIAY
‘oAus0| 0 opISUOD B SIS SISIPUR TR Epand| SOURLSWOD A 5 10 japous Supes
DRSS =P TSRy anb Bunuesy daap 20 (W15 TNND)| | DonswopmIaR P
PPN O{SROLL LN INAUCD BRSPS a0 smEAEY P paAquI ¥
angedau| 596 ARy | e Eer] sojanpud| s uEZEay’ _n_.n:::.!. WLET ‘sndoog| eroay | 6T0T 55 HEAEN I NNy — [apow Bunwen [ pzozs0En [s03
A orgsog| Bupgequa|  ap ssuond T PRI SO 3 LODEIY SR oSSR SR | ‘gL tdaap Susn ganpasd
US| S| 90 RuswglEs !l.!n_e.un.n..:.:;.u 00 EasAp o5 - Suuo uo s
ETY
) » =)
HALEED - 20620 NHD- e se e oduwag sousnsn)| sabuy|  smaw ddmEg, [ o sndoog | oyropy |ozoe 5 INOW | sageue mep g [ozozsozn (w03
US [0S Een 0] 9p cuanuEpoduo ER A seakgnd| AN =Ry | WIS waye B[ (o oy ey gm
Eiq 3p msypue | sausiuido S8 39 ugsusidios il sun) PLST ‘TOwweR | sEIEA yoMaw [Enau
erd congqusE sua) wed Buums) deep ap soRpow| P soperokw I -
Sy | DpUES [ oduwe 1S SIRD0S S S| SOEOop i FHNGUIER
o SIS | ap EEp e A endue e pannudus Lo peseq
%GO [ S ) S —— ——— pamawesy Bussasaxd
ALD LS TIE AUI | B E SR
REFETBIRL Y NUST
Aoy
angeiau| 06 ey ;oo Bunrewos Sugncuua?y swbu) seoiEd| eSS G sndoog oy | 0207 3 =) Sunndwas prop|cziesaEn |tod
£ nansoig) prog asn (3 cpuepaknide an smsiAy SEIRY| LIS AL b um v e srsdEue Juawguas 1o
US| U3 EuSLIgUas anu:hEE =3 ssuciuo| “yenf
1eyfyBeyeg | yoeoudde Supes daap e
i iy f————— i .
AR 3 anb oppow un STy Hﬂﬂ“uﬂ W RIEROUD | A AEINLS )
1T jesnac| UG EFPNTE | sopeumnusad SEs “SAENL SERnba| bl sapeeas sapa sl L3N LHEA Enccosg) cyrapy[nzne ¥ Bueg “roey] wpecudde | pz0zzaw0 (203
£ 1438 A angatiau %Y IFLETE | A Gunnyauy Sapal sE| 0 o seRnbga uiusry paseq Sueay sagsuen
‘DAYSC) e _dnt =0 opiLSea u.n!_ﬂ._un._ R C— v ogshEuE
oS | 1R mSIEY USRS SEFURER SaRpaRCes| I
Ly cﬂﬂz._x = mpuspE ank Bunue) issues| L
%9 (gL | 1= apEsEq QipngsS un =Ry EIEEp oG
WS
Wl LRG0 TL 005 L | Uﬂ)ﬂg— SHED0S SIS ooy | GTOT ey | sisAje vy | 020ZEOr0 | L03
£ ansog| sapei se||  saopEnELE ﬁ.!n..uunﬂ__u!a%n v poomeq| 1swuag paseg-1adsy]
‘DpuERUES 0 0pISUOD | SESTDNASS S R sopeuya| gt
[C=-HT sfuippaquwa asn anb upEoRIpEo| x”nnuaasn sy sBuippaguy pro
[ p—— H ‘emen) PaUYEE Y [AE0N
y “oefueg| Buean dasg uonuay
¢ {paner feng et v
W lRwpey
3R 75|
Aupume Iu_ OpE=n m“._. apEy ey T u_.!11!1-_w_ i_ﬂu o|msa [Bp a0 BIER| i—.‘_ ﬂg— ﬂ!_m_ uprEIang BRIy oL ugEmaempEaEl al
Gumies| LoBNEAS 3P BN PIOAN] GEER) CPME3 5 3p alenbua ERee | a4 o | 2P oy ap ByIad
