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Resumen

Este trabajo presenta un andlisis de distintas técnicas estadisticas existentes para la
mineria de textos, como son el Modelo de Espacio Vectorial Semantico, el Analisis
de Semantica Latente y la Asignacién de Dirichlet Latente.

Se explican técnicas relacionadas con el analisis de datos no estructurados como la
mineria de datos, el andlisis de sentimientos, la extraccion de informacién, la clasifi-
cacion de documentos y la creacion de resimenes. Asi como las etapas que hay que
seguir para su realizacién y algunas areas en las que se usa.

Se anade también, una lista de software que permite estudiar datos en forma de
texto.

Finalmente, se desarrollan dos casos practicos, donde se aplican algunos de los mo-
delos introducidos a datos reales.

El primero es una pequena aplicacién usando el Analisis seméantico latente para ver
a qué documentos pertenece una consulta.

El segundo, se trata de una aplicacion real de analisis de sentimientos para conocer
las opiniones que tienen los usuarios sobre un producto a través sus comentarios.

El andlisis de ambos se lleva a cabo mediante la aplicaciéon informatica estadistica

R.
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Abstract

This paper presents an analysis of different statistical techniques for the text mining,
like Semantic Vector Space Model, Latent Semantic Analysis and Latent Dirichlet
Allocation.

Techniques related to the analysis of unstructured data such as data mining, senti-
ment analysis, feature extraction, clustering and creation of abstracts are explained.
As well as the stages that must be followed for its realization and some areas in
which it is used.

It is also added, a list of software that allow to study text data.

Finally, two practical cases are developed, where some of the introduced models are
applied to real data.

The first is a small application using Latent Semantic Analysis to see which docu-
ments a query belongs to.

The second is a real application of sentiment analysis to know the opinions that
users have about a product through their reviews.

The analysis of both is carried out by the statistical computer application R.
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Capitulo 1

Introduccion

El mundo actual genera més de 2,5 quintillones de bytes de datos a diario, y el 80 %
de ellos son no estructurados (IBM Security, 2016). Es decir, que estan expresados
en lenguaje natural (hablado, escrito o visual) que un humano puede comprender
facilmente pero los software tradicionales no.

En la etapa actual de desarrollo de la humanidad y de la tecnologia, la utilizacion de
medios de comunicaciéon como las redes sociales e internet en general ha conducido
al aumento de la informacion online. Esto hace necesaria la creacion de técnicas
para el estudio de grandes volimenes de datos textuales (no organizados en forma
de datos). Desde el campo de las ciencias de la computacion y la lingiiistica se estan
desarrollando nuevas herramientas para facilitar el acceso a mucha de la informacién
que se genera diariamente.

El manejo cada vez més creciente de informacion en formatos no estructurados co-
mo mensajes de correo electronico, respuestas de encuestas con final abierto, fuentes
de noticias, publicaciones en redes sociales, etc se presenta como un problema para
muchas empresas a la hora de preguntarse cémo recopilar, explorar y aprovechar
toda esta informacién, lo que hace necesaria la denominada mineria de textos o text
mining.

Aunque la mineria de textos nace en los anos ochenta, los recientes avances informati-
cos han posibilitado el veloz crecimiento de esta area de estudio, que en un principio
necesitaba de gran esfuerzo humano. Las nuevas técnicas posibilitan la explotacion
analitica de grandes volimenes de informacion textual de un modo relativamente
rapido y sin necesidad de emplear codificadores humanos. A pesar de que la mayor
parte de las técnicas puramente automaticas de analisis textual se encuentran enfo-
cadas a las ciencias de la computacion y la lingiiistica ya existen algunos ejemplos

de la aplicacién de estas técnicas en otros ambitos como el de las ciencias sociales.

13
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Capitulo 2
. Qué es la mineria de textos?

La mineria textual o text mining es una aplicacién de la lingiiistica computacional
y del procesamiento de textos que pretende facilitar la identificacion y extraccion de
nuevo conocimiento a partir de colecciones de documentos textuales. Relacionada
con la mineria de datos podriamos decir que la mineria textual es su “hermana
pequena’. Por ello, profundizaremos en el siguiente punto sobre este término.

Para el procesamiento de un texto y su posterior extraccion de informacion podemos

describir cinco pasos fundamentales del proceso de la mineria de textos:

1. Determinar el proposito del estudio. Teniendo claro lo que estamos buscando

con la investigacion.

2. Identificar el texto o los textos en los que se va a realizar el estudio. Si se
encuentran en distintos archivos, procedemos a guardarlos en una misma ubi-

cacién para permitir el procesamiento posterior.

3. Pre-procesamiento del texto. En este paso procedemos a pasar todo el texo a
mintculas, eliminar signos de puntuacién y palabras vacias asi como reducir

dimensiones para facilitar el estudio posterior.

4. Determinacion del modelo que de adeciie a nuestros objetivos. En este paso

utilizaremos alguna de las ténicas estadisticas que definiremos mas adelante.

5. Por 1limo nos queda analizar los resultados obtenidos, buscando coherencia,
similitudes, etc. Aqui es cuando obtendremos conclusiones que nos ayuden a

cumplir los objetivos propuestos en el primer paso.

15



16 CAPITULO 2. ;QUE ES LA MINERIA DE TEXTOS?

2.1. La mineria textual y su relacién con otras

disciplinas

Existe una clara relacion entre mineria de textos, mineria de datos, recuperacion de

informacion y lingiiistica computacional.

2.1.1. Mineria de textos y mineria de datos (Data Mining)

A veces, la mineria de textos resulta una actividad complementaria de la mineria
de datos. Esta ultima surgié para ayudar a la comprension de los contenidos de las
bases de datos. Se trata del proceso de detectar la informacién procesable de los
conjuntos grandes de datos.

Para el Data Mining los datos son la materia prima bruta a los que los usuarios
dan un significado convirtiéndolos en informacion que los expertos utilizaran para
convertirla en conocimiento.

La mineria de datos tiene muchos campos de aplicacion pues puede ser 1til en
practicamente todas las facetas de la actividad humana.

Veamos algunos ejemplos de los distintos campos en los que aplicamos mineria de

datos.

= Campo empresarial :

Ponemos el ejemplo de un supermercado. La mineria de datos para grandes
superficies se llama “analisis de cesta de la compra”. Por cada compra reali-
zada, especialmente con tarjeta bancaria, se podria almacenar datos que nos
permite conocer los gustos de los clientes, qué es lo que mas compran, qué can-
tidades compran, etc. En una tabla de datos se podrian tener campos: cliente,
gasto en leche, gasto en carne, gasto en refrescos, etc. En este caso la mineria
de datos nos permitiria tomar decisiones tales como, por ejemplo, la leche y
el pan estdn muy correlacionados, convendria colocar ambos productos muy
distanciados dentro del establecimiento para obligar al cliente a que recorra
mas distancia y al ver més productos incremente su consumo.

Otro ejemplo seria que si un producto tiene mucha demanda se puede ofrecer
con descuentos para servir de gancho y atraer a mayor nimero de clientes a
ese supermercado.

