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RESUMEN DE LA MEMORIA PARA OPTAR

AL TITULO DE INGENIERO CIVIL ELECTRICO

POR: IGNACIO ALEJANDRO MEZA DE LA JARA
FECHA: 2022

PROF. GUIA: Felipe Bravo Marquez

ESTUDIO DE LOS CAMBIOS DE PERCEPCION RELACIONADOS A
EMPRENDIMIENTO UTILIZANDO PROCESAMIENTO DEL LENGUAJE
NATURAL.

El analisis del cambio de la percepcion del emprendimiento es un desafié que depende de
las barreras culturales y del lenguaje o modismos presentes en cada region. Debido a que
hoy en dia los emprendimientos son un pilar fundamental en las economias mundiales, la
comprension de este concepto se vuelve una tarea relevante para visualizar tanto impactos
econémicos de un pais, como la evoluciéon que han experimentado los grupos sociales que
componen diferentes comunidades.

En esta memoria se tiene como objetivo abstraer informaciéon relevante para conceptos
relacionados a emprendimiento utilizando documentos noticiarios de habla inglesa. Para es-
to, se aplicaran técnicas de inteligencia computacional, en busca de visualizar una potencial
variaciéon en la interpretabilidad de este concepto para los diferentes paises que componen el
corpus, y observar la evolucién de sesgo que han experimentado diferentes grupos sociales a
lo largo de los anos.

Para lograr el objetivo senalado, el codigo es elaborado en el lenguaje computacional
python, donde son aplicadas técnicas de procesamiento del lenguaje natural sobre los do-
cumentos noticiarios. Con esto, se propone la desambiguacién de conceptos relacionados a
emprendimiento destacando el afio de su aparicion, para luego obtener la representacion vec-
torial de las palabras presentes en los documentos a través de Word2Vec, para finalmente
trabajar con las caracteristicas obtenidas utilizando técnicas clasicas de machine learning.

Los resultados obtenidos logran relacionar eventos historicos con la variacién de la per-
cepcién sentimental asociada a emprendimiento a lo largo de los anos. Ademas, es posible
visualizar una interpretacion desigual de conceptos relacionados a emprendimiento para los
diferentes paises estudiados, y una clara tendencia de sesgos relacionados a género y religion.



Study hard what interests you the most in the most undisciplined,
irreverent and original manner possible.

Richard P. Feynman
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Capitulo 1

Introduccion

En el presente capitulo son expuestos los lineamientos seguidos durante este trabajo de
investigacion. Para esto, se comienza describiendo el problema que motiva a realizar el trabajo
investigativo, para luego presentar los objetivos generales, especificos y los alcances que tendra
este trabajo. Asi, finalmente se presenta la estructura con la que se organiza el documento,
senialando de forma breve los contenidos que se abordaran en cada uno de los tépicos.

1.1. Motivacion y Antecedentes

La percepcion que tenemos de nuestro vocabulario esta en constante construcciéon y de-
pende de la sociedad en la que estamos envueltos, el lenguaje que se habla [1] y el desarrollo
de los sesgos sociales que han sido aplicados a lo largo de los anos en ella [2]. El efecto de
la constante variacion de la percepcion del lenguaje genera en las sociedades importantes
impactos que afectan en el desarrollo de estas. Este factor es relevante en temas de interac-
cion entre los ciudadanos que conforman a estas sociedades, pudiendo afectar directamente
al desarrollo econémico del pais, debido al impacto generado por la interpretacion de las
oportunidades para generar negocios [4].

Hoy en dia uno de los principales instrumentos que expone la percepciéon social son los
medios de comunicacién. De ellos se reconoce como uno de los mas relevantes al periddico,
quien es utilizado en la mayoria de los paises, logrando registrar de una forma “objetiva” las
opiniones y los eventos acontecidos. Actualmente este medio ha evolucionado conjunto a las
formas de comunicarse, pasando a una plataforma online que permite la libre lectura de sus
articulos y el desarrollo en tiempo real de eventos importantes. Las noticias se caracterizan
por poseer excelentes formas de captar a los lectores [5], lo que produce que un gran calibre
de la poblacién se informe por estos medios y genere una percepcion asociada a las noticias
expuestas [6].

Actualmente uno de los principales pilares en las economias mundiales son los emprendi-
mientos, quienes segin un estudio realizado por la Agencia Federal para el Desarrollo de la
Pequena Empresa de los Estados Unidos [3], senala que estos tienen un rol importante en la
entrega de trabajos y generacion de ingresos para el pais. Es por esta razén que comprender
el como, por qué y cuando se generan los emprendimientos se vuelve una tarea relevante para
entender factores de crecimiento en un pais. Producto que los emprendimientos son genera-
dos en su mayoria por personas particulares, la toma de decisiones para generar negocios va



de la mano de como los medios de comunicacién exponen la informacién e influencian a las
personas. Aqui yace la relevancia de estudiar las noticias expuestas por los medios de comu-
nicacién, especialmente para comprender un topico tan relevante como es el emprendimiento.

Por lo comentado, en este trabajo sera analizada la percepcion de conceptos relacionados a
entrepreneurship (emprendimiento en inglés) en base a diferentes corpus de noticias de habla
inglesa. Para esto se busca responder, ;jcémo varia la percepcion asociada a emprendimiento
a lo largo de los anos?, jExisten sesgos étnicos, religiosos o de género en la generacion de
emprendimientos? y jcomo es percibido el concepto entrepreneurship entre los diferentes pai-
ses que compone nuestro corpus?. Es pertinente senalar, que el conjunto de corpus utilizado
en este trabajo es una recopilacién de noticias enfocadas en emprendimiento de los paises:
Australia, Reino Unido, Estados Unidos, Nueva Zelanda, Irlanda y Canada. El corpus en
total suma un conjunto de 370.363 articulos noticiarios y maneja un desbalance considerable
entre paises. La diferencia en el nimero de datos por corpus refleja una diferencia en las
décadas de noticias que se manejan para cada uno de los paises.

Si bien la tarea de abstraer informacion sobre miles de documentos noticiarios pudo haber
resultado una odisea para una persona hace anos atras; ya que, esto hubiese implicado la
lectura de multiples textos y toma de apuntes sobre potenciales relaciones entre todas las
palabras presentes en los documentos. Hoy en dia gracias al desarrollo en el area de ma-
chine learning de procesamiento del lenguaje natural (PLN), es posible obtener informacién
relevante desde los textos a través de multiples técnicas. Una de las primeras técnicas que
permitié abstraer informacion lingiiistica desde textos es conocida con el nombre bag of word
en [8], quien propone el conteo de la frecuencia de las palabras en un corpus para obtener
potenciales similitudes entre documentos con un niimero similar de palabras. Un método mas
elaborado es propuesto en [9] donde se propone la obtencién de word embeddings, los cuales
son representaciones vectoriales de las palabras obtenidas a través de un entrenamiento reali-
zado sobre una red neuronal superficial. Técnicas similares a esta han sido propuestas en [11],
quienes proponen la obtencién de n-gramas de las letras que componen a cada una de las pa-
labras del corpus, para obtener una representacién vectorial en un conjunto de palabras mas
amplio y sin la necesidad que aparezcan en el corpus. Finalmente técnicas méas elaboradas en
[12] y [13] proponen el uso de técnicas de deep learning para la obtencién de caracteristicas
sobre documentos; estos algoritmos son capaces de obtener caracteristicas lingiiisticas mas
ricas pero requieren de entrenamientos y corpus mas grandes para la obtencion de resultados.

Uno de los principales objetivos de este proyecto es abstraer la interpretabilidad asociada
a conceptos relacionados a emprendimiento a lo largo de los anos, con esto, si bien no existen
trabajos que desarrollen un estudio basado en la evolucion de la interpretabilidad del tépico
de interés, existen multiples estudios que logran extraer informaciéon relevante de los textos
que pueden servir de referentes. Un trabajo destacado es el realizado por Hamilton et. al [14],
quien expone una evolucion de la seméantica en décadas, utilizando word embeddings y unas
matrices de coocurrencia para visualizar los cambios de la seméantica de los textos, el resul-
tado obtenido en este trabajo senala que el vocabulario evoluciona, visualizando diferentes
interpretaciones de un mismo concepto en el transcurso de los anos. Un trabajo similar es el
realizado por Jatowt et. al [20], donde los autores demuestran la evolucién de la semantica a
través de la similitud de coseno, validando este proceso por medio de un recurso léxico que
agrupa el sentimiento percibido de un conjunto de palabras por décadas.



A continuacion son expuestos algunos trabajos relevantes en la visualizacion de sesgos
presentes en emprendimientos, cabe senalar que estos trabajos no poseen la aplicacion de
algoritmos de machine learning, pero sirven como referentes para abstraer ideas y estar al
tanto de conclusiones relevantes obtenidas en areas externas. Unos primeros trabajos son
expuestos en [32] y [33], donde a través de entrevistas encuentran que el emprendimiento se
ve tipicamente como un campo masculino; sefialando que tanto hombres como las mujeres
ven a los emprendimientos como un campo de ocupacién masculina. En estudios méas re-
cientes, [34] propone evaluar la percepcion que se tiene de los hombres y mujeres respecto
a los emprendimientos, para esto utiliza evaluaciones realizadas por gerentes y los efectos
marginales generados por sus evaluaciones, llegando a visualizar diferencias significativas en
las caracteristicas asociadas a hombres y mujeres.

Por otro lado, algunos estudios de sesgo realizados en el area de Inteligencia computacio-
nal por Caliskan et al. [16] demuestran a través de técnicas estadisticas de machine learning
que los sesgos historicos en el texto se ven heredados del corpus; con esto proponen técnicas
para identificar estas huellas. Por otro lado, en Garg et al. [15] se propone la métrica de rela-
tive norm distance (RND) para medir la distancia entre un concepto de consulta (palabra o
conjunto de palabras a revisar el sesgo) y grupos sociales de interés para identificar el sesgo
asociado a estos grupos; dentro de los resultados este es uno de los mas relevantes, ya que
logran exponer como la variacion de los sesgos étnicos y de genero varian a través del tiempo.
En Badilla et al. [21] se propone un framework con el que es capaz de obtener facilmente
la huella de sesgo de un corpus a través de multiples métricas en base a word-embeddings
pre-entrenados. Nuestro trabajo utiliza la idea de variacion temporal de sesgos para encontrar
hallazgos relevantes en el cambio de percepciéon de emprendimiento.

Para el caso del analisis sentimental de textos, son multiples los trabajos que realizan esto.
En Kolchyna et al. [17] y Taj [20] predicen el sentimiento asociado a oraciones en base a cla-
sificadores previamente entrenados con word embeddings y lexicones. Por otro lado, trabajos
méas complejos son desarrollados en Liu et al. [19], donde proponen la clasificacion multi-label
de texto, comparando multiples algoritmos de clasificacién de multiple etiqueta.

Acorde a lo senalado, el presente trabajo toma elementos relevantes de cada uno de los
estudios senalados para obtener informacion significativa desde de los corpus de noticias.
De esta forma, el trabajo consistira en la aplicacion de miiltiples técnicas de inteligencia
computacional para realizar desarrollar un estudio social relacionado a emprendimiento.

1.2. Descripcion del problema

En este trabajo se tiene interés en encontrar caracteristicas relevantes que nos permitan
extraer informacién de la evolucién que ha desarrollado conceptos relacionados a emprendi-
miento en los ultimos anos. Para esto, proponemos la aplicacion de técnicas de procesamiento
del lenguaje natural como word embeddings, para abstraer atributos relevantes desde corpus
de noticias de habla inglesa. En base a los atributos obtenidos, se espera aplicar modelos clé-
sicos de machine learning para clasificar o encontrar tendencias significativas en los datos. El
resultado de los métodos aplicados en esta investigacion pretende dar una mejor comprension
de la interpretabilidad de términos relacionados a emprendimiento para los diferentes paises
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que componen el corpus, como también visualizar potenciales sesgos sociales generados en
torno a este tépico a lo largo de los afos (e.g., encontrar que los emprendimientos estan méas
relacionados al género masculino que al femenino).

Parte de los desafios para realizar este estudio se encuentra la aplicacién de una metodolo-
gia robusta que nos permitan abstraer informacion relevante de los datos, con esto, la eleccién
equivocada de metodologias podria significar la abstracciéon de conceptos errores de los datos,
generando un analisis irrelevante de estos mismos. Por otro lado, se encuentra la valoracion
de los resultados obtenidos, por lo que al tratarse de un tema del area comercial se necesita
opinion de expertos relacionados a esta area para discernir si estos son o no relevantes, por
lo que el trabajo multidisciplinario sera esencial en este trabajo.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivos Generales

Obtener informacién descriptiva sobre la evolucién de la seméantica y sesgo social asociado
al concepto de emprendimiento, visualizando un estudio a lo largo de anos en paises de habla
inglesa, utilizando técnicas de procesamiento del lenguaje natural.

1.3.2. Objetivos Especificos

= Entrenar un modelo de Word Embeddings en base a un corpus de noticias para obtener
representaciones vectoriales de las palabras.

= Visualizar la variacion de interpretabilidad asociada a términos relacionados a empren-
dimiento para diferentes paises que comparten el mismo idioma.

» Verificar a través de un clasificador de sentimientos la presencia de periodos con percep-
cién sentimental negativa para anos de recesiéon econdémica.

= Evaluar a través de métricas de sesgo la asociacion de emprendimiento a grupos de
intereses como: genero, religion y etnia.

1.4. Aporte de la memoria

1.4.1. Alcances

El estudio realizado en este trabajo es enfocado en la bisqueda de caracteristicas relevan-
tes desde periddicos de habla inglesa. Con esto, se aprovecharan los algoritmos presentes en
la literatura para encontrar conceptos relevantes que permitan comprender mejor la inter-
pretabilidad, tanto temporal como atemporal, que existe en torno a términos relacionados a
emprendimientos. Es importante senalar que no es parte del objetivo generar un algoritmo
para predecir eventos futuros en donde sea mas conveniente generar un emprendimiento.

Cada una de las aplicaciones realizadas en el desarrollo de este proyecto son desarrolla-
das utilizando el lenguaje computacional Python, esto debido al gran desarrollo que poseen



las librerias asociadas a inteligencia computacional para este lenguaje. Por esta razén, no
serd desarrollado ningiin modelo mateméatico de inteligencia computacional, sino que seran
aplicados solamente estos conceptos a través de librerias.

1.5. Estructura de la Memoria

El desarrollo de este avance de memoria esta organizado en cuatro capitulos, donde en
cada uno seran abordados los siguientes topicos:

= Capitulo 2 - Marco Teorico y Estado del Arte: En este capitulo se presenta una breve
descripcion de los diferentes conceptos utilizados durante el trabajo de esta memoria.
Para esto, se comienza haciendo una pequena introduccion de las areas del saber in-
volucradas en esta investigacion, se introducen conceptos de redes neuronales y word
embeddings, para terminar con la presentacién de algunas aplicaciones relevantes con
word embeddings para este trabajo.

= Capitulo 3 - Metodologia: Se exponen los pasos a seguir para obtener los objetivos
propuestos en el capitulo 1 de esta memoria.

= Capitulo 4 - Resultados y Anélisis: Se exponen los resultados obtenidos para cada uno de
los experimentos sefialados en el capitulo anterior, comentando y analizando los aspectos
mas relevantes de los resultados obtenidos.

= Capitulo 5 - Conclusiones: Se verifica si los objetivos senalados fueron logrados en el
trabajo realizado, especificando con ello las caracteristicas més relevantes que se pudieron
extraer desde el corpus de noticias. Ademas, se describe el trabajo a futuro que se podria
realizar en base al topico estudiado, senalando mejoras o enfoques que se podrian seguir.



Capitulo 2

Marco Teédrico

Este capitulo estd compuesto de tres temas principales. El primer tema para revisar esta
enfocado en introducir al lector a las areas de conocimiento que aborda este trabajo. En
segundo lugar, se describen arquitecturas primordiales para comprender como técnicas mo-
dernas abstraen informacién desde los textos. Mientras que, en tercer lugar, se elabora una
descripcion detallada de los conceptos utilizados para el desarrollo de esta investigacién de
acuerdo con el estado del arte. Por lo anterior, la estructura de este capitulo estda dada por:
una pequena introduccion de las areas involucradas en esta investigacion, revision de la teoria
existente para obtener caracteristicas desde los textos, y para terminar se presentan técnicas
de machine learning que aprovechan la informaciéon obtenida de los textos.

Cada uno de los puntos se desarrolla en el siguiente esquema: En la seccién 2.1 se explica
algunos aspectos relevantes del area de conocimiento de Machine Learning 2.1.1, para luego
en 2.1.2 referirnos a cudles son los objetivos de la disciplina de procesamiento natural del
lenguaje.

Luego en la seccion 2.2 se introducen los conceptos basicos de redes neuronales, presentado
desde la estructura basica hasta una breve explicacion del entrenamiento que se realiza sobre
estas arquitecturas. Esta introduccion, se realiza con el fin de explicar conceptos esenciales
para mas tarde comprender la obtencién de vectores a través de word embeddings en la sec-
cion 2.3.

Finalmente, en la seccion 2.5.5 se expone la motivacion que posee la utilizacion de algorit-
mos de clasificacion, exponiendo en 2.5.5.1, 2.5.5.2 y 2.5.5.3 algunos modelos de clasificacién
clasicos, los que acompanados de lexicones emocionales nos permitiran predecir sentimientos
asociados a los word embeddings. Finalmente en 2.5.6 se exponen algunas métricas para eva-
luar el sesgo presente en documentos de texto.

Cabe sefialar que este marco tedrico se encuentra en desarrollo y son presentados solo los
avances solicitados por el cuerpo docente del curso Introduccién al Trabajo de Titulo. El
trabajo final deberia presentar una mayor elaboracion de los topicos expuestos y la inclusion
de nuevos temas.



2.1. Areas del conocimiento

En esta seccién se describe brevemente las areas del conocimiento relacionadas al trabajo
realizado.