JBJEURIL 3p 505ED
P EPI




1ly3g Ismngiiau| % 7 G 5 AL Aounaoy shuppagus) B U sqbu s sopadse(  sEpow paseq sndoog opnapey | 6I0T L 143 Y | D20TR0E0

ousod seAmsed| 15 EL 905 hd-toey ungrsay A smans e L E u.__.s.ﬂ. SoipnES) A ssquene s us opeseq | | sswsosue (o aody 333 Buog  Buag) uoqEIysIE D USWUES
sauomdo auey 0 muwgas scepow kpy ou A ‘vesadns o) ou scioyde) et wsay = W 'negy 7 wapeadagyafie)
esaudie upoRIo sy | sosycuog soEpow soyanw ank msand 0 SN SEIRUY | LogRUEsLCTY
&) anl) egaguos) LS GUSS S EIRUR JeTiRa eed | HTE spoaug
A jegnau samn anb ooesyde eun soey eesap a5 [P a—1
‘ansefau 1438
‘oARISD
DR IGUSS
|Rgnau| S @ LE-R0rRL ARy Buppagus EET soE D 5L SSmURLINLUES SEu| socgde| B [TTET] snooog ojnapny| GanT Bueyz wuauaua)) gam [ozozsarn &L
A osgefiau| S0 0RTL L R0Ts L] oe W ssua) soURSWon | SEPLE IS ST RIEd qe SOURSLID| A ssquenesa ua opeseq | Eoow wosgau | asody 333 WG K| Jo sisdeuy usunuas
‘oAmsng ap 50 opILSoT AP SENUPULSS 5 50 U ® SOpEjUSE0 EUSwOuEs | oW paseg njgy T ‘Buer -y op yiowgan Lousapy
‘DRSS [epmspery | ) asuaio anb SLUDSUR] US BPRSED RLEETEEE SEIRUY| -SR] PesER JeuLngsuR|
|PUCLIAM 3P Pou PUN TRy BRI 35 £ ogiam =p
SALODHEoLNT
esed sopesn
sfasEED
20 SOURLEWDT
seunbaud|  SGE e (00s rN3 e sHuppagua ‘ounp SR LD SSU00RD| auys) IR 20 [Fralt] ErT andy 333 oynapny| 6402 "Bueps | uorsusRdwes Bupesy | neozs0rD [aL
se|ap| %4806 amos pebnog o3| L= smsandsa 0 ROUNIES URDRLUORLS B w4 sEpR e ounE | ucsusRadwo SR “H e Bueyz | SuRpEp SsIUn)
smsandsa sE ap uooapasd | mIRuoou uoRuEwWESS B 2 BaUSnEY U SREOU Buipesy MM ¥ Buwyz| 1oy mowgan JeuuoysuR |
ap ewass | v opuefgu souys sopsswnoop @ DHP ap SoyNapny suRpEpy g g WY e Y
ap SSUISTE SOREPoW IEde BIsap a5
SEpIOnpEs [FECELEE] T BT SIopEagRo LT ELO = sagou sndoog Jateg|6I0T T ANIN| SREpOW sayapeous 10| (Z0ER0ND |41
seageped se ] B sapepLL urs BopURIanUS & Bnpsgniue| B S30usUIY SoUTY US| - L= T ] “Hymsuues | ssen sy uogemycus
A soppuRice | apanonpe) | ns OPUBSYICIURS SSEUNanau Seunbhpu| P upepRy EISpooua| “g )| fguoseEuen Surpew
A opageg AP LDOANERL B SRURAUE S0 BRI S5 spomeucong| 00 [ ussnas ou peunau Buipuersapun
1od RunESR Spuop Soi=PaKy
eRuEL
o0 SopEZIETL|
sbuppagus
sERonpEs ol aseg|  sBuppagqus b SEDUSpUACED US PESED UpDUaje 316 | i) @ sauade ugmongR) [ sndoog saced|ginz L mhuouiy 1A | ozozmare |an