Estas técnicas se incluyen dentro de lo que se llama “Marketing Basado en

Mineria de Datos”.
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= Campo sanitario :

En un hospital donde hay unos datos de pacientes y un diagndstico se puede
tener una tabla de datos que incluya datos: paciente, edad, nivel de azucar,
alergias, etc. En este caso, la mineria de datos serviria para hacer un pre
diagnostico de la dolencia que con mayor probabilidad pueda tener un paciente
en base a sus datos asociados. Estudiando y tratando los datos se pueden llegar
a conclusiones, por ejemplo, si un paciente tiene mas de 70 anos, los glébulos
blancos muy altos y el azicar alto es muy probable que esté desarrollando
diabetes. Si el paciente corresponde a ese perfil, la decisién puede ser hacer

unas pruebas especificas o poner cierto tratamiento preventivo.

= Campo de trabajo para emprendedores :

Tenemos el ejemplo de una empresa de desarrollo de software. Un equipo de
ingenieros puede desarrollar aplicaciones informaticas y por cada una de ellas
se recopilan distintos datos relacionados con la métrica del software: horas de
trabajo, lineas de c6digo, nimero de errores por cada 10000 lineas de cédigo,
etc. En este caso la mineria de datos serviria para saber el nimero de errores
que previsiblemente se va a encontrar en un proyecto y el tiempo que puede
necesitar para corregirlos, antes de que el proyecto en si se haya desarrollado

completamente.

Entendido qué es la mineria de datos, podemos extrapolar la misma idea a la mineria
de textos.

La diferencia entre ambas aplicaciones radica en que con la mineria de datos se
pretende extraer conocimiento a partir de los patrones observables en grandes co-
lecciones de datos estructurados. Por otro lado, la mineria textual se tomara como
punto de partida para la extraccion de nuevos conocimientos documentales o de

textos, es decir, informaciéon no estructurada.
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2.1.2. Mineria de textos y la recuperacién de informacién

La recuperacion de informacién tiene como objetivo identificar los documentos de
interés dentro de un grupo, partiendo de la representaciéon formal de dichos documen-
tos sobre los que se realizara la busqueda de informacion, asi como de la formulacién
de la informacion necesaria para el usuario mediante un sistema de representacion.
Sin embargo, no pretende facilitar el proceso de extraccion y analisis de nuevos co-
nocimientos, al contrario que la mineria de textos.

Ademads, cabe tener en cuenta que el objetivo de la recuperacién de informacién se
centra en tomar unicamente documentos ttiles que satisfagan las necesidades del
usuario mientras que la mineria de texto no sélo no tiene esta necesidad, si no que

necesita de una pregunta concreta para realizar el estudio.

2.1.3. Mineria de textos y la lingiiistica computacional

Por su lado, la lingiiistica computacional tiene como objetivo el estudio gramatical
y sintactico de los documentos en formato electrénico, usando técnicas para pro-
cesarlos con el fin de que puedan ser comprensibles para un ordenador. Si bien la

mineria de textos necesita de la lingiiistica computacional, no comparten objetivo.
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2.2. Historia de la mineria de textos

Lo que conocemos como mineria de textos ya surgié a comienzos de los anios ochen-
ta con la necesidad de gran esfuerzo humano. Los avances tecnoldgicos de la iltima
década han hecho que esta area progrese rapidamente. Con el paso de los anos hemos
experimentado un exponencial aumento de informacién, mdas del 80 % almacenado
como texto. Esto ha llevado a creer que la mineria de textos tiene un gran valor
comercial. Ademas, se le presta cada vez mas atencién a la mineria de textos mul-
tilingual que permite ganar informacion en otros idiomas.

En 1977, el sistema THOMAS descubrié como ciertas frases o palabras claves eran
un tipo muy util de informacién abreviada a través de las cuales llegariamos al des-
cubrimiento de documentos de los que podiamos obtener informacién (Minerfa de
textos, 2010). Sin embargo, la obtencién de dichas palabras o frases eran puramen-
te manual, eligiéndolas bien por los autores o titulos. En conclusion, condensaban
documentos en algunas palabras o frases ofreciendo un resumen del texto.

El impacto alcanzado por la mineria de datos no es comparable a la de la mineria de
textos, sin embargo, los atentados del 11 de septiembre de 2001 en Estados Unidos
hicieron que distintos medios se interesaran por las tecnologias empleadas por la
policia y organizaciones encargadas de luchar contra el terrorismo. Luego, a partir
de esa fecha es cuando podemos encontrar una mayor cantidad de referencias de la

mineria textual y de datos con estos propésitos.
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2.3. Etapas de la mineria de textos

Para lograr resultados, la mineria textual usa una serie de técnicas relacionadas
con dos disciplinas mencionadas anteriormente: la recuperacién de informacion y la

lingiiistica computacional; entre ellas se incluyen:

2.3.1. Pre-procesamiento de los textos

Esta técnica tiene como fin dividir el texto de interés en distintas formas graficas,
definidas como una secuencia de letras delimitadas por espacios o signos de puntua-
cion. Para ello se eliminan los espacios innecesarios y los signos de puntuacion del
documento original. Ademas, el programa informatico debe convertir el texto en un
formato plano, es decir, inicamente caracteres, sin distintos tipos de letra, negrita,
subrayado, etc.

Dentro de esta etapa se encuentra la eliminacion de palabras sin significado como
las preposiciones, articulos y conjunciones.

Para finalizar se realiza lo que conocemos como normalizacién de las palabras obte-
nidas. Dicha normalizacion consiste en agrupar las palabras segiin su familia 1éxica.
Por ejemplo, las palabras nifo, nifnez, ninera tiene misma raiz léxica (nin-). Este
proceso resulta interesante a la hora de ver el numero de veces que aparecen y de-
terminar las palabras idoneas que representan el contenido del texto. Para ello es
necesario el uso de un diccionario y una base de conocimientos sobre las conjugacio-
nes verbales, las familias 1éxicas, etc.

También conviene tener en cuenta las frases que mas se repiten. Para ello es ttil
aplicar técnicas estadisticas que nos facilitaran la mineria de textos. Por ejemplo,
durante este trabajo se repetiran frases como “mineria de textos”, “andlisis tex-
tual” o “técnicas estadisticas” las cuales definen a la perfeccion el tema principal

del documento, que es el objetivo principal de la mineria textual.

2.3.2. Identificacién de nombres propios

Como podiamos imaginar la identificacién de nombre propios ya sean de personas,
organizaciones, empresas, etc, resulta fundamental para un buen andlisis de mineria
de textos, asi como la relacién existente entre ellos y los términos que aparecen en
el documento. Esto tltimo necesita de técnicas de analisis sintacticos que permitan

identificar verbos que sirvan de unién entre nombres propios y encuentren relacion.
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2.3.3. Representacion de los documentos mediante un mo-
delo

Para aplicar la mineria textual es necesario representar el contenido de los docu-
mentos mediante un modelo. Generalmente el modelo que se usa hoy en dia es
el vectorial. Con este modelo, caracterizamos el documento mediante una serie de
términos que lo representan. Estos términos pueden ser directamente sacados del
documento (como haciamos en el caso de pre-procesamiento de los textos) o con
palabras que lo representen extraidas con un programa informatico.

En este modelo, cada texto o documento es un vector. Cada vector es una estruc-
tura con un numero fijo de componentes en la que la posicién de cada elemento es
importante. El proceso de recuperacion de informacién consiste en la comparacion
de la distancia que existe entre los vectores (documentos) y un vector utilizado para
representar la ecuacién de bisqueda. De esta forma obtenemos una lista con los do-
cumentos mas similares a la ecuacién de busqueda y los menos en orden ascendente

o descendente. Mas adelante hablaremos mas en profundidad de este modelo.