2.1.1. Machine Learning

Machine learning es un area de la inteligencia computacional y computer science que esta
enfocada en la programacion de las computadoras para que estas aprendan caracteristicas
relevantes desde los datos. Una definicién ingenieril de esta ciencia es dada por Tom Mitchell
quien senala que:

“Se dice que un programa de ordenador aprende de la experiencia FE con respecto a
alguna tarea T y alguna medida de rendimiento P, si su rendimiento en T, medido
por P, mejora con la experiencia E.” ~Tom Mitchell, 1997

Con esto, el gran valor de estos algoritmos esta en generar modelos matematicos robustos
que sean capaces de abstraer informacion relevante desde los datos, sin la necesidad de mo-
delarlos. Esto a diferencia de un algoritmo basado en conjuntos de reglas para solucionar un
problema nos permite abstraer caracteristicas relevantes de los datos, permitiéndonos generar
algoritmos con una mayor capacidad de generalizacion.

Respecto al entrenamiento de estos modelos, estos se caracterizan por encontrar a través de
funciones de optimizacion los parametros ideales que logran solucionar el problema deseado.
Los parametros por optimizar dependeran del modelo utilizado y del tipo de entrenamiento
realizado.

Las formas de clasificar las técnicas de aprendizaje de machine learning son variadas,
estas dependen de la cantidad de datos disponibles y de la supervisiéon que se tenga del
entrenamiento. Con esto, se reconocen cuatro tipos de entrenamiento:

= Aprendizaje supervisado: Este tipo de aprendizaje se caracteriza por entregarle al algo-
ritmo inteligente la solucion deseada a través de un etiquetado. Estos algoritmos tienen
el objetivo de predecir o clasificar nuevos datos de entrada.

= Aprendizaje no supervisado: Los datos de entrenamiento se encuentran sin etiquetados.
Por lo general este tipo de aprendizaje se caracteriza por encontrar relaciones entre los
datos de entrada.

= Aprendizaje semisupervisado: Es una combinacion entre los dos aprendizajes ya anun-
ciados. Este tipo de aprendizaje se da cuando solo parte de los datos de entrenamiento
este etiquetado, siendo necesarios algoritmos no supervisados para agrupar los datos no
etiquetados y de esta forma etiquetar los datos para generar finalmente un entrenamiento
supervisado.

= Aprendizaje reforzado: Este tipo de algoritmos de aprendizaje se caracteriza por apren-
der por si solos, para a través de un sistema de recompensas'guia al modelo a aprender
la mejor estrategia para solucionar el problema.



2.1.2. Procesamiento del Lenguaje Natural

Una de las grandes ventajas que tenemos como seres humanos es el lenguaje. La capaci-
dad de comunicarnos les entrego a nuestros antepasados ventajas competitivas en la caza,
recoleccion y generacion de comunidades frente a otras especias. Hoy en dia, el humano ha
desarrollado maquinas que utilizan sus propios lenguajes y son capaces de procesar gran-
des cantidades de informacion en pocos segundos. Esta capacidad genera la necesidad de
producir métodos para hacer que el lenguaje humano sea accesible y/o entendible para las

computadoras, aprovechando su capacidad de computo para solucionar problemas que invo-
lucran el lenguaje.
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Figura 2.1: Areas cubiertas por el procesamiento del lenguaje natural.

El procesamiento del lenguaje natural es un area interdisciplinaria que utiliza inteligencia
computacional para la resolucion de tareas que involucran el lenguaje humano en forma de
texto o voz. Estas tareas son acotadas y poseen un conocimiento de la salida esperada del
problema, algunos ejemplos son la traduccién de texto, software de reconocimiento de voz,
etc. Por otro lado, PLN no se debe confundir con la Computacién Lingiiistica, la cual es un
area que busca comprender el lenguaje humano a través de la computacién, planteandose

preguntas mas profundas y cientificas del lenguaje. O sea, el lenguaje es el objeto de estudio
para la computacion Lingiiistica.

Si bien PLN resulta una tarea interesante, esta no es una tarea simple. Ya que a pesar de
que el ser humano es habilidoso para aprender lenguajes, hay una pobreza en el entendimiento
y descripcion de las reglas que rigen a estos sistemas. Por esto, trabajar con el lenguaje
humano se vuelve una tarea ambigua, ya que el cambio de una palabra en una oracién puede
generar un cambio importante en la semantica de esta. Otro de los problemas que se le suma
es el dinamismo que posee el lenguaje, ya que este posee una evolucion gradual, que nos

hace variar la forma de cémo comunicamos nuestras ideas dependiendo de factores como la
cultura, época, rango etario, etc.



2.2. Redes Neuronales Artificiales

A lo largo de la historia el humano se ha inspirado en multiples elementos de la naturaleza
para generar inventos revolucionarios; vimos a un pajaro volar y quisimos volar, observamos
a la planta de loto no mojarse y quisimos generar una prenda para no mojarnos. Es por esto
por lo que no parece extrano la intenciéon de simular el funcionamiento de nuestro propio ce-
rebro. En 1943 el neurocientifico Warren McCulloch y el matematico Walter Pitts proponen
en [22] la primera red neuronal artificial, la que de forma rudimentaria intentaba simular el
funcionamiento de las redes neuronales animales a través de logica proposicional. A pesar del
gran impacto logrado por el trabajo senalado, las redes no lograron un eficiente desarrollo
hasta 1986 con la aparicién del algoritmo de backpropagation [23].

Tras el largo invierno vivido por las redes neuronales, gracias a los avances que ha expe-
rimentado el area de la computacion, una red neuronal béasica se representa como se expone
en la figura 2.2. De esta es posible reconocer tres partes: La primera es una capa de entrada,
que tiene el fin de recibir los datos con que se desea entrenar la red neuronal. En segundo
lugar, se reconoce una capa oculta que puede estar conformada por una o mas unidades basi-
cas reconocidas como neuronas (algunos autores prefieren llamarla perceptrén). Finalmente
se reconoce la capa de salida, quien entrega el resultado tras las aplicaciones de multiples
operaciones matematicas en la red.

Uno de los puntos importantes a senalar de una red neuronal son las conexiones. Las
conexiones en una red neuronal son representadas por la letra W simbolizando la palabra
weigth (peso en espanol). Estos pesos entregan a cada una de las conexiones ponderaciones
que se interpretan como la relevancia que tendra el valor anterior para los estados proximos.
Por otro lado, a cada una de las conexiones se le anexa un bias, quien es un ajuste adicional
que entrega una no dependencia de los pesos provenientes de la capa anterior. Llegados a este
punto, otros elementos relevantes es la nomenclatura que reciben las neuronas, estas estan
dadas por la letra h, las que a través de un super indice sefialan la capa en la que estan
ubicadas y con un sub-indice el niimero de neurona que representan en la capa.

Capa Capa Capa
de Entrada Oculta de Salida

1

T2 hgl) U
Zs3

Figura 2.2: Red neunoral simple con cuatro entradas.

En base a lo senalado, la representacion matematica de una red neuronal vendra dada por
el producto punto entre un vector de entrada de dimensionalidad n (x = {21, z9, x3,...,2,})
y una matriz de pesos con dimension igual a los valores de entrada (n) por el nimero de
neuronas a las que esta conectada. Esto valor es sumado por el parametro bias, quien se
simboliza por la letra b y posee una dimensiéon igual al nimero de neuronas conectadas.



) =zw +b (2.1)
Donde X € Réin, W € Rdinxdout y j ¢ Rdout

Obtenido hgl), se aplica sobre el resultado de la red neuronal funciones no lineales conocidas
con el nombre de funciones de activacién. Estas funciones cumplen el rol de exigir un umbral
numérico para considerar activa la operacion realizada en la ecuacion 2.1. En otras palabras,
estas funciones apagan o mantienen encendidas las neuronas con resultados sobre el umbral.
La aplicacion de estas funciones de activaciéon depende mucho del tipo de aplicacion, pero una
de las mas reconocidas es la funciéon ReLLU, quien entrega excelentes desempefios a los modelos
de redes neuronales. A continuacién, se listan las funciones de activaciéon mas relevantes:

Tabla 2.1: Funciones de activacién no lineales.

Nombre Funciéon Derivada Gréfico

Sigmoide  0(7) = ;7= f'(@) = fla)(1 - f(2))? ]

tanh o(z) = €= fix)=1— f(x)? C
Wy

0 ifx<0 0 ifx<O
ReLU = "(z) =
e f(z) {x if >0, f'(x) {x if1>0.
Softmax  f(x) = 257; fl(x) = Eezez - (Zﬁ’jﬁp

Con lo anterior y definiendo una funcién de activacién cualquiera a través de la variable
g, la salida una neurona estard dada por:

ZL = gl@Wt + ) (2.2)

Definidos los conceptos basicos de una red neuronal, podemos definir estructuras mas
complejas como las dadas por las redes Multi Layer Perceptron (MLP). Estas redes tienen
como principal caracteristica la presencia de multiples capas ocultas y neuronas, entregando
a la red una mayor robustez para solucionar problemas. Esta capacidad queda descrita en el
trabajo realizado en [35], donde se senala que las redes neuronales multicapas son aproxima-
dores universales capaces de generar cualquier funcién; en otras palabras, una arquitectura
de red neuronal lo suficientemente grande puede aproximar cualquier funcién continua con
un minimo de grado de error.

De la figura 2.3 podemos visualizar la estructura que posee una MLP. Producto del au-
mento en las neuronas presentes en las capas ocultas son generadas matrices de pesos de
mayor dimensionalidad, este factor producird que el entrenamiento de las variables presentes
en la arquitectura sea mas complejo de realizar. Sin embargo, actualmente existen algorit-
mos de aprendizaje lo suficientemente robustos para poder encontrar los 6ptimos locales que
minimizan el error de entrenamiento en estas redes.
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Capa Capa Capa Capa
de Entrada Oculta Oculta de Salida

Figura 2.3: Red Feed Forward de dos capas ocultas.

Antes de revisar como funciona el entrenamiento de las MLP, a continuacion. se define la
representacion matematicamente de una red MLP:

NNyrps = ¢*(g"(@EW' + bYW + 12) (2.3)

Donde la salida esta dada por la aplicacion de una funcién softmax sobre todas las ope-
raciones realizadas en el "paso hacia adelante":

§ = Softmaz(g*(g" (W' + b1)W? + B2)W? (2.4)

Con lo anterior, como las redes neuronales son parte de un algoritmo basado en aprendizaje
supervisado, se espera minimizar una funcién de error que entrega como valores el desempeno
que posee la red neuronal para clasificar correctamente. Para realizar esta tarea, es utilizada
la salida g y las etiquetas esperadas y, luego aplicando una funciéon de error como la de
cross-entropy 2.5, se obtienen los valores de desempenio de la red. Cabe senalar que existen
multiples funciones de perdida, para efectos de este marco tedrico solo se ha considerada la
mas relevante del estado del arte actual, para mas informacién sobre estas funciones se puede
revisar material complementario en [37].

Lcross—entropy(§7 ?j) - - Z ?jzlog(g;) (25)

Calculada la funcién de perdida es aplicado un proceso llamado Backpropagation donde
son calculadas las gradientes de los parametros W y b. Este proceso se realiza iterativamente
y utilizando grafos computacionales, donde en cada iteracion a través de las gradientes en-
contradas se actualizan los parametros de entrenamiento a través de un algoritmo llamado
descenso de gradiente estocéstico (SGD). La principal caracteristica de la técnica del descen-
so de gradiente radica en la btisqueda de los minimos locales que minimizan los errores de la
funcién de perdida 2.6.

0 = argmin L(0) (2.6)

2.3. Word Embeddings

Los word embedding consisten en un conjunto de modelos que abstraen la representacion
semantica de una palabra a través un vector denso (sin ceros) de baja dimensionalidad. Debi-
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do a que los vectores se basan en una hipétesis distribucional, estos representan informacién
relevante como el contexto en el que ocurren, pudiendo ser ttiles para identificar palabras
que poseen un significado similar dentro del mismo contexto [36]. Si bien los modelos de word
embeddings corresponden a la representacion vectorial de palabras de un texto, estas pueden
llegar a representar: oraciones, documentos y entre otros elementos lingiiisticos a través de
operaciones aplicadas sobre los vectores.

De forma general los word embedding son obtenidos a través del entrenamiento de re-
des neuronales en base a un corpus de texto. Donde los embeddings son tratados como un
pardametro més de la red neuronal a ser entrenada. Debido al método de obtencion de las
caracteristicas, a diferencia de métodos clasicos, la dimensionalidad de los vectores obtenidos
no es interpretable. Sin embargo, la capacidad de generar vectores densos y de baja dimensio-
nalidad le entrega beneficios de generalizacion que no se lograban obtener con sparse vectors
(vectores de alta dimensién), debido a la capacidad de generar representaciones vectoriales
similares para palabras utilizadas en un mismo contexto [37].

2.3.1. Word2Vec

Como practicante de Microsoft, Thomas Mikolov, en el ano 2012 descubre la forma de
codificar la semantica de las palabras utilizando redes neuronales. Este descubrimiento se
concretarfa en el afio 2013, donde junto al equipo de Google proponen los trabajos [9] y [10],
proponiendo la creaciéon de un software llamado Word2Vec capaz de generar una representa-
cion vectorial de las palabras en un corpus.

Word2vec es un software computacional que permite obtener word embeddings a través
del entrenamiento de una red neuronal superficial. El software propone dos arquitecturas de
redes neuronales para realizar la tarea de entrenamiento, una es Continuous Bag of Words
(CBOW) y la segunda Skip-gram. Con esto, son utilizados dos algoritmos de optimizacién
del modelo llamados Negative Sampling y Hierarchical Softmaz.

Un modelo skip-gram es una red neuronal de aprendizaje no supervisado con solo una
capa oculta (red neuronal superficial). Esta arquitectura tiene como objetivo predecir las
palabras de contexto que rodean a una palabra central; para esto se utiliza una ventana de
tamano k que recorre todo el corpus de entrenamiento prediciendo las palabras que rodean a
la palabra central. Del entrenamiento, el modelo es capaz de absorber del corpus las estadis-
ticas de ocurrencia de las palabras del corpus, entregando como vector los pesos asociados al
entrenamiento para cada una de las palabras que conforman el vocabulario.

De la figura 2.4 es posible observar una representacion de la arquitectura de la red neuronal
skip-gram. Con esto, es posible reconocer que la palabra central w(t) es el pardmetro de
entrada de la red, mientras que las palabras de contexto que rodean a esta son las salidas
a predecir por el modelo. Durante el entrenamiento de esta red cada una de las palabras
del corpus se revisa por lo menos una vez, seleccionando en cada paso una palabra central
nueva. Tal como en el proceso de entrenamiento de las MLP, las predicciones realizadas por la
palabra central son comparadas con las palabras de contexto, de esta forma se calcula el error
y se realiza el proceso de backpropagation. El proceso de entrenamiento se repite hasta que el

12



valor obtenido de la funcién de perdidas sea minimizado. Una vez finalizado el entrenamiento
se obtienen los pesos de la red neuronal, quienes representan la representacion vectorial de
cada una de las palabras del corpus.

Salida Capa Oculta Entrada

w@_z)D
w(t—l)D

SUM
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w(t+1) D
w(t+2) D

Figura 2.4: Representacion de la red neuronal que da origen a Skip-gram

Para comprender mejor la teoria detrds del entrenamiento, supongamos que se tiene un
corpus formado por la secuencia wy,ws, w3, ..., w; y una ventana de contexto de tamano
k. Como ya se ha comentado, la palabra central es denotada por la letra ¢, mientras que
las palabras contexto por cj.,. Con lo anterior, la arquitectura de skip-gram tiene como
objetivo maximizar la probabilidad logaritmica media de las palabras de contexto dadas por
las palabras objetivo.

1T
72 2 logP(c|w) (2.7)
t=1 c€cy.k
Sea C el conjunto de todas las palabras de contexto posibles (cominmente es el mismo
conjunto que el vocabulario). La probabilidad condicional de que una palabra de contexto ¢
aparezca junto a la palabra central utilizando softmaz queda dada por:

60’11}

Zc/eC e
Con lo anterior se debera notar que ¢y w son los pardmetros de entrenamiento del modelo.

Donde al final del entrenamiento solo nos quedaremos con w, quien representa los pesos y
word embedding de cada palabra.

P(c|w) = (2.8)

Siendo D el conjunto de pares de palabra-contexto correctos (es decir, los pares de palabras
que se observan en el corpus). El objetivo de optimizacion es maximizar la log-verosimilitud
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condicional de los contextos c:

argmax Y logP(c|w)= (loge™ —log > 7€) (2.9)
C,a (w,c)eD (w,c)eD ceC

Se debe agregar que si asumimos el supuesto de que la maximizacion de la funcién 2.9
da lugar a buenas representaciones de word embeddings, las palabras similares tendran una
representacion vectorial similar. Por otro lado, el término P(c | w) posee un alto costo compu-
tacional debido a la suma ) ,co e”? efectuada sobre todas las palabras de contexto c/. Este
problema se suele solucionar con la sustitucion de la softmax por una softmax jerarquica, la

cual utiliza arboles de Huffman para reducir el nimero de salidas a evaluar.