smoERd Sr|  CEPOW B 0TS N3G R0y & sauader ~DINE | LS JOPESYIPOOSE [0 opE) msaucter|  sp uponpex LoORELEL sTUREMOT) ymInwe | | SSwsysuRn s UCqUERE
ua epueweb sp saung apananpey) | e U segeRd S2) 9P RINY URoewLCH| P CERUCE SULPEW [REau “H upnfag| -pes pesen-suspusdag
IRIETSRLILS eed SESUSSUR | | sy |
SE| 30 DIOURLES Spefankds
Ap JOpEIYIpoD B eied OpESn RIS
SpaLgmaRn anb LopsEayE-Es pauucEn
-AjEgsinu) wEr] e eIsap 55
sequnbaud wRpPE Aoenny|  (sbuppagug RIpSCI L, TS RIRRD SRR sgbu b Buuamsuy |  |ssyeuoosod snooog FLETT T Faa] Bunasswy uonsang | ngozs0rn |
58| ap pagp peany|  Sp SSuSwnSs) eued SoUSNg UDS SN A UDIJUSHE ) US| L3 RIpEC uonsang | ssopenypoaua | pasody 333 H U A Ul OSSR SWesUY |
smsandsay e A Buppagus| = smsandsay ‘0j0s ueSEq 35 S0i53 anb cpuRpanode | SpuUsLNS R un 2 LIRS 50| ap| ‘o | oy 10y RIONGER RN
R, CRURS ) A smuniiaxd SRUUCELR| LS SOPESED SOREoW S0 US OpEEa JawsuUy | ZEM US LS TIE PSR -IRLDYSIRT |
paaznIm P WSS ‘CPURZIAN YT S SELSES 50| 3P sEpsandsa ‘opueapduss)
BRGNS ‘SESandsal 30 UN0aEs B US & seyunBaud sp Sy
DPE0JUS SORDOW UN SIRY BIsap 35 03103 By ety paseg
EE._.
ET==—rr L6 055 (/21095 | 5[4 PUE Daszampy T SapERgua = UgEDEp e LT seuncua | WLSTIE sun A sndoosg| saded g0z ‘8 weLsanls) uogsaiap A o pzozsOrD |1
ssuopuas sE| %26 96 Aoenoy ap vomosan | a0 eaue e eed openyosd cpawasd ap) w2 mpadiyy | ap LooaaEg | Lopuaye __u s IRBu0 ..ﬁ..i.az SHIOAMGI LORUSHE G
O OfSOpY | SEELE LS OPEFEG [WEEAJLEN SO ap| ap snoicg) opese SR B Lo,
JOPETYIRCS LN £ SsysIRs DfEpow
30 osn B w3 = exlow segeow easap og|
1438 . . shuppagqus B Buiusea) dasn CPUTEN ERREnL . | u SEHELHIE snooog saced|ing 0 auog| wogepuswweoal | cE0zsarD |l
PEEC] uonEpUsWaIal 3p sieTipusidemne OpEpUSLIICDS | 53 SRS SO sy 0. Eusue
DL AP BN} UN 20Ty EISAR IG5 SR | ‘SOEpOW Souss daag -apo of daoway)
usundis 35 [LT-T-E
puopows| 5L RRT LR Aoy IERZRIN, [ Saucioeio se| ap enpruEs| seusdersabul| (102 (000N | sauanesanuea|  suuomae) sncoog =TT BT o) wospau[pzozsame |2
apEoo|  pEen T Amadeg Lao ) A pepusnued SaRUISUBLIDG) Bugndwes | spupoesauan | sy wo paseq 0T K ez dasp Eunu__im
oo A spaosday| uoa sauooesn | sepsnep asuat anb ssuuosee ) HRIBUS | 'Y ung| uD PSR uoEisual
= aseg apuppesuan |  opeseq cppow un sod upsesed e ap pue Bumsasnug Fuaes IR RRY UCgERIaAUDD EUEsowS
wa epesauabl A smnane)d sadun U SENED LRSS abenfiuer .