2.3.4. Categorizaciéon automatica

Esta técnica se encarga de clasificar los documentos de interés en categorias preesta-
blecidas. Existen dos tipos de categorizacion. La primera, singlelabel, asigna a cada
documento una categoria, mientras que la segunda, multilabel, asigna a un mismo
documento mas de una categoria.

Por 1ultimo, podemos diferenciar este proceso entre hard categorization y ranking ca-
tegorization. En la primera, el sistema clasificara cada documento en una categoria u
otra mediante “verdadero” o “falso”. Mientras que la segunda indica la probabilidad

que tiene cada documento de pertenecer a cada categoria.

2.3.5. Relaciones entre términos y conceptos

Esta técnica se centra en la extraccién de términos y conceptos y las relaciones

existentes entre ellos.
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2.4. Aplicaciones de la mineria de textos

2.4.1. Extraccién de informacién (feature extraction)

Lo que denominé Sullivan (2001) como feature extraction se centra en obtener nom-
bres propios de personas, organizaciones o eventos, asi como fechas y encontrar la
relacion existente entre ellas.

Por ejemplo, de un documento podrian obtenerse referencias a “Donald Trump”,
“presidente EEKUU” y ‘“relaciones comerciales con Cuba”’. Y encontrar relaciones
entre éstos como “Donald Trump presidente de EEUU” y “Donald Trump prohibe

las relaciones comerciales con Cuba”.

2.4.2. Anaélisis de sentimientos o mineria de opiniones (sen-

timent analysis)

Una de las técnicas de mayor interés para cientificos sociales y periodistas por cen-
trarse en analizar el vocabulario de un texto con el fin de determinar sus cargas
emocionales (conocer si los mensajes contienen emociones positivas, negativas o
neutras). El campo maés 1til es el de las redes sociales. Ayuda a revelar informacién
importante sobre un tema especifico.

Por ejemplo, a través del streaming de Twitter podemos clasificar el tono de los
mensajes publicados por los usuarios para determinar el impacto de un cierto hecho
(mediante etiquetas o hashtag) en distintas partes del mundo. Para ellos se pue-
den utilizar lo que llamamos diccionarios de sentimientos, que dan una valoracién a
cada palabra (positiva o negativa) y mediante la suma aritmética de cada palabra
conocer, por ejemplo, los paises con sentimientos més negativos hacia dicho hecho

(hasgtag).
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2.4.3. Clasificaciéon de documentos (clustering)

Es especialmente 1til para facilitar la recuperacién y navegacién de documentos.
El clustering se encarga de agrupar documentos segun la similitud que exista entre
ellos. A diferencia de la categorizacién automatica, el clustering generara grupos a
partir de los documentos de los que disponemos. Recordemos que la categorizacion
automatica clasificaba los documentos segin unas categorias preestablecidas.

Un ejemplo de uso puede darse en empresas que llevan un registro histérico de sus
proyectos en documentos, si se deseara obtener informacién de las distintas areas
de desarrollo de un proyecto en concreto seguramente resultaria una tarea muy
complicada. Gracias a algoritmos de mineria de textos es posible agrupar dichos

documentos, obteniendo informacién que resulta de utilidad.

2.4.4. Creaciéon de resimenes

Su objetivo es obtener una descripcién general de un conjunto de documentos sobre
un tema en especifico.

Existen dos métodos de mineria de textos para realizar restiimenes: el primero seria
“copiar y pegar” informacion extraida de los documentos mientras que el segundo

no necesariamente estd compuesto de unidades de informacién de los documentos.
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2.5. Areas en las que encontramos mineria de tex-

tos

2.5.1. Empresas

El incremento de los datos no estructurados, supone un gran reto para las empresas
en el procesamiento de los mismos, con el fin de recaudar informacién util que, tras
el posterior analisis de las ideas principales, se traduzca en una toma de decisiones
en tiempo real.

La mineria de datos mejora exponencialmente dicha toma de decisiones por varios

motivos:

Resulta més efectiva a la hora de resolver los problemas empresariales.

Mas precisa al ofrecer productos a los clientes.

Agiliza la interpretacion de las opiniones de los clientes.

Ahorro de recursos para analizar los datos manualmente.

Entre los distintos tipos de empresas que podemos encontrar, las empresas digita-
les, las companias que tengan contacto directo con sus clientes (cadenas hoteleras,
aerolineas, etc) y las companias que cuenten con servicios de encuestas de opinién,
tienen mas probabilidad de beneficiarse del software de mineria de textos.

Algunos campos en los que es importante la mineria de textos en las empresas:

= Gestion de riesgos

Podemos definir la gestion de riesgo como el proceso de identificar, analizar y
estudiar las probabilidades tanto de pérdidas como de efectos secundarios que
pueden provocar desastres con el fin de realizar acciones preventivas, correcti-
vas y reductivas para mejorar.

Sea cual sea la industria que seleccionemos, un escaso andlisis de riesgo es la
causa principal de fracaso. Un sector importante es el financiero donde el uso
de sistemas de gestion de riesgos orientados a la mineria de texto puede au-
mentar la capacidad de reducir riesgos; analizando la cantidad de documentos

en forma de texto.
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» Servicio de atencion al cliente

Para el cuidado del cliente, la mineria de textos, asi como el procesamiento
del lenguaje natural resultan de gran utilidad. Actualmente, uno de los princi-
pales usos es para mejorar la experiencia del cliente, conociendo sus opiniones
mediante encuestas, comentarios sobre un producto, etc.

El analisis de los textos nos permite dar una rapida respuesta al cliente sin
necesidad de analizar uno a uno sus comentarios y reduciendo la necesidad de
operadores de los centros de llamadas para solucionar problemas o tramitar

quejas.

= Opiniones de los clientes a través de redes sociales

Hoy en dia, el nimero de usuarios en redes sociales aumenta exponencialmente.
Estas son unas de las fuentes que nos proporcionan mas cantidad de datos no
estructurados, por ello muchas organizaciones las consideran una valiosa fuente
para obtener informacion. Cada dia més empresas usan la mineria de textos
para analizar o predecir las necesidades de los usuarios de sus productos, asi

como la percepcion que tienen sus clientes sobre ellos.

2.5.1.1. Caso de companias de seguros

Las companias de seguros recogen a diario una enorme cantidad de informacién en
forma de textos a través de sus agentes, correos electrénicos, agencias de atenciéon
al cliente, etc. Dicha informacion viene dada por pdlizas, reclamaciones y quejas,
resultados de encuestas e interacciones de usuarios a través de redes sociales entre
otras. Debido a toda esta informacion encuentran necesaria la aplicacion de tecno-
logias para andlisis de texto como la mineria de textos para atender, clasificar e
interpretar la informacién util.

Las aseguradoras, ademads, pretenden combinar los resultados del analisis de datos
textuales con los datos estructurados para mejorar la toma de decisiones, lo que
conlleva el uso tanto de la mineria de textos como la de datos.

Uno de los temas més importantes a tratar en las companias aseguradoras es la
detencion del fraude. (Gonzalez, 2014) : “Segin Accenture, en un informe publicado
en 2013, las companias de seguros pierden en Europa entre 8.000 y 12.000 millones
de euros al ano debido a reclamaciones fraudulentas. Ademas, se estima que entre
un 5% y un 10 % de las indemnizaciones abonadas por las companias eran fraudu-
lentas”.