Por otro lado, la arquitectura Skipgram con Negative Sample es una variacién del problema
anterior, donde es optimizada una nueva funcién [24] en busca de distinguir mejor el contexto
desde el corpus. El nuevo objetivo de este modelo estard en maximizar la probabilidad que
el par palabra-contexto (w, c), provenga del conjunto de pares palabra-contexto correctos D
utilizando una funcién sigmoidea. En otras palabras, el modelo buscara distinguir los mejores
par palabra-contexto del corpus. La formulacion de esta tarea esta dada por:

1
14 e~wa
Luego, si asumimos que todas las palabras contexto ¢; son independientes unas de otras,

podremos tratar a cada par palabra-contexto como un ejemplo independiente para el entre-
namiento. De esta forma la nueva funciéon a optimizar, estara dada por:

PD=1|w,¢)= (2.10)

k k
1
i=1

=1

Conduciendo a la siguiente funcién objetivo:

i 1
arg Hl’zgclog P(D=1]|w,c) = ; logm (2.12)

De la ecuacién anterior es posible obtener una solucién trivial no deseada, si establecemos
que para todo el conjunto de palabra-contexto P(D = 1 | w,c¢) = 1, obteniendo en el
entrenamiento que w = ¢. Para evitar este problema desestimamos algunas combinaciones
palabra-contexto, presentando al modelo algunos (w, ¢) con una probabilidad P(D =1 | w, ¢)
baja, por lo que se presentan pares que no posee el corpus. De esta forma, se consiguen
muestras negativas del conjunto D, a través de un proceso en donde por cada par (w,c) € D,
se muestran m palabras wi., y se anade cada una de las (w;, ¢) como un ejemplo negativo
de D (palabras negativas). Con lo anterior, se obtiene la siguiente ecuacion:

arg max Z logP(D =1 | w,cyx) + Z logP(D =1 | w,cy) (2.13)
Cw (w,c)eD (w,c)eD

Finalmente, para entregar un peso relativo a las palabras menos frecuentes, las palabras
negativas se suavizan por medio de la funcion softmaz aplicada en las frecuencias del corpus:

#(’UJ)O'75

2.14
Zw/#(wl)0~75 ( )
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2.4. Limitaciones de los Word Embeddings

Como ya se ha comentado, los modelos de Word Embdedding nos ofrecen una plataforma
que deriva las similitudes de las palabras de acuerdo con el contexto en el que fueron utili-
zadas. Sin embargo, esta plataforma al basarse en una hipotesis distributiva no es perfecta
y pose multiples limitaciones, Goldberg [28] en la seccién 10.7 sefiala multiples limitaciones
derivadas de la hipétesis distributiva, las que son necesarias tener en cuenta al momento de
trabajar con este tipo de representaciones.

2.4.1. Definicion de Similitud

La similitud en los modelos distribucionales viene dada bajo el supuesto que las palabras
son similares si estas son utilizadas en el mismo contexto. Esto difiere de la realidad, pro-
vocando que los modelos distribucionales proporcionen un nulo control sobre las similitudes
que estas inducen.

Un ejemplo de esto puede darse con el conjunto de palabras banana, apple y company.
Si deseamos encontrar la similitud respecto a frutas, apple deberia ser mas similar a banana
debido a que ambas son frutas conocidas. Por otro lado, si buscamos la similitud de apple res-
pecto a companias, apple deberia ser mas similar a compania al tratarse de una empresa ultra
conocida. Si bien los humanos podemos interpretar y generar una correcta similitud depen-
diendo el caso, los modelos distribucionales carecen de un control en la similitud, pudiendo
generar relaciones que carecen de sentido.

2.4.2. Ovejas Negras

Por eficiencia en la comunicacién, las personas tienden a omitir la informacién conocida,
expresando solo la informacién nueva si es necesaria. Esto produce que modelos computacio-
nales se confundan e interpreten la nueva informacién como algo comun dentro de un modelo
distribucional. Un ejemplo de esto se expone en [28], donde se seniala que cuando la gente
habla de ovejas blancas, las personas tienden a asumir que el color de las ovejas y solo hablan
de una oveja, mientras que para las ovejas negras es mucho mas probable que senalen la
informacion del color y digan oveja negra. Un modelo entrenado soélo estos datos de texto
puede ser enganado y encontrar mayor similitud con términos que en la realidad no lo son.

2.4.3. Antonimos

Se sabe que los anténimos representan el significado opuesto de una palabra. Sin embargo,
los sinénimos suelen utilizarse en los mismos contextos que los anténimos. Como consecuen-
cia, los modelos basados en una hipoétesis distributiva tenderan a tener obtener las mismas
similitudes para palabras anténimas.

Este problema puede ser ilustrado con el siguiente ejemplo: supongamos que tenemos un
texto conformado por las oraciones: “he s a bad boy” y “he “s a good boy”, si bien el significado
es completamente diferente, las palabras bad y good tendran una alta relacion al utilizarse
en contextos similares.
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2.4.4. Sesgo del Corpus

Los modelos distribucionales reflejan patrones extraidos desde el corpus de entrenamiento,
esto es expresado en sesgos humanos del mundo real y obteniendo, para bien o para mal,
estereotipos desde los datos. Con esto, multiples estudios sefialan que todos los textos poseen
sesgos con los que se obtienen diferentes estereotipos.

Un ejemplo de esto se puede dar al analizar un corpus relacionado a trabajos de salud,
donde el modelo reflejara que enfermeragesta mas relacionado a un trabajo femenino, mien-
tras que doctor a uno masculino. Esto dependiendo de la tarea que se desee aplicar podria
generar problemas, pero como en esta memoria nuestro objetivo es visualizar como se ex-
presan lo peridédicos de los emprendimientos, esta limitacion puede dejar en claro carencias
comunicacionales en los medios, que indirectamente podrian afectar a las personas.

2.4.5. Falta de Contexto

Debido a que los modelos distribucionales agregan el contexto en el cual los términos han
sido utilizados en un corpus. Se obtienen como resultados representaciones aprendidas inde-
pendientes del contexto. Esto implica que, cuando se utilizan, no pueden obtener informacion
de su contexto. Esto es un problema importante porque muchas palabras tienden a variar
su significado segtin el contexto que las rodea y representarlas iinicamente como un vector
podria generar problemas de significado.

Este problema lo podemos evidenciar cuando las palabras poseen miiltiples significados
(polisemias). Por ejemplo, la palabra star por un lado puede representar a un astro espacial.
Mientras que, por otra parte, la misma palabra puede representar a algin artista famoso,
una figura abstracta, un premio u otro concepto.

Como podemos ver existen multiples limitaciones en el uso de word embeddings, si bien
estas limitaciones pueden llevar a malas conclusiones del lenguaje como lo conocemos, estas
las podemos aprovechas para abstraer informacion representativa de los textos estudiados.
Con esto, como el trabajo en esta memoria es estudiar la realidad que expresan los textos
noticiarios sobre los emprendimientos, queremos absorber esto a través de las limitaciones y
observar como; la comunicacion realizada por estos medios de comunicacién podria inducir
una interpretacion diferente a la obviada por el lenguaje que conocemos.

2.5. Aplicaciones con Word Embedding

Si bien, a través de Word2vec se pueden obtener representaciones vectoriales de las pa-
labras que componen un corpus, la informacién que expresan cada uno de estos vectores se
encuentra codificada y no es entendible por el humano. Es por esto, que una vez obtenida
la informacién vectorial forma parte crucial trabajar con los vectores, realizando diferentes
aplicaciones para darles una interpretabilidad coherente al entendimiento humano.

En la correspondiente seccion se daran a conocer de forma breve algunas aplicaciones con
word embeddings, que resultan beneficiosas para la obtencién de informaciéon descriptiva para

este trabajo.
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2.5.1. Similitud de Word-Embeddings

Bajo el supuesto que la generacion de buenos word embeddings generan representaciones
vectoriales similares, en palabras que fueron utilizadas en un mismo contexto. Desearemos
calcular un valor escalar basado en dos vectores, para reflejar que tan similares o a que dis-
tancia se encuentran los vectores.

Para las definiciones que seran entregadas, supondremos dos vectores generados por un
modelo Word2Vec dados por © € R? y v € R%, donde d es la dimensién de los vectores.

2.5.2. Distancia Euclidiana

Una métrica para obtener la distancia a que se encuentran dos vectores es la distancia
euclidiana, esta técnica queda definida por:

(2.15)

DiSteuclideana (u7 U) =

De la ecuacion, valores pequerios (cercanos a cero) sefialan una mayor similitud entre los
vectores y largas distancias una menor similitud.

2.5.3. Similitud de Coseno

Una técnica 1util para obtener similitud entre las palabras es la aplicacion de la similitud
de coseno.

Debido a la naturaleza vectorial de las caracteristicas obtenidas por word2vec, la similitud
de coseno senala que dos palabras son similares entre si mientras mas cercano a 1 se encuentre
el valor dado por la ecuacién 2.16.

u . U . u . /l)
SiMieos(u,v) = = 2i i Ui (2.16)
lally - WBlly /52 ()2 503 (0)?

Dentro de los casos bordes que podemos obtener al aplicar la similitud de coseno entre

dos vectores de palabras, tenemos:

France ball

0 Italy France - Paris

Francia e Italia son similares Pelota y cocodrilo no son similares ~ Dos vectores son similares pero opuestos
6 es cercano a 0° 6 es ortogonal Rome -Italy codifica ciudad-pais mientras que
Francia-Parias codifica pais-ciudad.
cos(8) =1 cos(8) =0 0 es cercano a 180°
cos(0) =—1

Figura 2.5: Similitud de coseno y casos borde al utilizar la ecuacién.
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2.5.4. Distancia Euclidiana v/s Similitud de Coseno

En la practica posee mejores resultados aplicar la similitud de coseno para obtener la simi-
litud entre dos palabras. El porqué de esto, es ilustrado en el siguiente ejemplo: supongamos
que nuestro modelo ha generado un vector a = 3b, donde a = [2,4,—1] y b = [6,12, —3].
Como podemos ver, los vectores poseen la misma direccién, pero diferente magnitud. Si apli-
camos la similitud de coseno entre estos dos vectores, obtendremos que la similitud es igual
a 1 y esto serda producto que poseen las mismas proporciones relativas en cada una de sus
componentes.

Luego, si calculamos la distancia euclidiana entre ambos vectores, obtendremos que es
aproximadamente 9,14. Bajo el valor obtenido, serd facil encontrar otro valor similar de
algiin vector ¢ apuntando hacia otra direccién, donde a pesar de tener diferente semantica
(dadas por la direccién), la funcién arrojara la misma similitud. Con esto, podemos notar
que la distancia euclidiana se vuelve una métrica ambigua para visualizar la similitud entre
dos palabras.

2.5.5. Clasificacion

Como se reviso en la seccion 2.1.1, existen aprendizajes supervisados que necesitan de
datos etiquetados para el entrenamiento de un modelo. La clasificaciéon es un problema que
pertenece a este tipo de aprendizajes, donde la tarea principal es ajustar un modelo a las
diferentes clases que posee un conjunto de datos para predecir la clase de futuras entradas.

Producto que nuestro objetivo es analizar la percepcion sentimental asociada a las pa-
labras del corpus, una buena aproximacion es la aplicaciéon de lexicones emocionales para
clasificar la percepcién temporal que se tiene de los embeddings. En especifico, se reconoce
como lexicon de emociones a un conjunto de palabras que son etiquetadas con el sentimiento
percibido por un conjunto de etiquetadores. A continuacién, definimos algunos clasificadores
clasicos para realizar la tarea comentada:

2.5.5.1. Regresion Logistica

La regresion logistica es una técnica estadistica supervisada que comunmente se utiliza
para estimar la probabilidad de pertenecia a una clase. La forma de clasificacion es binaria,
por lo que, si la probabilidad estimada es superior a 50 %, el modelo predice que la instancia
pertenece a la clase positiva etiquetada como 1, de lo contrario la instancia pertenece a la
clase negativa etiquetada con un 0.

Estimaciéon de probabilidades

La regresién logistica realiza estimaciones probabilisticas de forma muy similar a una
regresion lineal, para esto el modelo calcula una suma pondera del vector de caracteristicas
de entrada (x) mas un bias (b), pero en vez de entregar directamente la probabilidad aplica
umbrales con los que determina la pertenecias a una clase u otra. La probabilidad estimada
por el modelo queda por la ecuacion 2.17.
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p = he(x) = o(z70) (2.17)

De 2.17 o representa una funcién sigmoidal que posee un recorrido que va de 0 a 1 (notar
que esta serd la probabilidad de pertenencia a cada una de las clases), la ecuacién que define
a esta funcion viene dada por:

(2.18)

—8 —6 —4 —2 2 4 6 8

Figura 2.6: Representacion grafica de la funcion sigmoide.

Obtenidas las probabilidades, el modelo clasificara a una clase como positiva (1) o negativa
(0) utilizando los umbrales senialados en 2.19.

§= {0 sip<0.5 (2.19)

1 sip>05

Entrenamiento del Modelo

El objetivo del entrenamiento es buscar el conjunto de parametros del vector 6 con el que
se estimen con una alta probabilidad las instancias positivas y con una baja probabilidad a
las instancias negativas que entran al modelo.

La forma de realizar el entrenamiento es utilizando la funcién de costos cross-entropy vista
para el entrenamiento de una red neuronal. La razén de utilizar esta funcién de costos es
debido a que —log(t) obtiene valores grandes cuando ¢ es cercano a 0, castigando con altos
valores la funcion de costos cuando se estima una probabilidad 0 para una clase positiva. De
manera analoga, —log(t) tendréa valores cercanos a 0 cuando ¢ tiene valores cercanos a 1, de
esta forma se obtendran bajos valores en la funcion de costos debido a que una clase positiva
estard asociada a altas probabilidades.

[ o) siy=1
«(0) = {—log(l —p) siy=0 (2:20)

La funcion de costos sobre todo el conjunto de entrenamiento es el promedio de los costos
sobre todas las instancias de entrenamiento, escribiéndose como 2.21.
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1™ ) ) . )
J(0) =—— > [y P10g(p?) + (1 = y)log(1 — p¥)] (2.21)
i=1
Luego, al ser una funcién convexa la funcién de costos un algoritmo de optimizaciéon como
el descenso del gradiente nos garantizaran encontrar un minimo global con el que se minimicen
las perdidas de la funcién de costos.
0 1 &

— - T (@) _ (1)), () 2.99
57 0) = = 3(e(0"40) = (2.22)

2.5.5.2. Support Vector Machine

Un Support Vector Machine (SVM) es un clasificador discriminativo definido formalmente
por un hiperplano de separacién. En base a datos de entrenamiento etiquetados (aprendizaje
supervisado), el algoritmo produce un hiperplano éptimo que categoriza los nuevos ejemplos,
esto en base a la maximizacién de la distancia entre los diferentes vectores de soporte que
conforman el conjunto de entrenamiento. Dicho de otras palabras, en un espacio de dos
dimensiones y dos clases, el algoritmo generard un hiperplano (una linea en el caso de dos
dimensiones) que dividira el espacio de dos dimensiones diferenciando cada una de las clases.

2.5.5.3. Random Forest

Random Forest es un algoritmo de aprendizaje supervisado, el que se compone de diferentes
arboles de decision, cada uno de ellos con los mismos nodos, pero utilizando datos diferentes
y generando diferentes asociaciones en sus nodos. Este algoritmo fusiona las decisiones de
miultiples arboles de decision, para encontrar una respuesta y predecir nuevos datos.

2.5.6. Meétrica de Sesgo

Uno de los trabajos mas relevante relacionados a la bisqueda de sesgos es realizado por
por Garg et. al en [15]. En este trabajo se logra demostrar la diferencia de sesgo relacionado
a estereotipos y actitudes hacia las mujeres y grupos étnicos a través de word embeddings. La
métrica propuesta para realizar este estudio es la distancia normativa relativa (de sus siglas
en ingles RND), la que se define como:

relative norm distance = Y |[vm — v1]ly — [[vm — 2|, (2.23)
vmEM
De la ecuacion se desprende la comparacion de los embeddings de dos conjuntos de palabras
de grupos sociales (v 2) frente a un tnico conjunto de palabras neutras v,,. Donde la diferencia
respecto al conjunto de palabras neutra senala que tan sesgado se encuentran los grupos de
estudios.

2.5.7. Reduccién de Dimensionalidad

Debido a que al utilizar Word2Vec se obtienen vectores de una larga dimensionalidad,
estos no son posibles de plasmar graficamente en tres o dos dimensiones para visualizar las
similitudes entre las palabras.
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La reduccion de dimensionalidad es un proceso en donde un conjunto de datos, quienes
tienen una dimensiéon d, ven reducida su dimension a una dimension s, donde s << d, luego
de aplicar un conjunto de operaciones matematicas.

Es por esta razén que es necesario aplicar una reduccién de dimensionalidad sobre los
resultados obtenidos, de esta forma se podran visualizar tanto en 3d o 2d los embeddings,
haciendo posible una interpretacion mas rapida para el lector de los resultados.

2.5.7.1. UMAP: Uniform Manifold Approxrimation and Projection

UMAP es una técnica de aprendizaje manifold para la reduccion de dimensionalidad pro-
puesto por por Mclnnes et al. [25]. UMAP es construido basado en la geometria de Rieman-
nian y topologias algebraicas. Obteniendo como resultado un practico algoritmo escalable
que es aplicable a datos reales.

En su funcionamiento, UMA P, construye una representacion de un grafo de alta dimensio-
nalidad de los datos para optimizar y obtener un grafo de baja dimensionalidad con estruc-
turas lo mas similar posible a los datos originales. Para construir el grafo de alta dimensio-
nalidad, UMAP comienza construyendo una estructura llamada “ Fuzzy simplicial complex”.
La cual es una representacion de un grafo ponderado, donde los bordes ponderados represen-
tan la likelihood que los dos puntos estén conectados. Para determinar la falta de conexién,
UMAP extiende un radio exterior desde cada uno de los puntos, conectando los puntos cuyos
radios exteriores se solapan.

f “"\.» AL

p
!

L
—

Figura 2.7: Representacién de los grafos de alta dimensionalidad y los radios
exteriores utilizados por el algoritmo.

Una vez construidas las representaciones de grafo en alta dimensionalidad, UMAP opti-
miza el diseno de un grafo de baja dimensionalidad, utilizando cross-entropy para ser lo mas
similar posible a la topologia de alta dimensionalidad.

Alguna de las ventajas que posee UMAP sobre otros algoritmos de reduccion de dimen-

sionalidad es el fundamento matemético propuesto, lo que permite una mejor conservacién
de la estructura global de los datos y hace que tenga tiempos de ejecucién mas rapidos.
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Capitulo 3

Metodologia

Bajo la problematica de encontrar informacion clave para ayudar a la comprensién del de-
sarrollo de la percepcion asociada a conceptos relacionados a emprendimiento; a continuacion,
se presenta la metodologia a seguir para desarrollar las diferentes problematicas expuestas
en el capitulo 1. Con esto, el capitulo comienza con la presentacién formal del conjunto de
datos utilizado en este proyecto, para luego dar paso a una exposicion resumida de todas las
actividades a realizar durante este trabajo de investigacion, finalizando con una explicacion
mas profunda de cada una de las propuestas metodologicas senaladas anteriormente.