UpEESEAD ]| ofian) anb ‘sesup & souep sewe R HONGI
SSUCDOWS Ua SEIU sEsendsas assuabl O S3EUCID0USS Exau daap|
anh pumsalieg epunyasd Euanau saucaessan umsadeg = un
P BUN US SDRRSEL S0 0@RELIDD| e @SR P RRCR-
asuab .Eu_uuﬂ_._r:!h._!._u.w
1438| 51 muopows| wET EEEY 99 ATy [ET=F] SOOURIPARE q:h.n s@0u ‘oouRy, = [T=TrTE=T snooog oyroyry | 0202 o “Dumyz| MOgEIPSSRY) i) 0| 020Esarn | L
PRFLEA- -=seq) |H3R poes | ap consd ey ou snb E_& o W ap sERandsa | @p upERIyEED woguapy| [ asody 333 o 'Bumpg | UoLSTY UCHORILY-HES
socabiau ap sagsifa | sp ssuooes s _!.u.u..__h q!:i: Asmunfasd| A pEuswuas unypes| z ....my_nn_ pu Buppagus g
‘s=poadap CRURSN ERGL AP UREORISI 2] RIS U3 DRI A smanz SEIRUY|  -fES PUR uag ‘T, 'Duog|  pesRREPap) LDEny V|
oAU [E-L T !n..rﬁ.! sBuppaqus 4 ugroeisu SRCACH
‘SAREpUNL ap uanaE P UDOUSGE S( SOUSIIEISW
- TL T uw E un.ﬂ: n saay aucdoad 5|
ap sooip -
ophwala)
Jod “psmep|




P EL] AURINES smaadse & souuus| SNE0og)| G102 sskpue wRwnues| ozmzsore (923
un 2p sawa | agus wooowsapa g subo) anb £ apEoys [EERECTT FTT
s04| %EP LRGE 1L ey ny opesn BT 30 OE) 90 SaUDIDepsasasda FEGEN LSRG V|
puaguas | HETLETE LR 1l 4-noeyy rErund osea =es = apey ou snb sy
B hsvana | upous ap oERoW N SRy EISAR a5
;0 EUEswgas
TSRy
1438 WO BERL 6L AaenTy FURINEIS I SN Ap 5001 SOQUER Snooog T0T - UDHEIYISEED USwnuss | 0T0ZR0rD | 923
RETRLDE L L 4Coey uri ap A doydey AP SIODOWS S SAUSUIICD |Rwsy-ysadse sy
un S mana Spuaxde swsws @ apuuad LTy RJER NS GEIRY
= any opesn | anb ssusny sy ap EEp ap Loy
FEmund osea|  eun ua opEsEq ClEpOW un awodoud a5
o SaEnE
;0 EUEUGUES
TSIy
bl LAY B L ARnTY saEo0s sapad [ osnomp E0 aped B S epusod aped iy 333 T0T WIS | DTSSR0 | PR3
ap SoURLEAL0D | ) URIoubl IS UDDUSE Sp SOWSIIEIMY| ) UOOUSTY-HES puR
A smamay =0 ap Seiyuas S| aupsaud YIaads-|0 Ry UD PaseR
;0 EUSUGUES anb oEpowW un IRy EASIAR 5 UCH ISR WRAUGIEG
Y
1438 H G Dl RN ougsap & usfiug 59 souwop @y 333 Ly s UORRIPSER | DT0TRORD | £73
L G WOl g ap SMEnE S0 BUS USILIIOUCS S BLSEIG UM IR
shoREIy angas anb 5 ] U0 b TILWOp [ SqURLEAI ~550u7) Jop abpsymouy
SUIpCISaR CRUINUEaUDD [ aAngpswsan ank| aqesysae | Budgusap)
AP SMDNR Iﬂn__u_u._un_ IS5 U Rt LgioRe R L, yeoway ynsder)
um opeuagua | g seaypod eed cpuERuRNsdeu ap pay
OfFpcW | BUN 35N ANk CREE0W UN B3y BIER 35
L ap oS
1438 R L R4 SAenay cayde eun LN LY gy 333 Ly e LOREIgESRL) | DTITROPD | 273
LT sofaw wasoud snb opedse £ apauo MRS @A
nﬂ!_.ﬁﬂ_ln_ ap soumsy esed [euoosod upoewop| Aaadsy 10} usuERSR
osea @ A miaewg TRIRE R SEARRR SILOIS0C) OIS
A smanay 260 ank CREEoW UN Sy EIEE 25 pum UOgEay UD BISER
W EuEgus oM JSuUnsIR | Y
bl il
1438 WEHTRTL L RNy cayde) eun TEEHMEX) LN LEE LIGELENE O Sapel @y 333 Ly s UORRIgEER | DT0ZSARD | 173
LB PLTHEL ©1 4oy ML @ Y =2 ps= opusyzasosde ‘opadse @ uoo SIS [EaaT Ry
opesn Epmund | 00 PR LODTRIAE B & segeed ) SN LOTRY|
osEa [ & sjaa ) 3P LODNGNULDD B] U3 SR PEaH-ng Sanoesy
A smanan anh anh oEROLW UN B3Ry SISE0 S5
P Eusgus
TELY