La toma rapida de decisiones ayuda a prevenir el fraude y a aumentar beneficios, por
lo que la mineria de textos es una herramienta muy ttil para extraer informacién

importante.
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Por otro lado, el andlisis de las quejas y reclamaciones de los clientes es otro punto
fundamental para mejorar una compania de seguros. Independientemente del canal
de entrada de la reclamacién (correo electrénico, encuestas, mensajes a través de
redes sociales, etc.), la mineria de textos es capaz de analizarla rapidamente para la
posterior toma de decisiones.

En resumen, entre los beneficios que aporta la mineria de texto en este sector estan:

Mejorar la productividad de los empleados.

Reducir el trabajo de los empleados en los Centros de Atencién al Cliente.

Agilizar las respuestas a los clientes.

Deteccién de los casos de fraude y de clientes defraudadores.

Aumentar el grado de satisfaccién de clientes y empleados.
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2.5.1.2. Ejemplos

Airbnb es una web de hospedaje que une el poder de in-
ternet con las ganas de viajar de los usuarios. Comenzo
en 2008 con un mercado en linea conectando huéspedes
@ qirbnb que buscan alquileres de vacaciones a corto plazo a los
propietarios que desean alquilar sus viviendas. Las ga-
nancias de dicha web provienen un 12 % de cuotas de
reserva de los huéspedes y un 3 % de honorarios de servi-
cio a los propietarios. Airbnb ha conectado a mas de 20 millones de huéspedes con
mas 2.000.000 de propiedades en 192 paises y 33.000 ciudades (Venkatesan, 2017).
Su modelo de negocio ha influido en los ultimos 5 anos considerablemente en la
mayoria de sus competidores. ;Cémo podria mantenerse por delante de las empre-
sas similares? Habia logrado éxito ayudando a los anfitriones a mostrar mejor sus
hogares y a los huéspedes a hallar con facilidad lo que estaban buscando.
Una de las claves de su éxito fue utilizar la mineria de textos para traducir los co-
mentarios del sitio web en datos utiles. En la mineria de texto, el software utiliza
algoritmos para asignar valores a palabras y patrones positivos y negativos, cuanti-
ficando asi las preferencias del consumidor. De esa forma Airbnb ha implementado
cambios como destacar los mejores anfitriones, sugerirles un baremo de precios y
resaltar diferentes caracteristicas en cualquier ubicacion. El andlisis de sentimientos
a través de la minerfa de texto es fundamental a la hora de ayudar a personalizar
una experiencia de un usuario y eliminar las conjeturas del marketing y la estrategia
de una empresa.
Ademas, resulta interesante tener en cuenta otros temas como el diseno de la expe-
riencia de los usuarios, los errores, el rendimiento, la privacidad, la complejidad de

uso de la web y la atencién al cliente.
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Las redes sociales e internet han modificado la indus-

tria hotelera. La cantidad de paginas webs y aplicaciones
moviles que proporcionan resenas de contenido relaciona-
do con viajes es cada vez mayor debido a la proliferacién

de comentarios realizados por los viajeros. Esto sitia a
HOTE LS los viajeros entre los consumidores mas influyentes del
mundo.

Para asegurar su éxito futuro, NH Hoteles se puso como
reto desarrollar una solucién para reunir y analizar la creciente cantidad de comen-
tarios de sus clientes.

Segin Google Cloud Platform, NH, con la ayuda de la consultoria Paradigma, cuen-
ta actualmente con una herramienta de mineria de textos con la que procesan mas
de 200.000 comentarios de clientes al ano, ‘Quality Focus Online’.

Gracias a esto, NH Hoteles ha conseguido convertir las redes sociales en el éxito de
su negocio, ayudando a la toma de decisiones estratégicas y financieras para satis-
facer las peticiones de los huéspedes casi a tiempo real.

Uno de los problemas que solucionaron después de la mineria de textos fue propor-
cionar el acceso a Wi-Fi a lugares donde antes no llegaba. Lo que ha supuesto una
media del 20 % menos de opiniones negativas.

Otro punto a tener en cuenta a la hora de la toma de decisiones a raiz de los co-
mentarios es la relacion directa entre gastos y satisfaccion del cliente. A través de
la frecuencia de términos, podemos evaluar si es significativo o no entre el conjunto

de clientes.
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2.5.2. Filtrado de correo no deseado (SPAM)

El correo electronico es cada dia utilizado por millones de personas en el mundo por
ser una forma rapida, eficaz y barata de comunicarse. Uno de los problemas de su uso
es el correo SPAM el cual va en aumento, y por ello son necesarias técnicas y métodos
para erradicar este problema. Con el fin de evitar los llamados “correos basura”
que son transmisores de virus e informacion inutil, existen técnicas en mineria de
textos. Estas realizan métodos de filtrado estadistico que, a partir de las palabras
que aparecen en dichos correos SPAM, permiten diferenciar entre correos deseados

y no deseados.

2.5.3. Prevencion de la cibercriminalidad

A diario se publican cientos de blogs sobre seguridad con informacion sobre amenazas
y cibercriminalidad. Para un analista de seguridad es muy complicado estudiar todo
su contenido y, por otro lado, los sistemas de seguridad tradicionales son incapaces
de analizar y aplicar dicho estudio como lo hace un analista.

El anonimato y la cantidad de funciones de comunicacién que nos ofrece internet
contribuye al aumento de delitos a través de este. La mineria de textos junto con las
aplicaciones contra el crimen ayudan a la prevencion de la delincuencia en cualquier

empresa, tanto privada como publica.
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Capitulo 3
T'écnicas en mineria de textos

En este apartado desarrollamos algunas de las principales técnicas de la mineria de
textos. Todas ellas tienen la tarea de analizar el contenido de los textos con el fin
de resumir de qué se tratan. Lo hacen con la légica de que, contando el nimero de
palabras del texto, la frecuencia con la que aparecen y su co-ocurrencia son buenos
indicadores del tema del texto o de los sentimientos expresados en él.

Entre los modelos computacionales existentes para la representacion de textos va-
mos a definir en profundidad cuatro: Modelo booleano, Analisis seméantico latente,

Asignacion de Dirichlet Latente y Modelo de espacio vectorial.

3.1. Modelo Booleano

El Modelo Booleano resulta ser el modelo méas sencillo y més 1til tradicionalmente
(Velasco, 2014). En este modelo cada documento o texto se representa mediante
palabras clave. La importancia de cada palabra clave tinicamente se mide por la
presencia o ausencia de la misma en un documento. Una de las ventajas de este
modelo es la simplicidad de implementacién y la rapidez de realizacién. La gran
desventaja es que se centra tunicamente en las palabras que el analista tomé con

antelacion como relevantes, de forma que las demas quedan ignoradas.
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3.2. Analisis de semantica latente (Latent Seman-
tic Analysis; LSA)

Uno de los modelos de espacio vectorial es el analisis de seméntica latente el cual
supone que ciertas palabras aparentemente independientes estén relacionadas por
temas subyacentes no observados. Por ejemplo, las palabras “soldado” y “tanque”
pueden considerarse expresiones superficiales de un tema latente mas relevante como
es “guerra’.

El LSA es una de las técnicas més actuales de la psicolinglifstica computacional,
se trata de un modelo estadistico que permite determinar las distancias y relacio-
nes semanticas entre piezas de informacién textual, ya sean entre palabras, frases o
parrafos (V., 2003).

LSA fue originalmente descrito como un método de recuperacion de informacion.
Posteriormente concibieron este modelo como un modelo apto para la adquisicion y
la representacion del conocimiento.