3.1. Base de Datos

El conjunto de datos a utilizar en este trabajo es obtenido a través de web scrapping, la
cual es una técnica para extraer texto desde paginas web. Del proceso, se obtienen y filtran
noticias que tienen incluidas en su cuerpo palabras relacionadas a emprendimiento. Como
resultado de la recopilacion de datos, se obtienen multiples dataframes para cada uno de los
periddicos de los paises: Estados Unidos, Reino Unido, Irlanda, Canadda, Australia y Nueva
Zelanda. De cada una de las estructuras resaltan las siguientes columnas:

» TITLE: Titulo de la noticia publicada.

= BODY: Cuerpo de la noticia, en él podemos encontrar el desarrollo de la noticia.
= DATE: Fecha de publicacién original de la noticia.

= LOAD DATE: Fecha en que se cargd la noticia a la base de datos.

Donde en total se tiene el siguiente niimero de noticias por paises:

Tabla 3.1: Niimero de articulos noticiarios por paises.

Pais Articulos
Australia 104.603
United Kingdom | 103.972
United States 75.670
Canada 51.780
Ireland 17.816
New Zealand 16.523
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Es importante senalar que el pais se identifica por los acrénimos de cada uno de los paises
estudiados, situandose este en cada uno de los archivos donde se han almacenado los corpus
noticiarios obtenidos desde el web scrapping para cada periddico.

3.2. Resumen de Metodologia Propuesta

La metodologia a seguir en este trabajo es expuesta en la figura 3.1. Dentro de la metodo-
logia propuesta se pueden visualizar cuatro grandes pasos que son resumidos a continuacion:

= Preprocesamiento y desambiguacién de palabras: Se realiza un tratamiento en los datos
para filtrar ruido del dataset y obtener el formato correspondiente al entrenamiento del
modelo Word2Vec. Junto a esto se propone la desambiguacion de palabras de interés,
con el fin de obtener una referencia temporal y del pais en el que fueron publicadas,
para asi obtener vectores representativos para cada pais.

= Entrenamiento del modelo Word2Vec: Se obtiene una representacion vectorial de los
tokens correspondientes a los corpus noticiarios.

= Obtencién de informacion desde los Word Embeddings: En base a los Word Embeddings
obtenidos en el paso anterior, se propone la realizacién de cuatro tareas con el fin de
visualizar relaciones tanto temporales como atemporales referidas a emprendimiento.

= Analisis de resultados: Son analizados los resultados, contrastando la informacién obte-
nida desde las tareas realizadas en los pasos anteriores.

Comparison of Word
Embeddings using cosine
similarity

Relationship of social
groups to key
entrepreneurship
concepts

Preprocessing of data Word2Vec model training Analysis of results

obtained

and disambiguation of with the entire news
words of interest corpus

Study of the sentiment
associated with
entrepreneurship over
the years.

Study of the bias
associated with the
news.

Figura 3.1: Esquema de trabajo propuesto. Fuente: Elaboracion Propia.

Para cada una de las actividades propuestas se buscara obtener visiones que nos permitan
identificar y comprender el significado seméantico de emprendimiento para un conjunto de
paises de habla inglesa. Por lo senalado, el trabajo busca tener un impacto dentro del area de
economia y Data Science, en un tema que hasta la fecha no ha sido estudiado con aplicaciones
de Machine Learning.
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3.3. Desarrollo de las Metodologias Propuesta

3.3.1. Pre-procesamiento de Datos

La primera etapa de este proyecto consiste en el pre-procesamiento de los datos. Esta
etapa tiene como objetivo modificar y limpiar los datos para el entrenamiento del algorit-
mo Word2vec, obteniendo con esto una desambiguacién de un conjunto de palabras de interés.

3.3.1.1. Exploracién de los Datos

El primer paso es explorar de forma manual el conjunto de noticias, del que se visualizan
un bajo niimero de datos faltantes en las variables BODY y DATE en alguno de los corpus
a utilizar. En conocimiento de los datos faltantes, se propone eliminar las filas que poseen
datos nulos para las variables BODY, ya que al no poseer un texto de noticia no entrega
informacion relevante para el estudio. En segundo lugar, para los casos con datos faltantes
en las columnas DATE, en caso de tener valores nulos se rellena este campo por el ano de
carga (LOAD DATE) para cada una de las noticias, esto producto que al estudiar los valores
de las celdas DATE y LOAD DATE se presentan las mismas fechas. El objetivo de rellenar
estas celdas con valores nulos es tener registro de la publicacién de las noticias, de tal forma
de realizar una futura desambiguacion en base a las fechas y nacionalidad de las noticias.

3.3.1.2. Tokenizacion de los Documentos

Paso siguiente en esta etapa, es la tokenizacion de cada uno de los documentos que con-
forman el corpus. Esta tarea consiste en la transformacion de cada uno de los textos en
vectores de palabras, quienes estan conformadas por las palabras que aparecen en cada uno
de los documentos noticiarios. La tokenizacién, forma parte crucial para el entrenamiento del
modelo de Word2Vec, ya que estos modelos poseen como entradas vectores de palabras que
son recorridos para predecir las palabras colindantes. Dicho esto, a continuacion, se ilustra
un ejemplo de la tarea de tokenizacion para un documento compuesta por la oracion “have
an entrepreneurship to prove", en donde se obtienen los tokens:

»o«,

Documento__tokenizado = [“have”, “an”, “entrepreneurship”, “to”, “prove”|

Cabe senalar que durante la tokenizacién de los documentos son eliminados los signos
de puntuacién y mayusculas de los textos. Esto debido a que no le entregan mayor conte-
nido semantico al analisis de noticias, y al momento de realizar un andlisis sobre los Word
Embeddings obtenidos podria provocar algin nivel de ruido en los resultados obtenidos.

3.3.1.3. Normalizacién de las Palabras

Segun [38], la normalizacién de tokens es el proceso de canonizacién de tokens para que
las coincidencias se produzcan a pesar de las diferencias superficiales en las secuencias de
caracteres de los tokens. Una simple forma de generar una normalizacién de tokens es gene-
rando equivalencias entre un grupo de palabras y otro.
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Dentro de este trabajo seran aplicadas dos tipos de normalizacién, la primera es enfocada
en la normalizacion de los tokens a un inglés estadounidense, mientras que la segunda
es enfocada en la lematizacién de los tokens.

Con relacion a la normalizacién de los tokens a un inglés estadounidense. El objetivo de
esta tarea es crear un vocabulario homogéneo entre los diferentes paises que conforman el
corpus, haciendo mas uniformes la semantica de las palabras que conforman los documen-
tos. Para realizar esta tarea, se estudia la frecuencia en que aparecen las diferentes palabras
que componen al corpus, visualizando y buscando las palabras que difieren del inglés esta-
dounidense. Hecho esto, se construye un diccionario que relaciona las palabras de un inglés
estadounidense y no- estadounidense, luego, el diccionario es aplicado sobre el conjunto de
tokens para normalizar las coincidencias.

apologies apologizes
categorised . categorized
colour color

Figura 3.2: Del ejemplo se tiene a la derecha un conjunto de palabras en un
ingles britanico, quienes al aplicarle el diccionario construido, son transfor-
madas a un ingles estadounidense.

Para el caso de la lematizacion, este corresponde al proceso de transformar las diferentes
formas flexionadas de una palabra a su forma base, conocida formalmente como lema, para
que puedan ser analizadas como un tnico elemento. Este caso al igual que el anterior, es
aplicado sobre todos los tokens y se de él se espera generar un vocabulario mas similar entre
las variaciones que pueden presentar las palabras.

studying study
studies . study
study study

Figura 3.3: Ejemplo del proceso de lematizacién. Al lado izquierdo se tiene
un conjunto de palabras flexionadas, las cuales al ser procesadas con un
algoritmo de lematizacién se obtiene la palabra base a la derecha.

3.3.1.4. Desambiguacion de las palabras

Se propone la desambiguacion de palabras de interés relacionadas a entrepreneurship ,
utilizando el ano en que aparecen en el corpus y al pais del corpus al que pertenecen. El
objetivo de esta tarea es obtener palabras que nos permita obtener informacién relevante
desde los word embeddings, donde podamos reconocer el ano y concepto en los determinados
anos de busqueda. A continuacién, se expone la lista de palabras de interés a utilizar en este
trabajo:
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Palabras_de_interes = [“entrepreneurship”, “founders”, “entrepreneurialsm”, “entrepre-
neurial”; “entrepreneur”|

En base a las palabras senaladas sera necesario recorrer y buscar en cada uno de los
documentos la aparicion de estos conceptos. En el caso de encontrar alguna de las palabras de
interés, estas son modificadas anexando el afio de la publicaciéon de la noticia y el pais en donde
fue publicada al token encontrado. De esta forma se espera a través de la desambiguacion
obtener el siguiente formato en las palabras de interés:

XXXX_PAIS PALABRA

Donde XXXX es el ano en el que fue publicada la noticia, PAIS el pais de donde proce-
de el token noticiario y PALABRA alguna de las palabras de interés sefialadas anteriormente.

[“she”, [“she”,
”iS, ”iS,
" —— "
“entrepreneur”] “1990_USA_entrepreneur”]
=
1990

Figura 3.4: Ejemplo del proceso de desambiguacién propuesto. A la izquier-
da se observa un documento estadounidense del ano 1990 (tokenizado),
mientras que a la izquierda se ve el resultado de aplicar la tokenizacion.

3.3.1.5. Unio6n de los Corpus

Finalizados cada uno de los procesos senalados anteriormente, son unificados cada uno
de los tokens procesados en una gran lista, para luego, alimentar al modelo de Word2Vec y
generar un espacio de vectores comparables entre si.

3.3.2. Obtencion de Word Embeddings

Una vez explorado y preprocesados los datos noticiarios, en esta etapa se busca obtener
las representaciones vectoriales del corpus de noticias. Como se ha senalado, la obtencion de
caracteristicas en texto a utilizar lleva por nombre word embeddings, por lo que se espera
como resultados la obtencion de representaciones vectoriales que logren capturar informaciéon
semantica desde los textos noticiarios. De esta forma, los vectores obtenidos nos permiten, a
través de técnicas complementarias, extraer informacion relevante para este estudio.

Para abordar este problema, se decide generar un modelo de Word2Vec a través de la
libreria Gensim de Python. Debido a que dentro de los objetivos del proyecto se encuentra
visualizar las diferentes interpretaciones de emprendimiento para cada uno de los paises y
anos que posee el corpus; se genera un modelo Word2Vec utilizando los corpus de noticias
para todos los paises. De esta forma, se obtendran representaciones vectoriales comparables
entre todos los paises que conforman los datos.

Cabe senalar, que haber producido modelos Word2Vec para cada uno de los paises de
forma independiente, hubiese generado representaciones vectoriales incomparable unas con
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otras. Esto se debe a que los vectores generados por la red neuronal dependen directamen-
te de la informacién entregada en el proceso de entrenamiento, por lo que al trabajar con
una diferente fuente de datos generaran un espacio vectorial con un determinado niimero de
vocabulario, haciendo incompatibles la comparacion de los vectores entre modelos al poseer
una diferente significancia.

Con lo anterior, los parametros escogidos para entrenar al modelo Word2Vec son los pa-
rametros por defecto de la libreria gensim. Esta eleccion se debe a que no se tiene registro,
ni fundamentos de una configuracion que presente un mejor desempeno para abstraer infor-
macién en textos relacionados a emprendimientos. Es relevante senalar que la construccion
del modelo considera una heuristica genérica, donde se tienen como pasos la generacién de
bigamas, vocabulario y entrenamiento del modelo.

Man |06]-02] 08[09]-0.1] - [-07]
Woman |07 [0.3 [0.9 [07]0.1] - |-04]
king |05 ]-04[07|08]09] ~ |-06]
queen |o.8 l-0.1]0s |-o.9‘ O.8| [-0.9
)

Palabra Word\;mbedding

Figura 3.5: Ejemplo del tipo de representaciones vectoriales generadas por
un modelo Word2vec.

3.3.3. Comparacion de los Word Embeddings

Como primer paso en la interpretacion de los word embeddings, se plantea observar los
términos mas cercanos que posee la palabra emprendimiento para los diferentes paises. El
objetivo de esta tarea es visualizar de forma cualitativa el comportamiento que posee la
palabra emprendimiento, desambiguada, con diferentes términos del corpus. Asi, se buscara
observar diferencias en los conceptos que se relacionan a emprendimiento tanto para los
paises de estudio, como a lo largo de los anos. Para lograr los objetivos senalados, esta
parte es dividia en tres: la primera estda enfocada en visualizar diferencias en la semantica
de la palabra emprendimiento entre los diferentes paises, la segunda tiene como objetivo
visualizar la evolucion de entrepreneurship a través del tiempo para cada uno de los paises,
mientras que la tercera conociste en construir una matriz de similitud entre para la palabra
entrepreneurship y palabras anclas a través de los anos para cada pafis.

3.3.3.1. Similitud de Semantica entre Paises

Para lograr visualizar la similitud de conceptos relacionados a emprendimientos entre pai-
ses, se propone la obtencién de los 30 términos mas similares a la palabra desambiguada
entrepreneurship en el ano mds reciente del conjunto de datos por pais (afio 2019); la si-
militud senalada entre las palabras es obtenida a través de la similitud de coseno entre las
representaciones vectoriales de las palabras.

Producto que es esperable una alta relacion entre la palabra de biusqueda y las otras pa-
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labras desambiguadas, se debe realizar un filtro que elimine las palabras desambiguadas de
la consulta. Asi, el resultado esperado son los conceptos no desambiguados mas similares a
la palabra de consulta, junto a los vectores asociados a cada una de estas palabras.

Finalmente, para lograr la visualizacion grafica de los términos obtenidos, se aplica el
reductor de dimensionalidad UMA P sobre los embeddings para obtener representaciones vec-
toriales en dos dimensiones. Dentro de los resultados esperados se espera visualizar diferencias
entre las relaciones que se obtiene para la palabra entrepreneurship y las mas similares para
cada uno de los paises. Asociandose diferentes conceptos para cada uno de los paises.

3.3.3.2. Evolucién de la Semantica para cada Pais

Esta tarea se desarrolla de forma similar a la mencionada anteriormente, pero a diferencia
de consultar por solo el ano méas reciente del conjunto de datos, se hace una bisqueda de
las 5 palabras mas similares para cada uno de los afios que compone a cada uno de los
corpus por pais. El objetivo de esto es visualizar una potencial evolucion en la seméantica del
emprendimiento para cada uno de los paises, esperando observar los conceptos con mayor
relacion que se tienen por anos.

3.3.3.3. Matriz de Evolucion Semantica

Con el objetivo de ahondar mas en lo realizado en la subsecciéon anterior, se propone la
construccion de una matriz de relacion a conceptos anclas a lo largo de los anos. De esta
forma, se podra visualizar la variacién en similitud de la palabra emprendimiento a lo largo
de los anos con conceptos relevantes en una sociedad. De esta forma, se construye una lista de
palabras anclas que se consideran relevantes en temas de desarrollo social y emprendimiento,
dando creacién al siguiente conjunto de palabras:

palabras anclas= [“developer”, “venture”, “profit”, “investor”, “accelerator”, “incuba-
tor”, “networking”, “copyright”, “patent”, “trademark”, “risks”, “launch”, “pitch”, “partner”,
“capital”, “sustainability”, “internet”, “small_business”, “startup”, “science”, “selfemplo-

yed 77’ ((energy 77]

Luego, a través de la aplicacién de similitud de coseno, el conjunto de palabras es compara-
da con la palabra emprendimiento a través de los anos, para visualizar como han evolucionada
a lo largo de los anos el concepto emprendimiento con estas palabras anclas.

3.3.3.4. Matriz de Evolucién Semantica

Este ejercicio tiene como objetivo visualizar la variaciéon que experimenta la palabra em-
prendimiento sobre su primera apariciéon a lo largo del registro. Al comparar respecto al
primer registro de emprendimiento, se podra visualizar la variacién que presenta este con-
cepto a lo largo de los afios.

Para cada uno de los paises son utilizadas las palabras desambiguadas que representan a
emprendimiento. La similitud de coseno es utilizada entre el primer registro y los siguientes
anos de registro que se tienen en cada pais. De este modo, cada comparacion tendra como
referencia el primer registro que se tiene de emprendimiento.
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3.3.4. Relacion de Grupos Sociales a Conceptos Claves de Em-
prendimiento

Debido a que el conjunto de datos esta relacionado principalmente con temas de emprendi-
miento, se propone estudiar a través de la similitud de coseno la relacién que poseen palabras
relacionadas a ciertos grupos sociales, respecto a conceptos claves en un emprendimiento.
Esto tiene como objetivo identificar a través de la similitud, potenciales diferencias sociales
para grupos antagonicos, expresando por medio de una brecha, que tan dispares son unos de
otros respecto a los conceptos claves.

Para realizar la tarea senalada, se propone la utilizacion de conjuntos de palabras que
identifican a grupos sociales. Dentro de los grupos se estudiaran aquellos que diferencien:

Genero: Grupos conformados por los géneros masculinos y femeninos.

Religion: Este grupo esta conformado por términos que representan a algunas de las
religiones con mas adherentes en el mundo, entre ellas se encuentran: catoélicos, Judios
y Musulmanes.

Ciudadania: Grupo que conformado por conceptos relacionados a ciudadanos e inmi-
grantes.

Razas: Para este grupo podemos encontrar las principales razas que conforman los paises
de estudio, entre ellos podemos encontrar: personas blancas, negras, latinos y asiaticos.

Un ejemplo de esto, son “male” y “female”, quienes representan grupos sociales de género.
Donde, para cada uno de los grupos sociales, se produce una serie de palabras relacionados
a estos, como por el ejemplo para el caso de “male” se esperaria encontrar palabras como:
“he”, “him”, “man”, “boy”, etc. Para mayor informacion de los diferentes grupos sociales
definidos para este proyecto y como estos estan conformados, revisar en el apéndice 5 de este
documento.