Entre las multiples aplicaciones del LSA tenemos la correccion de textos en el ambi-
to académico y la medida de coherencia y cohesion textual.

El LSA comienza procesando un texto de grandes dimensiones que llamaremos cor-
pus lingiiistico. Dicho corpus contiene miles de palabras, parrafos y frases. Ademas,
se representa como una matriz de frecuencias cuyas filas son las distintas palabras
del corpus y cuyas columnas aparecen los distintos parrafos o frases. De esta forma
la matriz contiene el nimero de veces que cada palabra aparece en el texto. A con-
tinuacion, se realiza una ponderacion con el fin de restar importancia a los términos
muy frecuentes ya que en cualquier texto aparecen reiteradas veces articulos y deter-
minantes que no aportan informacion relevante; y aumentarla a los menos frecuentes
debido a que las palabras excesivamente frecuentes no nos sirven para seleccionar
bien la informacién relevante del parrafo y las que aparecen de forma moderada si.
El siguiente paso es aplicar un algoritmo denominado Descomposiciéon en Valores
Singulares (Singular Value Descomposition; SVD) con el fin de disminuir la dimen-
sion de la matriz a una cifra mas accesible sin perder informacién importante de la
original (Botana, 2010).

Otro propésito interesante de este algoritmo es el de obtener una matriz que con-
tenga tnicamente los vectores con informacion relevante.

La ventaja de representar el lenguaje vectorialmente es que los vectores son aptos a
comparaciones por medio de distancias euclideas, cosenos y otras medidas.
Ademas, a partir de las coordenadas de la matriz que tenemos se puede introducir
en el espacio nuevos vectores que representen textos introducidos a posteriori llama-

dos pseudodocumentos. Los pseudodocumentos son textos que anadimos al espacio
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semantico reducido que tenemos y que no forman parte del corpus del que partimos.
El LSA permite realizar el proceso a este ultimo y anadirlo a nuestra matriz reducida

sin necesidad de realizar el proceso de nuevo con todos los documentos.

3.2.1. Ejemplo LSA con R

Tomamos 5 documentos diferentes de Hamlet y de El Principito. Vamos a hacer un
ejemplo simple para detectar a qué documento pertenece las palabras 'rey’

y 'principito’.

d1l = Hamlet

d2 = HORACIO.- Yo le conoci personalmente. Era un buen rey.

d3 = HAMLET .— El Rey se divierte.

d4 =Y asi fue como conoci al principito.

d5 = La prueba de que el principito ha existido estd en que era un muchachito
encantador.

Tenemos, en primer lugar, la matriz de términos-documentos de dimensién m x n
( 10x5 en el ejemplo), A, donde cada columna corresponde a un documento. Si el

término i aparece a veces en el documento j, entonces Ali,j| = a.

dl d2 d3 d4 d5

buen 01000
conoci 01 010
divierte 00100
era 01 0 01
hamlet 101 0 0
horacio 01 000
personalmente 0 1 0 0 0
principito 00011
que 0 00 0 2
rey 01 100



34 CAPITULO 3. TECNICAS EN MINERIA DE TEXTOS

O O O O O = O O o ©
—_— O O = = O = O =
_ o O O O = O = O©O O
S O = O O O O O = O
SN = O O O = O O O

A través de esta obtenemos la matriz términos - términos
B=A-AT

de dimensién m x m (10x10) y la matriz documentos - documentos

C=AT.A
de dimensién n x n (5x5)

1101011001
1201011101
001 010O0O0OQO01
1102011121
B 001 020O00O0O01
1101011001
1101011001
0101000220
0002000240
111111100 2

1 01 00

06 111

C=111300

010 21

01 01F€6

Si los términos iy j aparecen juntos en el documento b, entonces B[i,j] = b. Por otro

lado, si el documento iy j tienen ¢ palabras en comun, entonces Cli,j| = c.
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Definimos ahora las matrices:

S : matriz de autovalores de B

U : matriz de autovalores de C

P : matriz diagonal cuyos elementos son las raices cuadradas de los autovalores de

la matriz B

Donde:
A=S.P.UT
2,735991 0 0 0 0
0 2,286329 0 0 0
0 0 1,765846 0 0
0 0 0 1,271242 0
P 0 0 0 0 0,7434965
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0

Por medio de SVD vamos a reducir las dimensiones eliminando los valores mas
pequenos de la matriz P, que como estan ordenados por relevancia de mayor a menor
resulta muy facil. Nos quedamos con los k valores mas grandes creando la matriz
P,. A consecuencia, vamos a reducir también las matrices S y U?. Aproximamos la
matriz A por:

A =S P.-UF

La dimensién de S, serd m x k, de P, serd k x k y de U! serd k x n. Luego, la
matriz Ay tiene de nuevo dimensién m x n. Las palabras vendran representadas por

las filas de la matriz m x k
Sy - Py

mientras que los documentos lo estaran por las columnas de la matriz k x n
T

Entonces la consulta sera representada por el centroide de los vectores de sus térmi-
nos.
Vamos a desarrollar el estudio para k = 2. Los términos estan representados por las

filas de Sy y los documentos por las columnas de U .
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2,735991 0
P2 -
0 2,286329

—0,25855642  0,26448823
—0,34844520  0,24728081
—0,05969270  0,13285910
—0,49309786 —0,05553351
—0,06889652  0,16428793
—0,25855642  0,26448823
—0,25855642  0,26448823
—0,32443022 —0,33722917
—0,46908288 —0,64004349
—0,31824912  0,39734733

So

. (—0,02518156 —0,7074079 —0,1633187 —0,24593484 —0,6417032)
T

N —0,07185665 —0,6047071 —0,3037596 0,03934183  0,7316750

Las palabras estan representadas por las filas de S5 y los documentos por las colum-
nas de U] . Ahora calculamos
P, Uy

Sy Py

—0,7074079  0,6047071
—0,9533428  0,5653653
—0,1633187  0,3037596
—1,3491111 —0,1269679
—0,1885002  0,3756162
—0,7074079  0,6047071
—0,7074079  0,6047071
—0,8876380 —0,7710168
—1,2834064 —1,4633499
—0,8707266  0,9084667

Sy Py =

Pyl —0,06889652 —1,935461 —0,4468383 —0,67287541 —1,755694
2 —0,16428793 —1,382559 —0,6944944 0,08994835  1,672850
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De aqui tenemos:

—0,7074079 . —0,9533428 . —0,1633187
buen = , conoct = , divierte = ,
0,6047071 0,5653653 0,3037596

—1,3491111 —0,1885002 . —0,7074079
era = , hamlet = , horacio = ,
—0,1269679 0,3756162 0,6047071
—0,7074079 —0,8876380 (—1,2834064)
que = :

personalmente = , principito = , que
0,6047071 —0,7710168 —1,4633499

—0,8707266
rey =
0,9084667
y

g (000889652 o (-1935461\ . (-04468383) (-0,67287541
-\ -0,16428793 )" \—1,382559)" \ —0,6944944)" "\ 0,08994835 )’
—1,755694
d5 =
1,672850
Ahora calculamos el vector centroide para nuestra consulta:

—0,8707266 , (—0,8876380
0,9084667 —0,7710168 (—0,8791823)

1= ~ | 0,06872495

2

conoci buen
hamilet

.. divierte

principito
L]

que

Figura 3.1: Representacién geométrica de los documentos, sus palabras y la consulta.
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3.3. Asignacion de Dirichlet Latente (LDA)

El modelo de asignacién de Dirichlet latente se trata de un Topic modeling y se basa
en la intuicién de que cada documento contiene palabras o términos de distintos te-
mas o topicos. La proporcion de los topicos en cada documento es diferente, mientras
que dichos tépicos son los mismos para todos los documentos (Elkan, 2014). Dicho
modelo necesita conocer a priori los textos y el nimero de tépicos a los que hacen
referencia los textos.

El modelo LDA sostiene que los topicos y los documentos sean dibujados mediante
distribuciones de Dirichlet. LA funciéon de densidad de la distribuciéon de Dirichlet

se define como:
k

INOIET
P(z|ay, ..., qp) = —==L"2 Hx o
Hz IF Oél i=1

Con « un vector positivo de dimensién k (pardmetro de Dirichlet) y I' la funcién

I'(z) = / t=t.et

Vamos a resumir que es lo que hace el LDA:

Gamma que viene dada por:

1. Para cada topico: decide qué palabras son mas probables.
2. Para cada documento: decide que proporcién de topicos hay en el documento.

3. Para cada palabra: elige un topico y dado ese topico elige la palabra mas

probable (del paso 1).

El modelo LDA consiste en extraer muestras de las distribuciones de Dirichlet y de
distribuciones multinomiales (generalizacion de la distribucién binomial).
Formalmente, podemos describir el modelo LDA de la siguiente forma:

1. Para cada tépico k, sacamos una distribucién sobre las palabras ¢y ~ Dir(«).

2. Para cada documento d;, obtenemos un vector proporcional de topicos 65 ~

Dir(B) .
3. Para cada palabra i:

a) Tomamos una asignacién de tépicos zq; ~ Mult(6y) con zq; € 1,...,k

b) Tomamos una palabra wg; ~ Mult(p.,,) con wg; € 1,...,V
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K nimero de tépicos
kel,..,K

\Y namero de palabras en el vocabulario

« vector positivo de tépicos de dimension K

I} vector positivo de palabras de dimensién V

Dir(a) distribucién de Dirichlet parametrizada por el vector o
de dimensién K

Dir () distribucién de Dirichlet parametrizada por el vector 3
de dimensién V

z indice de tépicos.zq; = k significa que a la palabra i del

documento d se le ha asignado el topico k

Cuadro 3.1: Simbolos utilizados para el LDA

El objetivo es encontrar valores probables para variables ocultas, es decir, los vec-
tores de pardametros multinomiales cuyo tema z pertenece a cada palabra de cada

documento.
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3.4. Modelo de espacio vectorial semantico

Como ya definimos brevemente en el punto 2.3, el modelo de espacio vectorial surge
como mejora del modelo Booleano y representa conjuntos de documentos mediante
vectores de términos. Se trata de uno de los modelos mas usados en tareas de pro-
cesamiento del lenguaje natural y recuperacién de informacién (Natural Language
Processing; NLP).

Este modelo considera los textos como bolsas de palabras pero no es capaz de obte-
ner relaciones semdanticas entre las palabras del mismo. Segun Garcia (2016), en el
modelo vectorial, el enfoque semantico de las palabras se dividen en dos partes: la
semantica distribucional y la seméantica composicional. El primero analiza los signi-
ficados de cada palabra aislada mientras que el segundo lo hace de frases o parrafos.
El estudio del significado de las expresiones lingiiisticas esta relacionado, desde el
punto de vista léxico, con una nocién de distancia. Por ejemplo, el significado de la
palabra “colegio” estd mas cerca del de la palabra “alumno” que del de la palabra
“coche”. De esta forma, los significados de las palabras se pueden representar en
forma de vectores como parte del espacio semantico completo. Podemos comparar
las palabras a través de similitudes en el espacio vectorial mediante alguna distancia.
Como ya dijimos anteriormente, una de las mas usadas es la del coseno que realiza
comparaciones calculando el dngulo entre dos vectores.

A continuacién, veremos mas en profundidad las dos formas, ya mencionadas, de

estudiar los significados de palabras en el modelo vectorial.

3.4.1. Semantica distribucional

La seméntica distribucional se encarga de obtener patrones estadisticos de las pa-
labras a partir de los cuales encontramos las disimilitudes y semejanzas entre ellas.

Describimos, a continuacién, los tipos de modelos distribucionales semanticos.

3.4.1.1. Modelos distribucionales semanticos basados en vectores de con-

teo

Los modelos distribucionales basados en vectores de conteo siguen cuatro etapas
fundamentales para estudiar la coocurrencia de palabras en un corpus. Dichas etapas

son:
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3.4.1.1.1. Extraccion de cantidades de coocurrencia. Los modelos distri-
bucionales seméanticos basados en vectores de conteo representan mediante una ma-
triz la frecuencia de apariciéon de palabras en un documento. Existen tres tipos de

matrices segin las similitudes que analicen:

= Matrices término-documento Estas matrices presentan en sus filas a los
términos y en las columnas a los documentos. Es una de las més utilizadas
para representar documentos. Con dichas matrices se cuentan las veces que
ocurre cada término, pero no se tiene en cuenta el orden en el que aparecen.
La mayoria de los elementos son 0 pues en la mayoria de los documentos apa-
recera una parte de todo el vocabulario.
Por tdltimo, cabe mencionar que los vectores columna de dichas matrices indi-

can si los textos son similares o no.

= Matrices palabra-contexto En estas matrices las filas corresponden a los
términos y las columnas a contextos. Se basan en la hipdtesis de que las pala-
bras que aparecen en contextos similares propenden a tener significados simila-
res. En estas matrices, al contrario que las anteriores, los vectores fila similares
son los que indican palabras con significados similares. En el caso de que los
contextos sean reducidos a palabras (palabra objetivo) cercanas a la palabra
de la que queremos obtener palabras similares, tenemos las matrices palabra-
palabra. En estas se cuentan el nimero de veces que una palabra contexto

ocurre en el contexto de una palabra objetivo.

= Matrices par-patron Sus filas presentan pares de palabras, por ejemplo,
coche-mecanico y sus columnas corresponden a los patrones en los que los
pares ocurren, por ejemplo, “X es arreglado por Y”, “Y arregla a X”. En este

caso, se trata de medir la similitud semantica de los vectores columnas.
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3.4.1.1.2. Esquemas de pesos. El esquema de pesos mas utilizado es la fre-
cuencia de aparicién de los términos en los textos (Term Frequency / Inverse Docu-
ment Frequency; TF-IDF') para expresar el peso referente al término w en el vector

asociado al texto o documento d. Se calcula mediante la ecuacién:

tfidf (w,d) = tf(w,d) - idf (w)

Donde:

tf(w,d) es la cantidad de veces que ocurre la palabra w en el documento d.

idf(w) es la frecuencia inversa de documentos, es la cantidad de documentos donde
aparece la palabra w pero de forma inversa. A menor cantidad de documentos en

los que aparece una palabra mayor peso. Se calcula mediante la ecuacion:

N
vdf (w) = log(———
() = log( 77705)
df(w) es la frecuencia de documentos, es decir, la cantidad de documentos en los que
aparece la palabra w.