Luego, se debe definir el conjunto de palabras claves para un emprendimiento, para esto
son escogidos términos que socialmente son relacionados a emprendimiento y que aparecen
un numero consistente de veces en el corpus, este conjunto de palabras viene dado por:

query_words= [“developer”, “venture”, “profit”, “investor”, “accelerator”, “incubator”,
“networking”, “copyright”, “patent”, “trademark”, “risks”, “launch”, “pitch”, “partner”, “outs
ourcing”, “capital”, “sustainability”, “internet”, “smallbusiness”, “spinoff”, “startup”, “fa-

milybusiness”, “selfemployed”]

En base a lo definido, se utiliza la similitud de coseno entre los grupos antagonistas respecto
a cada uno de los conceptos claves. Cabe senalar que, para obtener una similitud general para
cada uno de los grupos, es obtenida la similitud de coseno para cada termino que conforman a
los grupos sociales respecto a las palabras claves. Del resultado obtenido, se calcula la media
del conjunto de similitudes para cada grupo, obteniendo de esta forma una representacion
general para cada grupo respecto a cada concepto clave.
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3.3.5. Prediccion del Sentimiento Asociado a Emprendimiento

Una de las problemaéticas a resolver en esta investigacion es observar la variacion senti-
mental asociada a términos relacionados a emprendimiento. Para esto, se propone entrenar
un modelo de regresion logistica utilizando el lexicén de Bing Liu y los word embeddings ob-
tenidos. De esta forma, se espera obtener un porcentaje que refleje la positividad que poseen
las palabras desambiguadas a lo largo de los anos.

De acuerdo con los porcentajes de positividad, se espera obtener valores bajos que permi-
tan visualizar a través del texto la existencia de crisis econémicas en ciertos periodos en los
paises. De esta forma, se podra verificar que a través de los diarios se transfieren sentimientos
que podrian influenciar a las masas.

Los resultados seran evaluados de forma cualitativa y dentro de los riesgos esta encontrar
paises en donde no se logren observar tendencias significativas por la diferencia de datos que
se posee para cada uno de los paises. En caso de visualizar estos comportamientos, seran
estudiados los casos mas relevantes.

3.3.6. Medicion de Sesgo a Través de RND

Como ultima tarea se plantea obtener la variacion de sesgo a través de los anos utilizando
la métrica RND senalada en el capitulo 2. El objetivo sera visualizar la variacion de sesgo que
se tiene para los grupos sociales definidos en 3.3.1 a través de los anos. Con esto, se espera
demostrar la evoluciéon que han experimentado los grupos sociales, a lo largo de los anos con
relacién a la palabra emprendimiento para cada uno de los paises. A priori, se espera que los
resultados sean expuestos con un grafico, el cual permita observar la variacion del sesgo a
través de los anos.

Para calcular el sesgo a través de los afnos, se utilizan las listas antagonistas ya definidas de
los grupos sociales. Con ellas, se utiliza como palabra de consulta las palabras desambiguadas
para cada uno de los paises, donde aplicando el algoritmo RND se obtiene el sesgo asociado
para cada ano.

Cabe senalar que para realizar esta tarea se hara uso de la libreria WEFE de Python, la

cual ofrece una forma amigable para obtener el sesgo entre diferentes grupos sociales respecto
a una palabra de consulta.
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Capitulo 4

Resultados y Analisis

En el presente capitulo son expuestos los resultados obtenidos al aplicar la metodologia
senialada en el capitulo 3 en base al corpus noticiario de habla inglesa. Los resultados expuestos
a continuacion, son comparados de forma cualitativa y cuantitativa frente a cada uno de los
paises, visualizando la evolucién semantica y de sesgo que han experimentado cada uno de
los paises a largo de los anos y entre ellos.

4.1. Interpretabilidad de Emprendimiento para Dife-
rentes Paises

Tras la obtenciéon de los Word Embeddings desde los diferentes corpus de noticias de habla
inglesa, son obtenidos vectores de una dimensionalidad 100 para cada una de las palabras que
conforman el vocabulario de entrenamiento. Al presentar una alta dimensionalidad cada una
de las palabras entrenadas a través del Word2Vec, se aplica un algoritmo de reduccion de di-
mensionalidad UMAP para obtener representaciones vectoriales en dos dimensiones; de esta
forma se busca obtener representaciones interpretativas que nos permitan asociar y observar
las potenciales cercanias que tienen las palabras del corpus a las palabras de emprendimiento
desambiguadas para cada uno de los paises.

Al obtener las 30 palabras mas similares para cada uno de los paises en el ultimo ano
que se tienen registros completos de los datos (ano 2019), se obtiene un gréafico donde se
representa la cercania que poseen las palabras del corpus a la palabra emprendimiento para
cada uno de los paises estudiados.

Del gréfico 4.1, es posible observar varios puntos de interés: el primero son las palabras
que distribuyen en torno a Nueva Zelanda, esto nos dice que los emprendimientos estdn mas
asociados a temas educacionales en comparacion a otros paises. En segundo lugar, se observa
un segundo conjunto de paises como lo son: Estados Unidos, Reino Unido y Australia; quienes
presentan una mayor cercania a emprendimientos ligados al area econémica o generacion de
riquezas. Finalmente, se tiene un tercer grupo de paises, quienes, conformados por Irlanda
y Canada, presentan una cercania al desarrollo de emprendimientos ligados a la cultura y
desarrollo sustentable.
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Figura 4.1: Similitud de embeddings para cada uno de los paises del corpus.

4.2. Evolucién de la Semantica para Cada uno de los
Paises

Para este ejercicio se proyectan las 5 palabras mas similares respecto a conceptos relacio-
nados a emprendimiento. Cabe senalar que parte de los resultados presentan un alto nivel de
ruido, por lo que algunos de los resultados son filtrados escogiendo aquellos que poseen una
interpretacion human. Los resultados sin filtrar se encuentran en 5, donde son expuestas las
tablas con las palabras mas similares para cada uno de los paises.

El objetivo de esta tarea es visualizar como ha evolucionado la seméntica referida a em-
prendimientos a través de los anos, buscando visualizar cambios en las interpretaciones u
enfoques del desarrollo de emprendimientos para cada uno de los paises. De esta forma, po-
drian visualizarse variaciones producto de temas sociales en boga para determinados afios, o
desviaciones respecto a los enfoques de emprendimientos que existen para cada uno de los
paises.

Los resultados son expuestos en una linea temporal creciente hacia la derecha para cada
uno de los paises. En la linea, cada uno de los puntos senala 5 palabras maximo por cada
ano de registro, dejando como cota superior el ano 2019 debido a que hasta este afio se tiene
una totalidad de registros mensuales. La diferencia en los anos de registro se debe netamente
a la cantidad de datos presentes para cada uno de los paises en sus respectivos corpus.

4.2.1. Evolucion Semantica de Estados Unidos

A partir de 1980 es posible observar palabras con un alto nivel de ruido, en ellas se pueden
encontrar palabras como: finalistthe y ddf, de las cuales no es posible obtener una interpreta-
bilidad directa. Por otro lado, se presentan palabras referidas a localidad en estados unidos
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como: talawa y allagash, quienes podrian referirse a lugares donde se podrian haber generado
una alta cantidad de emprendimientos en el afio estudiado. Finalmente se tiene la palabra
gemological, quien hace referencia a la ciencia que estudia las piedras preciosas, lo que podria
referirse a emprendimientos de joyeria, lo cual no parece extrafio en una época donde se vivia
un boom de los diamantes en estados unidos.

Un comportamiento particular se da entre los anos 1985 a 1995; donde los emprendimien-
tos poseen una mayor similitud con la toma riesgos, innovacién, individualismo y generacion
de riquezas. Con esto, un punto que se repite todos estos anos es que se resalta la Autosufi-
ciencia como posible caracteristica de los emprendimientos. Con esto, este periodo senalaria
una fase en donde los emprendimientos poseian como principal caracteristica la creatividad,
generaciéon de riquezas y sobre todo la autosuficiencia, caracteristicas que llevan a un desa-
rrollo individualista de los emprendimientos.

En los anos 2000 se comienza a observar un caso muy particular que es la aparicion de
intrapreneurship, los cual se refiere a la practica de capacitar a los empleados de una determi-
nada empresa para que innoven y actien como propietarios de la empresa. O sea, comienzan
a aparecer conceptos que dejan de lado la autosuficiencia e individualismo que deberian po-
seer los emprendimientos. Por otro lado, llama la atencion la aparicion de conceptos que
motivan el aprendizaje referido a emprendimientos a través de conceptos como: pedagogy y
experimential learning. Finalmente resalta la aparicién de activismo politico dentro de los
emprendimientos, lo que podria estar asociado a la fuerte campana que se estaba desarro-
llando con Bush y Al Gore en esos afios en estados unidos.

Caso similar al anterior se ve en las similitudes obtenidas en el periodo del 2005 al 2019, en
donde se observa una gran similitud de los emprendimientos con el aprendizaje al presentar
similitudes con palabras como: financial literacy, centennial collegue, experimental learning,
entre otras. A esto, se le suma nuevamente la aparicion de conceptos como intrapreneurship
o voluntariado, pudiendo asociar que los emprendimientos ya no son un concepto individua-
lista o autosuficiente como lo eran en 1985 a 1995, sino que depende de aprendizaje y apoyo
comunitario para la generacién de riquezas.

Finalmente, se destaca la aparicion en el 2015 de similitudes con topicos sustentabilidad
y medio ambiente, ya que hasta hace pocos anos se comienza a tener una mayor conciencia
en estos temas y esto confirma la aparicion de emprendimientos sustentables con el medio
ambiente.
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Historical Semantic Changes: USA

31 Dec 2010: 31 Dec 2019:
31 Dec 1980: 31 Dec 1990: 31 Dec 2000: [lifelong_learning, [lifelong_learning,
[finaliststhe, allagash, [self reliance, risk taking, [intrapreneurship, innovation, financial literacy, nfte, innovation,fostering,
ddf, talawa, individualism, capitalism, pedagogy, political activism, innovation, intrapreneurship,
gemological] fostering] experiential_learning] experiential_learning] wealth _creation]
I T 31 Dec 2005: T
[financial literacy, 31 Dec 2015:
31 Dec 1985: 31 Dec 1995: centennial_college, [lifelong_learning,
[risk_taking, self_reliance, [self_reliance, fostering, mentoring_program, experiential_learning,
innovativeness, fostering, experiential_learning, creativity, lifelong_learning, innovation,sustainability,
wealth_creation] aitical_thinking] volunteerism] environmental_sustainability]

Figura 4.2: Evolucién de la palabra entrepreneurship para el pais Estados
Unidos.

4.2.2. Evolucion Semantica de Nueva Zelanda

Para el caso de Nueva Zelanda se logra observar un comportamiento mas regular en las
similitudes que se posee de registro. En ellas, es posible observar que para todo el registro se
observa una gran cercania hacia la educacion, presentando todos los afios de estudio topicos
relacionados a temas educativos como: pedagogy, experimental learning, graduate certificate o
excellence. Esto nos dice que la educacion es una caracteristica esencial y que va de la mano
para la generacion de emprendimientos en ese pais.

Por otro lado, otra de las caracteristicas que destaca para este palis es la similitud que po-
see con palabras sociales y del medio ambiente. Esto se observa desde el 2010 donde aparecen
conceptos como: civic engagement, environmental sustainability y organizational behavior,
palabras que nos sefialan una preocupacion tanto por el medio ambiente y por el desarrollo
comunitario, lo cual se diferencia con los resultados obtenidos para estados unidos.

Finalmente, de los resultados se logra ver la logica politica que ha seguido el pais de Nueva
Zelanda y que lo hace tan caracteristico a nivel mundial, donde destaca un pensamiento social
democrata y que se ve reflejado hasta en sus emprendimientos.

Historical Semantic Changes: NZ

31 Dec 2000: 31 Dec 2010: 31 Dec 2019:

[excellence, pedagogy, [environmental_sustainability, [iadt, floristry,
pedagogical, lifelong_learning, enterpreneurship, civic_engagement, graduate_certificate,
experiential_learning] awardthe, excellence] bsc, organizational_behavior]
31 Dec 2005: 31 Dec 2015:
[unisa, centennial_college, [innovation_ecosystem, innovation,
qut, innovationand, environmental_sustainability,
unitec] sustainability, innovator]

Figura 4.3: Evoluciéon de la palabra “entrepreneurship” para el Nueva Ze-
landa.
4.2.3. Evoluciéon Semantica de Reino Unido

De la linea de tiempo para Reino Unido es posible notar que para el periodo de 1985 a
1995 se tiene un gran numero de palabras de las que no es posible obtener una interpre-
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tacion directa. Dentro de estas palabras podemos encontrar: solecism, swadeshi, biohackers,
entre otras quienes no poseen una relacion directa con el mundo del emprendimiento y no
podriamos inferir como alguna caracteristica del mundo del emprendimiento para este pais.
La razoén de estos resultados podria deberse a un bajo niimero de documentos para los afos
senalados, donde no se logra abstraer una semantica mas profunda de las palabras. Por otro
lado, en los anos senalados destaca la aparicion de conceptos cientificos. Si bien son intere-
santes destacar en una perspectiva de emprendimiento, debido al alto nivel de ruido que
presentan estos afos, no seria posible asociarlos a una caracteristica de los emprendimientos
para estos anos.

Resultados interesantes se notan desde los anos 2000 hacia adelante, donde es posible ver
un comportamiento similar en el desarrollo de los afos, enfocando los emprendimientos en
la creatividad y desarrollo social. Dentro de los aspectos destacables, se observa una gran
similitud hacia aspectos sociales como filantropia, voluntariado, sustentabilidad, medio am-
biente y compromiso social; estos aspectos nos permiten inferir que los emprendimientos en
Reino Unido han evolucionado con un enfoque en el desarrollo civico y preocupados del medio
ambiente desde muy temprano en los registros (2005).

Por lo senalado, para Reino Unido se logra ver un alto nivel de ruido en la informacién
presentada en los primeros registros de evolucién seméantica. Estos no nos permiten inferir
una muy clara perspectiva de emprendimiento en los primeros afios de registro, pero esto
cambia a partir de los 2000, donde es posible observar resultados mas claros. A partir de los
2000 se observa un desarrollo similar a lo largo de los anos, destacando la busqueda de un
desarrollo civico en los emprendimientos.

Historical Semantic Changes: UK

31 Dec 2005: 31 Dec 2015:
31 Dec 1985: 31 Dec 1995: [lifelong_learning, [innovation,
[connexity, potentiality, [swadeshi, biohackers, excellence, innovation, lifelong learning, fostering,
cfe, solecism, ferenc, unclassifiable, environmental sustainability, experiential learning,
scientism] baedeker] advancement] intrapreneurship]
31 Dec 2000: 31 Dec 2010: 31 Dec 2019:
31 Dec 1990: [innovation, volunteerism, [civic_engagement, [innovation, fostering,

[careerism, supplyside, fostering, volunteerism, innovation, lifelong_learning,

phumazile, tvei, lifelong_learning, fostering, civic_engagement,

behavioral_science] philanthropy] lifelong_learning] intrapreneurship]

Figura 4.4: Evoluciéon de la palabra entrepreneurship para Reino Unido.

4.2.4. Evolucion Semantica de Irlanda

Tal como en otros paises se comienza en los primeros dos afios de registro con altos niveles
de ruido, en donde es posible encontrar algunos casos de faltas ortograficas y gran cantidad
de acrénimos para el pais. La aparicion de estos resultados podria deberse a una diferencia
de formato en los textos mas antiguos, lo que produciria errores al realizar el web-scrapping,
obteniendo palabras incompletas o documentos con alto nivel de ruido. De igual forma, en
el periodo de 1995 a 2000 se logran identificar la aparicién de generacion de riquezas y se
mencionan un término de start-up house, lo que podria estar relacionado a la generacion de
emprendimientos.
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Para los anos siguientes (2005-2019), es posible observar un comportamiento similar, don-
de destaca el rol social de los emprendimientos, ya que podemos encontrar palabras como:
volunteerism, philanthropy, civic engagement, entre otros. Siendo mas detallados con los re-
sultados obtenidos, podriamos observar que el comportamiento de irlanda sigue una evolucion
bastante similar a la vista en Reino Unido y generaciéon de intrapreneurship en los tultimos
periodos de registro.

De los resultados, al igual que otros paises se logra visualizar ruido en los primeros afos
de registro de evolucion que se podrian deber a errores de formato de noticias antiguas que
generan problemas al generar el web-scraping. Por otro lado, se logra visualizar a través de la
similitud de los resultados con Reino Unido, que paises geolocalizados cercanamente podrian
presentan un desarrollo de emprendimiento bastante similar.

Historical Semantic Changes: IRL

31 Dec 1995: 31 Dec 2005: 31 Dec 2015:
[skytek, truncates, [volunteerism, voluntarism, [innovation, lifelong_learning,
tonti, crocfest, philanthropy, enterpreneurship, fostering, experiential learning,
wealthcreation] fostering] intrapreneurship]
31 Dec 2010: 31 Dec 2019:
31 Dec 2000: [innovation, vation, [innovation, lifelong learning,
[bcic, startuphouse, fostering, civic engagement, ict, environmental sustainability,
aald, preneurship, nch] volunteerism] intrapreneurship]

Figura 4.5: Evolucién de la palabra entrepreneurship para Irlanda

4.2.5. Evolucién Semantica de Canada

Comenzando con un registro en el afio 1985, las palabras méas similares para Canada pre-
sentan coherencia desde el principio. Esto se debera a una mejor calidad de los datos extraidos
desde sus sitios web de noticias, lo que nos permite obtener embedding coherentes desde un
comienzo. Al analizar el primer ano de registro para Canada, podemos observar que este pais
no se separa muchos de estados unidos, quien en el mismo afio presenta grandes similitudes
con toma de riesgos.

Desde 1990 a 1995 se comienzan a observar una conducta més regular para Canada, donde
se observa una reiterativa similitud con topicos educacionales como: pedagody, experimential
learning y lifelong learning, lo que nos senala una importancia de aprendizaje al momento
de realizar un emprendimiento. Por otro lado, destaca la apariciéon del término voluntariado
durante estos anos, lo que seniala la aparicion de emprendimientos con una motivacion social.