N es la cantidad de documentos de los que disponemos en el corpus.
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3.4.1.1.3. Métodos de reduccion de dimensiones. Entre los modelos para

reducir dimensiones encontramos:

» Andlisis semdantico latente (LSA)

Este modelo, mencionado anteriormente, emplea una técnica para disminuir
las dimensiones de sus matrices llamada descomposicion de valores singulares
(Singular Value Descomposition; SVD), la cual pretende encontrar un espacio
semantico latente mediante la factorizacion de matrices. Esta técnica descom-
pone una matriz de término- documento en un conjunto de factores ortogona-
les, desde los cuales la matriz original puede aproximarse por una combinacién
lineal.

La SVD motiva relaciones entre columnas y filas que se asemejan a las colum-
nas y filas de la matriz de coocurrencia original, de esta forma el LSA retne

los términos que aparecen en contextos parecidos.

» El hiperespacio andlogo al lenguaje (HAL)

El HAL usa una matriz de coocurrencia palabra-palabra que contiene coocu-
rrencias de palabras dentro de un contexto direccional de 10 palabras. Las
coocurrencias son medidas segun la distancia entre las palabras. Las palabras
que ocurren cercanas en la ventana de contexto tienen mayor peso y las que
ocurren en lados opuestos tienen menor peso.

El resultado de aplicar esta técnica es una matriz de coocurrencia direccional
cuyas filas y columnas simbolizan cantidades de coocurrencia en distintas di-
recciones. Cada par fila y columna representan las coocurrencias del contexto
izquierdo y derecho. Dichos pares se concatenan para obtener un vector de
contexto de gran dimension.

Para reducir dicha dimensién, el HAL calcula las varianzas de los vectores filas
y columnas eliminando los de menor varianza. Es a partir de aqui donde se

procede a estudiar la semejanza entre vectores.

» El andlisis semdntico latente probabilistico (PLSA)

El PLSA se trata de un Topic modeling y es una version probabilistica del
LSA. Este modelo se usa para descubrir la seméntica de tépicos ocultos en

textos mediante una bolsa de palabras.
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» El modelo de asignacién latente de Dirichlet (LDA)

El LDA es un modelo probabilistico generativo bayesiano de tres niveles (do-
cumento, término y tépico). Considera el tépico como “una distribucién sobre
un vocabulario fijo”. El modelo coge una serie de topicos predefinidos y toma
las palabras asociadas a estos topicos. El fin de dicho modelo es estudiar como
aparecen los topicos en los textos.

El primer paso es seleccionar un conjunto de topicos predefinidos junto a sus
palabras mas probables. El segundo seria escoger una serie de topicos para ca-
da palabra que aparece en el texto y seleccionar una palabra para cada topico.
Por 1ltimo, habria que agrupar las palabras por topicos, es decir, los tépicos
asociados a las palabras mas frecuentes. De esta forma obtenemos el o los

topicos que mejor definen el contenido del documento.

3.4.1.1.4. Coeficientes para comparar documentos. Para saber cuando una
palabra, parrafo, oracién o documento es similar a otra se conocen varias funciones
de similitud ttiles para la recuperacién de informacién, agrupamiento de documen-
tos, deteccion de topicos, etc. Encontrar la similitud entre palabras es fundamental
para obtener la similitud de documentos, parrafos u oraciones.

Existen dos formas de similitud en cuanto a las palabras: similitud léxica si tienen
secuencias de caracteres similares (mismo morfema, lexema, etc) y similitud semanti-
ca si tienen el mismo significado o son usadas en el mismo contexto. La primera se
presenta a través de algoritmos basados en cadenas y la segunda lo hace mediante

algoritmos basados en corpus y en conocimiento.

= Medidas basadas en cadenas: actiian en secuencia de cadenas y compo-
sicion de caracteres. Evalian la semejanza o diferencia entre dos cadenas de

textos para compararlas o estimar su equivalencia.

= Medidas basadas en corpus: determinan la semejanza entre palabras a

través de la informacién que se obtiene de grandes textos.

= Medidas basadas en conocimiento: especifican el grado de semejanza en-

tre palabras usando la informacién obtenida de redes semanticas.
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La semejanza entre dos vectores de palabras se puede obtener a través del dngulo
que forman, especificamente mediante el coseno del dngulo. Se considera que cuanto
méas pequeno sea el angulo, y en consecuencia el coseno del angulo, mayor similitud

habra entre ellos.

Con la siguiente ecuaciéon obtenemos la medida coseno entre los documentos d; y d;,

donde dj es el peso del rasgo seméantico k en el documento d;.

™y d; 4 d
sim(d;, d;) = cos(a) = iz D i = =L

VL) (T ) 41

Con la siguiente férmula de la distancia Euclidiana se mide cémo de lejos se encuen-
tran dos vectores en el espacio vectorial. Esta féormula solo serd ttil cuando se trate

de dos vectores con dimensiones no muy grandes.

dist(di,d;) = | Y (d — djp.)?
k=1

Para finalizar este apartado comentamos la forma de obtener la similitud entre
palabras en modelos probabilisticos. Se trata de calcular el alcance que comparten

los mismos tépicos mediante las distribuciones de tépicos condicionales V) y 6(2):

o) = P(z|w; = wy)

02 = P(z|lw; = ws)

Donde w; y wy son las palabras y z el topico.
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3.4.1.1.5. Modelos basados en la prediccién de contextos. Un principal
objetivo de los modelos basados en la prediccion de contextos es representar vectores
de aprendizaje de palabras usando redes neuronales.

La idea del modelo de red neuronal es el representar cada palabra por un vector
concatenado con vectores palabra en un contexto obteniendo un vector 1til para
predecir otras palabras en el contexto.

Un ejemplo seria el tomar un vector con la palabra “bueno” y, mediante espacios
vectoriales con palabras semanticamente semejantes, realizar una concatenacion de
los vectores palabra “amable”, “solidario”, etc.

Las etapas principales para aprender el modelo de red neuronal son:

= Asignar a cada palabra del vocabulario un vector de rasgos de palabra.

» Determinar una funcién de probabilidad unificada (joint probability function)
de secuencias de palabras dependiendo de los vectores de rasgos de dichas

palabras.

s Estudiar los vectores de rasgos de palabra y los parametros de la funcion de

probabilidad unificada.

El vector de rasgos muestra diferentes aspectos de una palabra, cada palabra esta
asociada a un punto en el espacio vectorial. La funciéon de probabilidad anterior se
muestra como el producto de probabilidades condicionadas de la préoxima palabra

en funcién de las anteriores.

3.4.2. Semantica composicional

En el apartado 3.2.1 hemos visto que la seméantica distribucional permitia conocer
si dos palabras significaban lo mismo mediante una representacién vectorial.

En este apartado, queremos conocer si dos oraciones significan lo mismo. Para ello no
podemos usar el mismo método ya que no se pueden obtener rasgos distribucionales
de una oracion.

La semantica composicional permite estudiar una jerarquia de rasgos, donde los
altos niveles de abstraccion se obtienen mediante niveles mas bajos.

Una funcién general de composicion semantica se puede manifestar mediante u y v
que son representaciones pequenas, R que es la informacion relacional y K que es el

conocimiento historico.



Capitulo 4
Software

En este apartado describiremos algunas de las aplicaciones comerciales especifica-
mente desarrolladas para la mineria de textos (Senso, 2004). Definiremos 5 softwares
con el fin de ver cémo los fabricantes han implementado las técnicas descritas en el
punto anterior, y mostrar algunas de las aplicaciones de las que disponemos en el

mercado para estudiar la mineria textual.

4.1. R

R es un software para la manipulaciéon de datos, calculo y representacién grafica.
Cuenta con una serie de paquetes para la mineria de textos, entre los que se encuen-

tran:

= tm: especifico para la mineria de textos.