Siguiendo con los anos 2000 a 2005 resalta la aparicion de la palabra internationalization.
Esto es llamativo porque Canadé es el inico pais, de los estudiados, que posee una alta simi-
litud con esta palabra, sefialando que los emprendimientos buscan salir méas alla del medio
local en donde son creados. Por otro lado, durante estos anos aparte de esta nueva palabra
posee un comportamiento bastante similar a los otros paises.

De 2010 al 2015, se mantiene la aparicion de palabras ya visualizadas en otros paises, lla-
mando la atencién nuevamente la aparicion de los intrapreneurship en el ano 2010. De forma
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paralela, en particular para el afno 2015 se visualizan similitudes con acréonimos relacionados
a recintos educacionales de economia.

Finalmente, en el afio 2019 podemos encontrar una nueva palabra que es gender equality,
esto llama la atencién puesto que Canada es el tnico pais que alude a temas de igualdad
de género. La aparicién de esta palabra podria referirse a que durante el 2019 se celebr6 en
Canada el “Women Deliver 2019 Conference”, por lo que la discusion de igualdad de género
estaria mas en boga durante este ano en los periédicos.

Historical Semantic Changes: CA

31 Dec 1985: 31 Dec 1995: 31 Dec 2005:
[risk_taking, risktaking, [lifelong_learning, excellence, [philanthropy, experiential learning, 31 Dec 2015:
permissionl i i d, volunteerism, self reliance, catalysing, internationalization, [innovation, unisa,
enterpreneurial] pedagogy] advancement] lifelong_learning, qut, dcu]

| | | |
I ! I

'

31 Dec 2019:

31 Dec 1990: 31 Dec 2010: [civic_engagement,
[volunteerism, lifelong_learning, 31 Dec 2000: [wealth_creation, innovation, lifelong_learning, gender_equality,
advancement, financial_literacy, [innovation, fostering, fostering, volunteerism, environmental_sustainability,

experiential learning] internationalization, wealth_creation] intrapreneurship] fostering]

Figura 4.6: Evolucién de la palabra entrepreneurship para Canada.

4.2.6. Evoluciéon Semantica de Australia

Comenzando con 1990, se puede visualizar que los emprendimientos tienen una mayor si-
militud con liderazgo al aparecer palabras como: leadership y statesmanship. Estas palabras
rapidamente dejan de aparecer en anos posteriores, por lo que se deberia a un caso particular
del corpus.

Para los anos 1995 al 2019, se logra observar una conducta regular en las similitudes, ya
que aparecen los mismos conceptos en cada uno de los anos de registro. Entre las similitudes
mas destacadas podemos encontrar a critical thinking, creativity v experimental learning. En
donde, si bien, no se ve una evolucién diferenciada cada cinco anos, el comportamiento sefiala
con seguridad que los emprendimientos en Australia poseen como principal caracteristica el
pensamiento critico, la creatividad y el aprendizaje en el desarrollo de los emprendimientos.

Historical Semantic Changes: AU

31 Dec 2019:

31 Dec 1990: 31 Dec 2000: 31 Dec 2010: [innovation, fostering,
[leadership, statesmanship, [critical_thinking, pedagogy, [innovation, creativity, lifelong_learning,
voluntarism, universalism, problem_solving, innovation, risk_taking, self reliance, experiential_learning,

mindedness] experiential_learning] fostering] commercialization]

31 Dec 1995: 31 Dec 2005: 31 Dec 2015:
[creativity, self reliance, [lifelong_learning, innovation, [innovation, lifelong learning,
inventiveness, critical_thinking, unisa, critical_thinking, critical_thinking,
innovation] experiential_learning] experiential_learning, creativity]

Figura 4.7: Evolucién de la palabra entrepreneurship para Australia.
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4.3. Evolucion de Emprendimientos Utilizando Pala-
bras Anclas

Considerando la metodologia explicada en 3.3.3.3, se utilizan palabras anclas para visuali-
zar la evolucion de emprendimiento a lo largo de los anos. Para esto, el conjunto de palabras
anclas representan conceptos relacionados con el desarrollo social de una sociedad, por esto,
se pueden encontrar palabras como health, science, entre otras.

El objetivo de este ejercicio es visualizar si el concepto de emprendimiento posee una
evoluciéon a través de los anos frente a palabras que reconocemos como parte positiva en el
desarrollo de una sociedad, comparando esta evolucién frente a todos los paises.

De los resultados, se espera a priori, visualizar aumentos en las similitudes respecto a
ciertas palabras anclas a medida que se avanza en los anos. Buscando visualizar potenciales
diferencias en la evolucién de la cercania del concepto emprendimiento para cada uno de los
paises. Buscando visualizar la direccién a la que apunta cada uno de los paises y aportan-
do mas informacién en la interpretabilidad que posee este trabajo sobre los emprendimientos.

Obtenidas las similitudes para los diferentes paises, son graficados los resultados en un
mapa de calor que representa a través de cambios en la intensidad de los colores, la existencia
de mayores o menores similitudes entre las palabras. Para caso presentado en los graficos pre-
sentados en las siguientes subsecciones, podemos observar que a medida que el color se hace
mas intentos (amarillo), mayor es la similitud de conceptos relacionados a emprendimientos
frente a una determinada palabra ancla.

Comenzando con Estados Unidos, En 4.8 es posible observar que tanto foreigner, family y
internet, son las palabras que menor evolucion presentan a lo largo del registro, permanecien-
do con valores cercanos a 0.2 a lo largo de los anios. Esta relacion senala que los emprendimien-
tos en Estados Unidos carecen de caracteristicas familiares o relacionadas con extranjeros,
siendo este ultimo factor relevante ya que podria representar bajas oportunidades a personas
extranjeras para la generaciéon de emprendimientos en este pais. Por otro lado, la baja simi-
litud con internet nos sefiala pocos emprendimientos de este tipo y esto podria deberse a la
complejidad que podria significar realizar un emprendimiento enfocado solamente en internet.

En segundo lugar, se observa un conjunto de palabras que evolucionan positivamente a lo
largo de los anos, pero los valores no superan los 0.4 puntos de similitud. De estos resultados
resalta el aumento de la similitud con small business y startup, lo que nos senala el incremen-
to en la aparicion de pequenos emprendimientos en los tltimos anos, quienes son expuestos
concurridamente en los periddicos. Por otro lado, resultados similares se ven para health y
environmental, 1o que infiere emprendimientos enfocados en la salud y medio ambiente.

Finalmente, en el ultimo grupo de palabras resalta la gran similitud que tienen las pala-
bras anclas con emprendimiento, encontramos las palabras education, science, innovation y
sustainability. Las palabras educacién, ciencia e innovacién tendrian una gran relacién en el
contexto de emprendimiento serian una caracteristica primordial para los emprendimientos.
Ahondando en esto, la educacién y la ciencia permite entregan herramientas para generar
mayor innovacion en los emprendimientos a desarrollar. La sustentabilidad senalada, estara
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relacionada a la necesidad de generar emprendimientos con un enfoque en la sustentabilidad

del medio ambiente, tema que ha tomado bastante importancia por el calentamiento global
a lo largo de los anos.

Matrix Evolution: USA

health

education
internet
small_business
startup
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science
environmental
sustainability
energy
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£00Z
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+10Z
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0zoz
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Figura 4.8: Matriz de similitud obtenida para Estados Unidos.

Estudiado los resultados para Estados Unidos, en 4.9 se logran ver resultados muy simi-
lares a los ya analizados, pero con una menor cantidad de registros. De los resultados, se
observa una baja similitud en términos relacionados a extranjeros y familia, quienes presen-
tan una nula relacién al emprendimiento a lo largo de los anos. Esto se podria interpretar
como un bajo enfoque en los emprendimientos en estos topicos para este pais. Por otro lado,
se mantienen los puntos que resaltan en la evolucion son education, science, innovation y
sustainability. Pero se observan valores menores en las palabras small business y startup, lo
que significarda una menor presencia de este tipo de emprendimientos en el pais oceanico.

Matrix Evolution: NZ

health 0.8

education
internet
small_business
startup
foreigner

science

environmental
sustainability
energy

family

innovation
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Figura 4.9: Matriz de similitud obtenida para Nueva Zelanda.
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Para el caso de 4.10 y 4.11 se logra ver una evolucion similar para ambos paises, resaltando
un comportamiento similar al visualizado para Estados Unidos con leves diferencias en las

similitudes. El resultado nos senala que los paises han evolucionado con enfoques similares
en la evolucion de los emprendimientos.

Matrix Evolution: UK

health
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Figura 4.10: Matriz de similitud obtenida para Reino Unido.

Matrix Evolution: IRL
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Figura 4.11: Matriz de similitud obtenida para Irlanda.

Del resultado obtenido para Canada en 4.12, se observa que las palabras con mayores si-
militudes se mantienen en valores similares desde el comienzo de los registros. Esto sefialaria
una mayor homogeneidad en el desarrollo de los emprendimientos, donde la importancia de
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puntos como: ciencia, innovacion, sustentabilidad y educacién en todos los anos son un pilar
fundamental para este pais.

Por otro lado, en 4.12 se mantienen valores bajos para internet, foreigner y family, repi-
tiéndose las mismas caracteristicas de falta de oportunidad en estas areas de emprendimiento.

Matrix Evolution: CA
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Figura 4.12: Matriz de similitud obtenida para Canada.

Para el caso de Australia, los resultados sefialan un comportamiento similar a los visua-
lizados con Estados Unidos y los otros paises, resaltando solamente la mayor similitud que

se obtienen en la innovacién en comparacion a los otros paises alcanzando valores cercanos a
0.8.

Matrix Evolution: AU
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Figura 4.13: Matriz de similitud obtenida para Australia.
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Analizada la evolucion de las similitudes para cada uno de los paises, se puede visualizar
que los resultados siguen un patrén de forma general en el aumento de la similitud a través de
los anos. Con esto, se puede observar que los conceptos: innovation, science, sustainability y
education, presentan una evolucién positiva para cada uno de los paises estudiados a medida
que se avanza en los anos. Del patron senalado se podria comentar que los emprendimientos
desarrollados en los paises tienen en comun la generacion en estos topicos, por ello existe una
mayor relacion semantica entre estas palabras y el concepto emprendimiento.

De los resultados analizados resalta la diferencia del concepto emprendimiento con las
palabras family y foreigner, lo que nos senala que desde el conjunto de noticias estudiado no
se realiza una mencién frecuente de emprendimientos enfocados o desarrollados en la familia
o extranjeros. Este resultado podria implicar que los paises estudiados no han impulsado el
desarrollo de emprendimientos enfocados en la familia y extranjeros.

4.3.1. Evolucion de Emprendimiento

Como ultima tarea para estudiar la evoluciéon de los emprendimientos a lo largo de los
anos, se grafica la evolucion de la similitud entre el primer registro de emprendimiento, y las
siguientes palabras desambiguadas referidas a emprendimiento en el registro. Con esto, se
obtienen los resultados expuestos en 4.14, donde los valores positivos senalan una similitud
y los negativos un concepto opuesto entre las comparaciones.

El objetivo de esta tarea es confirmar la variacion de lo que se interpreta como emprendi-
miento para cada uno de los paises a través de los anos. Buscando visualizar paises donde se
exponga una alta variacién, y otros que no son tan susceptibles a las variaciones a lo largo
de los afos.

De los resultados se reconocen tres comportamientos: El primero, es la gran variacion que
han experimentado los paises Estados Unidos e Irlanda a lo largo de los anos, notando una
gran diferencia en lo que representan los emprendimientos en el afio 2019 en comparacion al
primer afio de registro en ambos paises. Esto seniala que los paises han tenido cambios consis-
tentes a lo referido a emprendimientos, siendo totalmente diferentes a lo que representaban
2 décadas atréas.

En segundo lugar, se ve el caso de los paises Reino Unido y Australia, quienes experi-
mentan una alta variacion entre el primer registro y los registros venideros, presentando a
lo largo de los anos pequenas variaciones de alrededor 0.1 puntos de diferencia que sefialan
pequenas variaciones a través de los afios en lo que respecta a emprendimiento.

Finalmente se encuentra el caso de Canada y Nueva Zelanda, quienes presentan similitudes
superiores a 0.4 y con registros que no poseen altas variaciones a lo largo de los anos. Este
comportamiento viene a confirmar los resultados ya obtenidos, donde para el caso de Nueva
Zelanda se han visto resultados que por persistentes en la relaciéon de este pais con temas
educativos. Mientras que por otro lado para Canadd, se ve un comportamiento similar con
los obtenidos en 4.12, donde demuestra ser un pais con similitudes homogéneas con todas las
palabras claves comparadas a lo largo de los registros.
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Evolution of Entrepreneurship Similarity: NZ

Evolution of Entrepreneurship Similarity: USA
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4.4. Relacién de grupos sociales a conceptos claves de
emprendimiento

A continuacion, son observadas y estudiadas las diferencias en la similitud de coseno que
poseen los grupos sociales senalados en 5 respecto a miltiples palabras de interés que logran
caracterizar a los emprendimientos. El objetivo de esta tarea es caracterizar a los grupos
sociales a través de las similitudes que experimentan con las palabras de interés; contras-
tando las similitudes entre los diferentes grupos, de tal forma de generar una diferenciacion
de potenciales ventajas de un grupo frente al otro. Cabe senalar que este ejercicio se realiza
utilizando la totalidad de los datos, buscando tener una visiéon general de la diferenciacion
esperada.

De los resultados obtenidos, el eje y representa el conjunto de palabras claves que son
comparadas con los términos asociados a los grupos sociales. Por otro lado, en el eje x se
tienen las similitudes de coseno obtenidas para cada una de las comparaciones realizadas. De
las similitudes, mientras mas negativos son los valores en el eje x, menos similitud existe entre
los términos y las palabras claves. Por otra parte, mientras mas positivos y cercanos a 1 sean
los valores en z, mayor es la similitud de los términos a las palabras claves. Finalmente, para
diferenciar los grupos antagonistas, estos son representados con circulos de colores senalando
el grupo social que representan a través de una leyenda en el grafico.

4.4.1. Similitud Observada para Términos de Genero

El primer grupo de términos a estudiar son los relacionados a hombres y mujeres. De los
resultados expuestos en 4.15 podemos observar que gran parte de los valores son negativos,
esto nos dice que en general las similitudes no se encuentran muy relacionadas a los términos
comparados, ya que una buena relacién de coseno deberia ser superior a 0 y cercana a 1.

Dentro de las palabras que poseen una mayor similitud a los términos de genero se encuen-
tran familia y negocio familiar, donde para familia se logra relacionar mayormente a términos
femeninos, llamando la atencion que esto se revierte para negocio familiar, donde obtiene una
mayor similitud con términos relacionados a hombres. Este comportamiento podria deberse
a una mayor cercania a la generacion de negocios por parte de conceptos masculinos, gene-
rando una mayor asociacion a estos términos a pesar de que términos femeninos estén mas
relacionados a la familia.

Luego, al analizar las brechas que existen entre las similitudes obtenidas para cada palabra
del eje y, se observa que las diferencias entre las similitudes no se escapan mas alla de 0.1
puntos y por lo general son inferiores a 0.05. Entre las mayores brechas observadas, se logra
relacionar a las mujeres con las palabras networking, incubator, accelerator, small bussines,
enviormental y sustainabulity; sugiriéndonos que las mujeres poseen una mayor preocupa-
cion por el medio ambiente y tener caracteristicas de precursoras al momento de realizar un
emprendimiento. Por otro lado, entre los puntos donde mas destaca una similitud hacia los
hombres, nos encontramos con las palabras: profit, failed, investor y developer; lo que nos
senala que los términos masculinos estan mas relacionado a la inversion y desarrollado de los
emprendimientos, donde a pesar de tener una mayor relacion con fracasos, logran estar mas
relacionados a la generaciéon de ganancias al estar relacionados con profit.
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Si bien los resultados nos exponen bajas similitudes con las palabras de interés y pequenas
brechas entre los términos comparados. Estos nos sugieren potenciales caracterizaciones con-
trastables con la realidad, verificando aspectos desfavorables como mayor asociacién hacia la
generacion de ingresos que poseen los términos masculinos.
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Figura 4.15: Similitud de coseno obtenidas entre las palabras anclas y térmi-
nos masculinos y femeninos de la tabla 5.1. La positividad en los resultados
sefiala una mayor similitud a los conceptos senalados en el eje y.

4.4.2. Similitud Observada para Términos de Ciudadania

De los resultados obtenidos al comparar términos relacionados a Ciudadanos e Inmigrantes
se visualiza una mayor cantidad de casos con similitudes superiores a 0. Esto nos senala una
mayor relacion en los términos analizados con las palabras estudiadas, destacando que gran
parte de las palabras positivas estan asociadas a los términos de ciudadano, mientras que
gran parte de las palabras que poseen una similitud negativa son los términos relacionados
a inmigrantes. Esta gran diferencia en la positividad de los resultados nos sefiala una clara
diferencia de oportunidades entre ambos grupos, la que nos senalaria que los emprendimien-
tos no estarian muy asociados a extranjeros, teniendo una baja participaciéon términos de
inmigracién en el corpus.

Otro de los aspectos que resalta de los resultados son las grandes diferencias observadas
en las similitudes para cada uno de los casos. Estos resultados en comparacion a los obteni-
dos para los términos de género poseen una gran brecha, alcanzando valores cercanos a 0.2
puntos de similitud en los casos mas distanciados. Dentro de los puntos que mayor diferencia
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de similitud poseen, se encuentran los términos de sustentabilidad, ambiental y energia, lo
que nos llevara asociar que los emprendimientos de extranjeros no poseen una conciencia del
medio ambiente.

Por otro lado, al revisar cada uno de los resultados obtenidos, podemos percatarnos que
solo en 4 de 26 puntos los inmigrantes logran obtener mayores similitudes a las palabras de
interés. Destacando en estos 4 puntos el rol de inversor, ya que es uno de los puntos que
mas similitud alcanza en el conjunto de palabras estudiados. Esto nos senala que, si bien
los inmigrantes no son reconocidos como precursores de emprendimientos, estos suelen estar
asociados a la inversion de estos proyectos.
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Figura 4.16: Similitud de coseno obtenidas entre las palabras anclas y térmi-
nos relacionados a ciudadanos e inmigrantes de la tabla 5.1. La positividad
en los resultados senala una mayor similitud a los conceptos senalados en el

eje y.

4.4.3. Similitud Observada para Religiones

Comenzando con los resultados obtenidos en 4.17, se logran visualizar que gran parte de
las similitudes estan mas relacionadas a los términos de judaismo. Donde los términos judios
destacan en palabras que representan el desarrollo e inversién de un emprendimiento. Por
otro lado, los términos referidos a cristianismo destacan en tres topicos: ciencia, sustentabi-
lidad y generacién de ingresos (profit). Esto nos senala que los emprendimientos de personas
cristianas poseen un enfoque mas cientifico, con sustentabilidad y se podria asumir que estos
generan mayores ingresos.
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En segundo lugar al revisar los resultados de 4.18, notamos que gran parte de las similitu-
des estan mas relacionadas a cristianismo en vez de los términos islamicos. Esto nos dira que
los cristianos tienen mayores ventajas que los islamicos ante la generaciéon de negocios. Sin
embargo, es importante sefialar que a pesar llama la atenciéon que los puntos donde mayor
similitud poseen los términos isldmicos son fallar, inversor y capital. Estas similitudes nos
permiten caracterizar a los islamicos como inversores, pero con mas cercania a fallar en sus
negocios en comparacion a los cristianos.

De los resultados se obtiene que los términos judios son los que mas relacion a palabras
precursores de emprendimiento, senalando ventajas en gran parte de los puntos frente a las
otras religiones. Comparando estos resultados con la realidad es algo esperable, ya que las
comunidades judias se caracterizan por poseer una conocida participacion en el mundo de los
negocios. Un ejemplo de esto es Estados Unidos, pais donde han nacido grandes emprendi-
mientos desarrollados por personas judias, algunos ejemplos de estos son: Oracle o Google.

Por otro lado, la baja relaciéon de personas islamicas con los términos de interés podria
deberse principalmente a una vision sesgada que poseen los paises estudiados frente a esta
religion. Esto producto de los atentados a Estados Unidos o Europa, las cuales son localidades
de las que se posee una mayor cantidad de datos y afectarian en esta vista global de las
religiones.
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Figura 4.17: Similitud de coseno obtenidas entre diferentes términos que
representan a las religiones cristianas, islamica y judia extraidos de la tabla
5.1.

47



Similiarity: Islamism v/s Christianity

Groups
family b * islamism
energy e = christianity
failed © ]
environmental e

science . .
familybusiness c 2

startup &3

spinoff e 3
small_business e -3

internet c 2

sustainability c 2
capital c 2
g outsourcing o
= partner 2
pitch ca
launch e s
trademark c a
patent ca
copyright 2
networking c-a3
incubator < ]
accelerator €2
investor e 2
profit e a
venture 2
developer © s
-0.15 -0.1 —-0.05 0 0.05 0.1 0.15 0.2

Cosine Similiarity

Figura 4.18: Similitud de coseno obtenidas entre diferentes términos que
representan a las religiones cristianas, islamica y judia extraidos de la tabla
5.1.

4.4.4. Similitud Observada para Nombres Relacionados a Diferen-
tes Etnias

A continuacién, son comparados apellidos asociados a personas de raza blanca occiden-
tales y apellidos de raza hispana y rusa respecto a las diferentes palabras de interés. De
los resultados en 4.19 y 4.20 se observa que gran parte de las similitudes obtenidas tanto
para los hispanos y rusos poseen una mayor relacion a los apellidos de personas occidentales
de raza blanca. Esta caracteristica nos senala que la generacion de emprendimientos en los
paises estudiados se da principalmente por personas de raza blanca occidental, lo que seria
esperable debido a que la poblacién de los paises estudiados principalmente esta conformada
por personas de este tipo

En segundo lugar, llama la atencion que tantos los apellidos rusos como hispanos poseen
las mismas similitudes donde resalta una mayor similitud frente al grupo que son comparados.
Con esto se observa que los tnicos puntos donde mayor diferencia obtienen son la familia
y capital. Esto llama la atencion, ya que, a pesar de presentar una mayor similitud hacia
familia y capital, los negocios familiares no se vean més relacionados a los apellidos rusos e
hispanos.

En general se logran visualizar resultados bastantes similares en interpretabilidad con los
obtenidos para ciudadano versus inmigrante, donde en cada una de las palabras estudiadas
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destaca una mayor similitud a favor de los apellidos de hombres de raza blanca occidental,
quienes representarian a ciudadanos en los paises estudiados.

Similiarity: White Names v/s Hispanic Names
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Figura 4.19: Similitud de coseno obtenidas entre diferentes términos que
representan a las religiones cristianas, islamica y judia extraidos de la tabla
5.1.
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Similiarity: White Names v/s Russian Names
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Figura 4.20: Similitud de coseno obtenidas entre las palabras de interés
y apellidos relacionados a personas de raza blanca occidental y apellidos
hispanicos y/o rusos extraidos de la tabla 5.1.

Si bien de los resultados que se logran visualizar en esta serie de experimentos se exponen
cercanias que poseen ciertos grupos sociales a conceptos como inversores, dinero u otros
términos. Gran parte de los resultados no presenta una gran diferencia que nos permita
visualizar o concluir fehacientemente la tendencia de sesgo. Por esta razén se hace necesaria
la aplicacion de otras técnicas que nos permitan absorber de forma mas profunda el sesgo
que experimentan los grupos sociales senalados.
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4.5. Medicién de Sesgo a Través de RND

Como apoyo al estudio de la variaciéon de sesgo presente en algunos grupos sociales. Se
presentan los resultados obtenidos al aplicar la métrica de sesgo RND sobre los embeddings
obtenidos. El objetivo de este ejercicio es ver a través de un puntaje global como se relacionan
conceptos relacionados a emprendimientos a diferentes grupos sociales; de esta forma, a tra-
vés de un grafico podremos ver la evolucion que ha experimentado el sesgo a través de los anos.

Los resultados son expuestos en 4.21 y 4.22. De estos, se pueden visualizar multiples gra-
ficos para cada uno de los paises estudiados, donde la tematica central de estos estudios es
enfocada en las tematicas de género y nacionalidad. En el eje y de cada uno de los graficos
se expone el puntaje obtenido en la métrica RND para cada afio de registro, en ellos los
valores negativos se referird a una mayor cercania al primer grupo senalado en cada uno
de los graficos. Por ejemplo, para el caso de sesgo de genero se sefiala Términos de hombre
vs términos de mujer; en esta logica los valores negativos estaran asociados a términos de
hombre, mientras que los positivos a términos que se refieren a mujeres. El caso ideal de estas
comparaciones es obtener un puntaje 0 en cada uno de los afios, lo que senalaria una nula
diferencia entre los términos comparados.

Para el primer grupo de resultados compuestos por la comparacion de términos relacio-
nados a los genero masculino y femenino; se observa que en su totalidad todos los paises
obtienen valores inferiores a 0 para cada uno de los anos de registro, esto nos senala que
existe una mayor relacién entre los conceptos de emprendimiento con el género masculino.
Por otro lado, a pesar del resultado negativo hacia las mujeres, se observa una constante baja
en la relacién hacia los hombres a través de los afios.

Con esto, destaca entre los paises estudiados los puntajes obtenidos para Canada, quien
es el pais que posee una evoluciéon méas marcada hacia las mujeres a través del tiempo, y
la que obtiene valores mas altos. Estos resultados concuerdan con lo visto anteriormente en
la evolucién seméntica de Canadd, quien era el inico pais que senalaba igualdad de género
entre las palabras mas similares a emprendimiento.

Para el caso de la comparaciéon con los términos relacionados a ciudadanos e inmigrantes,
nuevamente se ven resultados cargados hacia un grupo. Donde, para cada uno de los paises se
observa una mayor relaciéon de los emprendimientos con ciudadanos, alejandose mas puntos
que los vistos en la comparacion de género.

En segundo lugar, al observar la evolucién en cada uno de los paises se logran observar dos
tendencias: la primera son un grupo de paises donde se ve una variaciéon positiva hacia los
inmigrantes, pero que de igual forma al llegar al altimo registro se observan valores alejados
de 0, y con una alta diferencia obtenida para la comparacién realizada para los géneros. En
segundo lugar, se observan otra mitad de paises que poseen una variaciéon positiva hacia a
emprendimientos con inmigrantes.
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Figura 4.21: Variaciéon del sesgo obtenido bajo la métrica RND, entre los
grupos conformado por términos de Hombre y Mujer. De los graficos, mien-
tras méas negativo sean los valores obtenidos por la métrica RND, mayor es
la relacién que tienen los términos masculinos con emprendimiento.
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Figura 4.22: Variaciéon del sesgo obtenido bajo la métrica RND, entre los
grupos conformado por términos de Ciudadano y extranjero. De los graficos,
mientras mas negativo sean los valores obtenidos por la métrica RND, mayor
es la relacion que tienen los términos de ciudadanos con emprendimiento.
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4.6. Prediccion del Sentimiento Asociado a Emprendi-
miento a lo Largo de los Anos

Como ultimo resultado se presenta la prediccién de los sentimientos asociados a empren-
dimientos a lo largo de los afios utilizando un lexicon marcado con sentimientos positivos y
negativos. Este experimento tiene como objetivo visualizar potenciales cambios en el senti-
miento asociado a emprendimiento a lo largo de los anos, donde se espera visualizar bajas en
la positividad para periodos econémicos donde existen recesiones. El resultado esperado, nos
podria exponer que tan susceptibles son los medios de comunicacién ante las recesiones para
exponer informacién relacionada a emprendimientos, verificando si existe o no un incentivo
a no generar emprendimientos en estos periodos.

Los resultados son expuestos en el conjunto de graficos en 4.23, donde en cada uno de ellos
el eje y representa el porcentaje de positividad asociado a emprendimiento predichos por el
modelo de regresion logistica; mientras que en el eje x se presentan los anos de registros para
cada pais. Cabe senalar que, de los resultados, mientras mayores sean los valores obtenidos en
el eje y, mayor positividad tendran los conceptos de emprendimientos en un determinado ano.

De los graficos obtenidos, es posible observar dos comportamientos bien marcados, el
primero es un conjunto de paises conformados por: Estados Unidos, Reino Unido, Irlanda
y Australia, quienes poseen una tendencia positiva hacia el concepto de emprendimiento a
medida que pasan los afios. Por otro lado, se observa un segundo comportamiento para los
paises Nueva Zelanda y Canadd, quienes obtienen una prediccién plana del porcentaje de
positividad, donde se observa en cada ano una escasa tendencia a medida que se avanza en
los registros.

Dentro del caso de los paises que evolucionan positivamente a lo largo de los afios, se ob-
serva que los decaimientos en la positividad se dan en periodos donde han existido recesiones
econdmicas mundiales, o eventos locales que han afectado la economia en dichos paises. Tal
es el caso por ejemplo de Estados Unidos, donde se logran ver considerables bajan en grandes
recesiones como lo fueron la de 1982, 1991, 2009 e incluso se comienza a visualizar una baja
con la reciente recesién producida por la pandemia [39].

Para el segundo caso de los paises que no poseen una tendencia clara en la positividad,
para el caso de Nueva Zelanda puede deberse a la poca cantidad de registros que se poseen,
exponiendo solo los 1ltimos resultados en comparaciones a los otros paises que muestran un
registro mas amplio de anos. Sin embargo, es un aspecto llamativo la nula tendencia que pre-
senta el pals oceanico. Por otro lado, para el caso de Canada llama la atencién que gran parte
de las predicciones poseen valores elevados en comparacion a los otros paises, presentando
una nula tendencia producto a que este pais ha demostrado, a través de los experimentos,
tener una homogeneidad en sus caracteristicas de emprendimiento a lo largo de los afnos.

Finalmente, de los resultados se logra visualizar un grupo de paises en donde los periédicos
muestran ser susceptibles a las recesiones econémicas, donde, de una u otra forma tienden
a exponer una negatividad en su lenguaje al pasar por inestabilidades. Por otro lado, se
tienen medios de comunicacién neutrales para el caso de Nueva Zelanda y Canadéa, quienes
no exponen un lenguaje muy susceptible a las recesiones, o las caracteristicas que representan
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sus emprendimientos son homogéneas a lo largo de los registros que se poseen.
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Figura 4.23: Evolucién del sentimiento asociado a “entrepreneurship” a lo

largo de los anos para cada uno de los paises estudiados. En el grafico, el eje
y representa la positividad predicha por un modelo de regresion logistica en

base a conceptos relacionados a emprendimiento.
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4.7. Resumen y Caracterizacion de los Paises

En vista de los resultados analizados en este capitulo, a continuacion, se expone un resumen
de los aspectos maés relevantes encontrados para cada pais en este estudio.

4.7.1. Caracterizacion de Estados Unidos

= Pais con un enfoque mas relacionado a la generacién de riquezas en temas de empren-
dimiento.

» Gran variacion por lo que se comprende con emprendimiento a lo largo de los anos. El
pais experimenta variaciones dependiendo de eventos locales como politicos u econémi-
COS.

= Presenta alto sesgo hacia las mujeres e inmigrantes. Sin embargo, ha experimentado un
cambio positivo en relaciéon con la igualdad de género.

= El pais es susceptible a las recesiones, mostrando variaciones negativas en la positivi-
dad que se ven los emprendimientos. Por otro lado, el pais ha evolucionado hacia un
sentimiento positivo hacia los emprendimientos a lo largo de los afios.

4.7.2. Caracterizacion de Nueva Zelanda
= Los emprendimientos tienen como principal caracteristica la educacion.

= El pais presenta una baja variacién en los conceptos relacionados a emprendimiento a
lo largo de los anos, manteniendo en todo el registro una gran similitud con palabras
relacionadas a la educacion.

= Presenta alto sesgo hacia las mujeres e inmigrantes. Sin embargo, ha experimentado un
cambio positivo en relaciéon con la igualdad de género.

= Debido al bajo nimero de registros que se posee para este pais no se observa una ten-
dencia al crecimiento de la positividad en el pais. Sin embargo, se los puntos negativos
sefialan puntos de recesiones mundiales.

4.7.3. Caracterizacion de Reino Unido

= A pesar de observar en unos primeros resultados que el pais poseia una mayor relacion
a la generacion de riquezas. Al estudiar la evolucion de la seméntica se observa que los
emprendimientos en este pais poseen un rol social y a lo largos de la evolucién siempre
se les puede asociar a topicos sociales.

= En términos de evolucion, los emprendimientos poseen pequenas variaciones a lo largo
de los anos respecto a emprendimientos.

= Presenta alto sesgo hacia las mujeres e inmigrantes. Se experimenta un cambio positivo
en relacion con la igualdad de género, pero un estancamiento en el sesgo asociado hacia
los inmigrantes.
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= Respecto a la evolucién de los sentimientos, el pais tiende a percibir a los emprendi-
mientos como positivos. Al igual que los otros paises presentan bajas en la positividad
en las recesiones

4.7.4. Caracterizacion de Irlanda

= Pais con similitudes similares a Reino Unido, donde destaca el rol social que posee y la
sustentabilidad del medio ambiente.

= Al estudiar la variacién que ha experimentado el concepto emprendimiento a lo largo
de los anos, es uno de los paises que mas cambios presenta. Esto puede deberse al gran
nivel de ruido que presenta en los primeros anos, ya que al estudiar la variacion en anos
posteriores al 2000, se observa una caracteristica social.

= El pais presenta preferencia hacia los hombres y a los ciudadanos. Si bien se presentan
sesgos negativos en temas de genero e inmigracion, se ve una tendencia a mejorar con
los anos.

= El pais tiende a percibir a los emprendimientos como positivos al avanzar en los anos.

4.7.5. Caracterizacion de Canada

= Destaca la similitud que poseen los emprendimientos con la internacionalizacion e igual-
dad de género, siento el tinico pais que sefiala una similitud considerable con igualdad
de género.

= A lo largo de los afios posee una baja variacion en lo que se interpreta como emprendi-
miento, teniendo las mayores similitudes respecto a palabras relacionadas a emprendi-
miento.

= Si bien presenta un sesgo hacia la generacién de emprendimientos por migrantes, posee
los resultados mas igualitarios respecto a género.

= El sentimiento asociado a través de los afios no presenta una tendencia clara, mante-
niéndose plano exceptuando en puntos donde aparecen recesiones. Es por esto que en
general para este pais se considera a los emprendimientos como algo positivo.

4.7.6. Caracterizacion de Australia

= Baja variacién en los conceptos asociados a emprendimiento a lo largo de los anos, desta-
cando el pensamiento critico y creatividad como caracteristicas de los emprendimientos
para este pais.

= Presenta sesgo negativo hacia la mujer, pero con una tendencia positiva a lo largo de
los anos. Por otro lado, se observa un estancamiento negativo en el sesgo asociado hacia
los inmigrantes.

= El sentimiento asociado a través de los afios presenta una tendencia positiva clara,
repitiéndose el factor de decaimientos en puntos recesivos.
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Capitulo 5

Conclusiones

En el desarrollo del presente trabajo, se han propuesto y desarrollado multiples expe-
rimentos para la extraccién de informacién descriptiva para la comprension del concepto
emprendimiento. Para esto, se ha estudiado la evolucién de la seméantica y sesgo asociados
a emprendimientos logrando el objetivo principal de esta memoria senalado en 1.3; ya que a
partir de texto de peridédicos se ha logrado extraer Word Embeddings que nos permiten ca-
racterizar y diferenciar como se perciben los emprendimientos en seis paises de habla inglesa.

Por medio de los Word Embeddings se obtienen similitudes entre las diferentes palabras
que posee el vocabulario de entrenamiento, notando claras diferencias en las similitudes que
poseen las palabras desambiguadas de cada pais. Este ejercicio nos seniala una variacion res-
pecto a la visiéon de emprendimiento que poseen los paises estudiados, visualizando a Nueva
Zelanda como un pais con emprendimientos enfocados en educacion, mientras que Estados
Unidos en la creacién de riquezas.

Al estudiar la evolucién seméantica de cada uno de los paises, se observan variaciones tem-
porales que nos senalan que los emprendimientos no son un concepto constante en el tiempo,
si no que es un concepto susceptible a los cambios que se generan en determinados periodos
y mutan de acuerdo con la evolucién que experimentan las sociedades.

Utilizando un clasificador de regresion logistica se logra predecir la positividad asociada
a los emprendimientos para el conjunto de anos que se tiene registro para cada pais. De la
prediccion se observa que gran parte de los paises poseen un aumento sustancial de la positi-
vidad hacia los emprendimientos, teniendo bajas en periodos de recesiéon mundial y/o locales
de cada pais. Por otro lado, para los paises Nueva Zelanda y Canada se ven comportamientos
mas planos en donde la positividad no posee una tendencia clara.

Respecto a los experimentos de sesgo, a través de la similitud de coseno y la métrica de
sesgo RND se logra visualizar que gran parte de los paises estudiados poseen un compor-
tamiento similar. Resaltando el sesgo que poseen hacia las mujeres e inmigrantes, donde se
observan menores oportunidades por los constantes resultados negativos en los experimentos.
Sin embargo, de todo el conjunto de paises estudiados, resalta Canada quien es el tinico pais
que en miultiples experimentos sefiala variaciones positivas en la igualdad de género.

En general los experimentos realizados en esta memoria permiten obtener una vision
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resumida de como son interpretados los emprendimientos por los periddicos. Extrayendo
informacion y evidencia de la visiéon desarrollada por diferentes paises respecto a conceptos
relacionados a emprendimiento, donde se logra caracterizar y exponer los sesgos sociales que
poseen las sociedades estudiadas.

Trabajo Futuro

Si bien en esta memoria son propuestos multiples experimentos que desarrollan un conoci-
miento para el area de emprendimiento, estos podrian ser desarrollado més afondo mitigando
algunos aspectos visualizados en el desarrollo de este trabajo y/o aplicando nuevas tecnolo-
gias en el andlisis realizado.

Uno de los principales puntos que deberian ser trabajados es la calidad de los datos tra-
bajados. Esto producto que en algunos experimentos se visualizo presencia de ruido en los
primeros anos de registro y una baja cantidad de datos para registros actuales. Por estas
razones, en proximas investigaciones se deberia considerar la realizacion de Web-Scrapping
mas robustos, capaces de mitigar el ruido que poseen noticias los primeros anos de registro
para cada pais. Por otro lado, se debera aumentar los registros de noticias, de tal forma de
poseer datos méas actualizados y observar los potenciales efectos del COVID-19 en los em-
prendimientos.

En segundo lugar, deberian aplicarse técnicas de procesamiento del lenguaje mas moder-
nas para la generacion de Word Embeddings. Una buena aproximacion seria la utilizacion de
BERT, el cual es un modelo de representacion del lenguaje con el que se podria absorber de
forma mas robusta el contexto del texto analizado en este trabajo.

Finalmente reuniendo el conocimiento generado en este trabajo se podria utilizar para la

generacion de un sistema inteligente capaz de generar estimaciones de periodos en los que
son mas convenientes la generaciéon de emprendimientos.
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Anexos

Anexo A: Grupos Sociales Utilizados

A continuacién, son senalados las palabras que conforman a los diferentes grupos sociales
propuestos en este trabajo:

Tabla 5.1: Términos para los grupos sociales utilizados en los experimentos.

Grupo Palabras

islamic_ words [allah’, ramadan’, "turban’, "emir

. ’sheik’, 'muslim’, 'muhammad’]
christianity words K
female words

[baptism’, ‘messialr’, "cathol
[she’, “da

oss’, "catholic’, "church’]

rrection’, “christianity’,
7, 'mother’, "'woman’, "girl’, "h

male_ words

['he’, “son’, "his’, him’, "father’, 'man’, "be

inmigrant_words

[immigration’, foreigner’, outsider’

citizen_words

[citizenship’, citizen’, domestic’, native’, insider”, loca

asian_last_names

[cho’, "wong', ‘tang’, huang’, ‘ehu’, chung’, g, "wir', ‘', ‘chen’, ‘i, ‘yang', "kim

white_last_names

’, 'williams’, "jones’, "wilson’, "martin’, johnson”

chinese names [‘chung’, liv’, "wong’, "hu chen’, ’lin ng’, "chang’, "hong’, 'Ii’]

yang
Truiz’, “alvarez’, vargas’, ‘castillo’, ‘gomez’, ‘soto’, gonzal " rodriguez’, “perez’, ‘lopez’, ‘medina’, 'di o, “castro’, ‘cruz]
Tgurin’, ‘minsky’, “sokolov’, ‘markov’, ‘maslow’, ‘novikol’, ‘mishkin’, ‘smirnov’, “orlofl’, “ivanov’, sokololl’, davidoll’, savin’, "romanol’, "babinski’, sorokin’, “levi’, "paviov’, Todin’, “agin’

ng’, "hu’, "chu iang

g’
‘sanchez’, 'rivera’, ‘mendoza’, "martinez’, "tor

hispanic_last_names
russian_last_names

Anexo B: Resultados Complementarios

A continuacion son expuestas las palabras de las palabras mas similares a entrepreneurship
cada cinco anos para cada uno de los paises. Al comienzo de cada ano se encuentra la palabra
desambiaguada y abajo de ellas el conjunto de a lo mas 10 palabras mas similares en ese
periodo:

Tabla 5.2: Top 10 de las palabras mas similares de Estados Unidos a lo largo
de los registros.

words Similitud de Coseno

1980 USA _entrepreneurship

finaliststhe
allagash
ddf

talawa
gemological
synetic
belier
partech
seona

hakko

0.510089
0.506752
0.499119
0.498963
0.494177
0.488017
0.488011
0.478147
0.477058
0.474960
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1985 USA_entrepreneurship

risk_ taking 0.714487
risktaking 0.704449
self reliance 0.664213
innovativeness 0.646363
fostering 0.629115
wealth creation 0.627289
dynamism 0.620198
1990_USA__entrepreneurship

self reliance 0.654653
risk taking 0.650787
individualism 0.609477
capitalism 0.608732
fostering 0.608230
wealth creation 0.606367
enterprise 0.580802
conformity 0.579468
capitalist 0.577233
collectivism 0.575504
1995 USA_ entrepreneurship

self _reliance 0.676844
fostering 0.615587
experiential learning 0.604141
creativity 0.587163
critical _thinking 0.583547
risk_ taking 0.581351
pedagogy 0.581268
volunteerism 0.580111
dynamism 0.579816
wealth creation 0.579375
2000_USA _entrepreneurship

intrapreneurship 0.656244
innovation 0.640912
pedagogy 0.638947
political _activism 0.628883
experiential learning 0.627902
volunteerism 0.627718
philanthropy 0.623204
technological innovation 0.621500
wealth creation 0.619303
lifelong learning 0.619295

64



2005 USA _entrepreneurship

financial literacy 0.697727
centennial college 0.670166
mentoring program 0.665560
lifelong learning 0.656629
volunteerism 0.655456
outreach_ program 0.630535
environmental sustainability =~ 0.630338
experiential learning 0.625650
philanthropy 0.619589
social _enterprise 0.618088
2010__USA_ entrepreneurship

lifelong learning 0.714886
financial literacy 0.705257
nfte 0.676224
innovation 0.665720
experiential learning 0.644975
education 0.639061
pedagogy 0.635365
volunteerism 0.634153
environmental sustainability 0.631932
unisa 0.631373
2015 USA_ entrepreneurship

lifelong learning 0.687743
experiential learning 0.670823
innovation 0.659713
environmental sustainability ~ 0.650328
sustainability 0.623600
ashoka 0.623285
philanthropy 0.620524
volunteerism 0.614151
fostering 0.612240
civic__engagement 0.608486
2019 USA _entrepreneurship

lifelong  learning 0.705233
innovation 0.666457
fostering 0.661017
intrapreneurship 0.652214
wealth creation 0.650335
employability 0.646357
volunteerism 0.644581
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experiential learning 0.644357
self reliance 0.640975
financial literacy 0.637624

Tabla 5.3: Top 10 de las palabras mas similares de Nueva Zelanda a lo largo
de los registros.

words Similitud de Coseno

2000__NZ_ entrepreneurship

excellence 0.620451
pedagogy 0.590702
pedagogical 0.584217
lifelong learning 0.569818
experiential learning 0.562875
innovation 0.559786
creativity 0.549085
unitec 0.546680
innovativeness 0.546553
critical _thinking 0.540638
2005_NZ _entrepreneurship

unisa 0.672875
centennial college 0.672682
qut 0.661655
innovationand 0.660726
unitec 0.660640
uvic 0.658056
nzte 0.656560
innovation 0.644856
dcu 0.643714
massey__university 0.636707

2010__N7Z_ entrepreneurship

environmental sustainability — 0.628873

enterpreneurship 0.627324
civic__engagement 0.584405
awardthe 0.569028
excellence 0.567131
innovationand 0.562839
advancement 0.551032
atamira 0.544424
lifelong learning 0.539000

2015_NZ_ entrepreneurship
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innovation__ecosystem 0.612008

innovation 0.595785
environmental sustainability =~ 0.580581
sustainability 0.580402
innovator 0.579129
ashoka 0.568841
innovation hub 0.559682
civic_engagement 0.554511
echallenge 0.550031
lifelong_learning 0.548831
2019_NZ_ entrepreneurship

iadt 0.590319
floristry 0.563343
graduate_ certificate 0.549434
bsc 0.546562
organizational behavior 0.543972
econ 0.542970
graduate_ diploma 0.539140
qut 0.537809
ucd 0.537054
aut 0.535575

Tabla 5.4: Top 10 de las palabras mas similares de Reino Unido a lo largo
de los registros.

words Similitud de Coseno

1985 UK _ entrepreneurship

connexity 0.534004
potentiality 0.531047
cfe 0.530862
solecism 0.526629
scientism 0.512859
womxn 0.509613
compartmentalisation 0.506589
opportu 0.505578
losartan 0.505088
historiography 0.502617
1990 UK _ entrepreneurship

careerism 0.485442
supplyside 0.479727
phumzile 0.475582
tvei 0.473093
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behavioral science 0.469185
humanitarianism 0.465495
wealthcreation 0.464398
innovationthe 0.462193
critical _thinking 0.461481
institutionalising 0.460866
1995 UK _ entrepreneurship

swadeshi 0.548976
biohackers 0.546089
ferenc 0.544870
unclassifiable 0.544694
baedeker 0.539263
ouroussoff 0.538829
kounkuey 0.537035
longestablished 0.535927
rebarbative 0.530967
enterpise 0.529594
2000 UK_ entrepreneurship

innovation 0.721284
volunteerism 0.700816
fostering 0.661807
lifelong_learning 0.649746
philanthropy 0.640935
intrapreneurship 0.636185
creativity 0.635656
environmental sustainability 0.625093
interdisciplinary 0.624720
wealth creation 0.621377
2005__UK__entrepreneurship

lifelong_learning 0.701156
excellence 0.679286
innovation 0.674894
environmental sustainability = 0.669723
advancement 0.662882
behavioral science 0.661416
education 0.659690
volunteerism 0.656685
tertiary__education 0.654366
philanthropy 0.639489
2010 UK _entrepreneurship

civic__engagement 0.707893
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volunteerism 0.702263

innovation 0.695769
fostering 0.690808
lifelong learning 0.672350
creativity 0.639767
intrapreneurship 0.638823
excellence 0.637213
self reliance 0.635220
wealth_creation 0.626695

2015 UK_ entrepreneurship

innovation 0.723879
lifelong learning 0.719843
fostering 0.705258
experiential_learning 0.676016
intrapreneurship 0.671718
social__enterprise 0.670949
volunteerism 0.670158
civic__engagement 0.666191
environmental sustainability — 0.652507
poverty reduction 0.647212

2019 UK _ entrepreneurship

innovation 0.667545
fostering 0.654541
lifelong learning 0.629283
civic_engagement 0.622392
intrapreneurship 0.616461
advancement 0.606089
excellence 0.590389
volunteerism 0.589115
environmental sustainability 0.582734
commercialization 0.581769

Tabla 5.5: Top 10 de las palabras mas similares de Irlanda a lo largo de los
registros.

words Similitud de Coseno

1995 IRL_ entrepreneurship

skytek 0.621638
truncates 0.596364
tonti 0.594500
crocfest 0.594414
wealthcreation 0.594069
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edisonian 0.592701
Szeemann 0.589332
tiveness 0.588375
sbusiness 0.587569
korero 0.585264
2000_IRL_ entrepreneurship

bcic 0.605780
startuphouse 0.601227
aald 0.601158
preneurship 0.588529
nch 0.584046
dih 0.582837
eile 0.579137
shahrzad 0.576550
capitalvision 0.574267
testtown 0.573467
2005_TRL_ entrepreneurship

volunteerism 0.606229
voluntarism 0.605360
philanthropy 0.577740
enterpreneurship 0.573704
fostering 0.562322
advancement 0.543439
civic_engagement 0.539937
ashoka 0.536762
kauffman_foundation 0.521672
aspen__institute 0.516145
2010_IRL_ entrepreneurship

innovation 0.696667
vation 0.657792
fostering 0.647833
civic_engagement 0.636274
volunteerism 0.630289
lifelong learning 0.628576
excellence 0.613804
intrapreneurship 0.606626
risk taking 0.604977
social _enterprise 0.603701
2015 _IRL_ entrepreneurship

innovation 0.732013
lifelong learning 0.716511
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fostering 0.703210

experiential learning 0.697941
intrapreneurship 0.667063
employability 0.661717
environmental _sustainability 0.658970
volunteerism 0.650670
critical _thinking 0.646529
education 0.640549

2019 TRL_ entrepreneurship

innovation 0.681073
lifelong  learning 0.663590
ict 0.663479
environmental _sustainability 0.629902
intrapreneurship 0.627715
volunteerism 0.627282
fostering 0.623036
inclusion 0.619425
innov 0.618779
financial literacy 0.608496

Tabla 5.6: Top 10 de las palabras mas similares de Canada a lo largo de los
registros.

words Similitud de Coseno

1985 CA_ entrepreneurship

risk_taking 0.543389
risktaking 0.535262
permissionless 0.534038
innovationand 0.530286
enterpreneurial 0.514795
uw 0.507220
cranfield 0.491797
cariocca 0.490303
dartington 0.488870
universitynow 0.485878

1990 CA_entrepreneurship

volunteerism 0.715057
lifelong learning 0.659610
advancement 0.638344
financial literacy 0.625011
experiential learning 0.620480
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1995 CA_entrepreneurship

lifelong learning 0.632986
excellence 0.627398
volunteerism 0.622569
self reliance 0.615168
pedagogy 0.600071
innovation 0.594343
experiential learning 0.589409
tertiary__education 0.588407
vocational education 0.580555
intrapreneurship 0.577721
2000_ CA__entrepreneurship

innovation 0.745477
fostering 0.685704
internationalization 0.652298
wealth creation 0.640214
2005 CA_ entrepreneurship

philanthropy 0.615785
experiential learning 0.598362
catalysing 0.586829
internationalization 0.584551
advancement 0.575554
civic__engagement 0.570706
wealth creation 0.568979
financial literacy 0.568583
fostering 0.561295
volunteerism 0.557980
2010 CA_ entrepreneurship

wealth creation 0.652798
innovation 0.645381
fostering 0.641295
volunteerism 0.635147
intrapreneurship 0.627225
self reliance 0.626497
experiential learning 0.618966
critical thinking 0.610426
philanthropy 0.602367
lifelong learning 0.602070
2015 CA__entrepreneurship

innovation 0.689756
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unisa 0.635198

lifelong_learning 0.633100
qut 0.631572
dcu 0.618710
behavioral science 0.607187
critical _thinking 0.607072
informatics 0.606101
pedagogy 0.604316
uvic 0.601522
2019 CA_ entrepreneurship

civic_engagement 0.677542
lifelong learning 0.668340
gender__equality 0.668307
environmental sustainability  0.661993
fostering 0.659996
social__enterprise 0.649362
innovation 0.647382
ashoka 0.636977
sustainability 0.629059
outreach 0.623801

Tabla 5.7: Top 10 de las palabras mas similares de Australia a lo largo de
los registros.

words Similitud de Coseno

1990__AU__entrepreneurship

leadership 0.523048
statesmanship 0.500268
voluntarism 0.499070
universalism 0.498684
mindedness 0.498101
innovation 0.492472
dynamism 0.490069
experimentation 0.489667
excellence 0.489463
ethic 0.486301

1995 AU_ entrepreneurship

creativity 0.655237
self reliance 0.642218
inventiveness 0.621060
critical thinking 0.615298
innovation 0.612885
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volunteerism 0.612595
risktaking 0.609510
risk_taking 0.607756
innovativeness 0.606194
excellence 0.598469
2000 AU _ entrepreneurship

critical _thinking 0.757379
pedagogy 0.727119
problem_ solving 0.712058
innovation 0.702209
experiential learning 0.689999
lifelong learning 0.684321
behavioral science 0.671513
specialization 0.662478
financial literacy 0.660251
internationalization 0.656710
2005__AU_ entrepreneurship

lifelong learning 0.689780
innovation 0.681127
unisa 0.677618
critical thinking 0.677192
experiential learning 0.674021
swinburne university 0.669523
qut 0.663429
swinburne 0.663373
pedagogy 0.662910
centennial college 0.660358
2010__AU_ entrepreneurship

innovation 0.732006
creativity 0.725937
risk_taking 0.678340
self reliance 0.676773
fostering 0.659034
innovativeness 0.647364
volunteerism 0.641830
wealth creation 0.637990
technological innovation 0.637426
environmental sustainability 0.633562
2015 AU _ entrepreneurship

innovation 0.816401
lifelong learning 0.765363

74



critical _thinking 0.736966
experiential learning 0.733783
creativity 0.711144
employability 0.709671
intrapreneurship 0.701649
2019__AU_ entrepreneurship

innovation 0.761641
fostering 0.720716
lifelong learning 0.716083
experiential learning 0.697807
commercialization 0.663640
employability 0.662133
advancement 0.655566
volunteerism 0.648213
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