= gordcloud: para realizar nubes de palabras.

= ggplot2: una gramatica de graficas que expande las funciones basicas de R.
= readr: permite leer y escribir documentos.

= cluster: que contiene funciones para realizar analisis de grupos.

dplyr: incluye funciones auxiliares para manipular y transformar datos.

Mas adelante se muestra una aplicaciéon de mineria de textos con R que nos ayudara

a ver las funciones de estos paquetes y como actian.
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4.1.1. Mineria de textos en Twitter con R

Vamos a mencionar el paquete TwitteR de R que nos permite obtener los datos que
cede Twitter a través de sus APIs. Este paquete nos permite conseguir los tweets
de los usuarios que nos interesen, sus seguidores, a quien sigue y sus timelines entre
otras cosas. Ademas, nos permite extraer los tweets relacionados con un tema, asi
como la ubicacion de los usuarios que los publican. Este paquete es de utilidad en

muchos aspectos relacionados con las redes sociales y el Big Data como:

= Mineria de textos. Mediante los tweets de uno o varios usuarios se pueden

descubrir tendencias y comparar usuarios.

= Geolocalizacién de tweets y mapas de calor. TwitteR admite extraer los tweets
relacionado con una palabra en un rango de tiempo. En el caso de que estén
geoposicionados se pueden crear mapas de situacion y de frecuencia sobre un

tema en concreto.

= Evolucion y tendencias de palabras. Debido a que podemos obtener tweets
en rangos temporales podemos estudiar las tendencias de uso de una o varias

palabras.
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4.2. SAS Text Miner

De la misma forma que LexiQuest, Text Miner se trataba de una empresa indepen-
diente que fue comprada por SAS en mayo de 2002 (Senso, 2004).

Esta aplicacion incorpora herramientas caracteristicas de la mineria de textos como:

= Capacidad de procesar documentos en varios formatos como pdf,ascii y html,
extraer palabras o conjuntos de palabras, eliminar palabras vacias y redu-
cir palabras por lexemas. El sistema incorpora tres idiomas: inglés, francés y

aleman.

= Poder de identificacion de la palabra en el documento con el objetivo de evitar

ambigtliedades.

= Representacion de textos a través de un vector de términos ponderados segin

su frecuencia.
» Identificacién de nombres propios (feature extraction)
» Agrupacién automatica de documentos (clustering)

» Categorizacién automaética de documentos.

4.3. SPSS LixiQuest

IBM SPSS Statistics es un software de analisis estadistico que presenta las funciones
necesarias para realizar un proceso analitico.

SPSS LixiQuest incluye tres herramientas: LexiQuest Mine, LexiQuest Categorize y
LexiQuest Guide.

LexiQuest se trataba de una empresa independiente hasta que SPSS lo compré en

febrero de 2002 para ampliar su campo de ejecucién (Senso, 2004).

LexiQuest Mine tiene el propdsito de automatizar el proceso de leer documentos con
el fin de conocer su contenido. Ofrece la posibilidad de procesar una gran cantidad
de documentos, identificar términos y nombres propios e informar sobre términos

relacionados mediante su co-ocurrencia.
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4.4. Megaputer Text Analyst

Megaputer TextAnalyst funciona de la siguiente forma: parte de un texto o conjunto
de textos en formato ASCII o RTF, a partir de ahi se identifican los principales
términos. Una vez identificados los términos principales se le asocia una ponderacién
a cada una que equivale a la significacion que tienen en el texto o textos que estamos
usando. Los términos pueden ser una o varias palabras. En el caso de términos con
varias palabras, el software estudia la frecuencia con la que aparecen juntas.

Este sistema no analiza sintdctica ni gramaticalmente los términos. Ademas, cada

par de términos tiene asociado un valor que muestra la relaciéon que tienen.

4.5. Google Cloud Platform

Google Cloud Platform se trata de una API de Google que dispone de bases de datos
y almacenamiento, servicios de machine learning y big data entre muchos otros.
La API Natural Language de Cloud extrae informacién de textos no estructurados.
Se puede usar para extraer informacién de textos, articulos o blogs, asi como para
saber las opiniones sobre un producto a través de comentarios en paginas webs o
redes sociales.

Ofrece caracteristicas como:

Andlisis sintactico del texto.

Analisis de opiniones.

Analisis de textos en varios idiomas.

Filtrar textos no apropiados.

Clasificar documentos por temas.
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Aplicacion de mineria de textos

con R

En este apartado vamos a realizar una aplicacion de mi-
neria de textos con R orientada a la extraccién de in-
y GENERA formacién (feature extraction), una de las aplicaciones
V G AMES encionadas anteriormente.
Contamos con datos reales cedidos por la empresa de
videojuegos Genera Games, una de las principales em-
presas desarrolladoras de juegos y aplicaciones para iOS y Android.
Se tratan de los comentarios escritos por los usuarios sobre uno de sus juegos pa-
ra movil llamado “Gladiadores”, en un periodo de aproximadamente dos meses
(04/04/2017 - 05/24/2017).
En la tabla que se muestra a continuacion podemos ver parte de los comentarios

junto con otras variables como pais, fecha y plataforma.

A s c o H £ 5 B | g K L It

15 Platform Country Date App 1D App Name: Publisher D Publisher Name User Version Rating Title Review

15 i0S Indonesia 05/24/2017 1061896024 Gladiator Heroes 4658540 Genera Mobile i 1/07/2003 5 Good Addicted game

15 i0S Thailand 062472017 1061896024 Gladiator Heroes 324658540 Genera Mobile  &ug1 1/07/2003 1 Not received gen Please check

1708 Thailand 052472017 1061896024 Gladiator Heroes 324858540 Genera Mobile  Explant 1/07/2003 5 Good Good

18 i0S Thailand 05/24/2017 1061896024 Gladiator Heroes 324658540 Genera Mobile Wdcfdehv 1/07/2003 5 Good Very good

i80S Thailand 0512472017 1061896024 Gladiator Heroes 324658540 Genera Mobile  win 1/07/2003 5 Good Good good

2 i0S Thailand 052472017 1061896024 Gladiator Heroes 324658540 Genera Mobile  awa 1/07/2003 5 good game fun to play

21 i0S Thailand 05/24/2017 1061896024 Gladiator Heroes 324658540 Genera Mobile  audsq 1/07/2003 5 aud Tud

2 |i0s Thailand 0512472017 1061896024 Gladiator Heroes 324658540 Genera Mobile  Tungggggggggg 1/07/2003 5 Good game  Good & fun

2z i0S Thailand 052472017 1061896024 Gladiator Heroes 4658540 Genera Mobile 1/07/2003 5 good game good fun

2+ i0S Thailand 05/24/2017 1061896024 Gladiator Heroes 324858540 Genera Mobile 1522562 1/07/2003 5 Ggwp Good

25 i0s Thailand 05/24/2017 1061896024 Gladiator Heroes 4658540 Genera Mobile 10772003 5 Good Good

@ i0S Thailand 05/24/2017 1061896024 Gladiator Heroes 324658540 Genera Mobile  Ddfhoatfgj 1/07/2003 4 Anung i dulaiaalaga dn dfiatlaas

27 i0S Thailand 052472017 1061896024 Gladiator Heroes 24658540 Genera Mobile 1/07/2003 5 widu widu @

28 i0S Thailand 05/24/2017 1061896024 Gladiator Heroes, 324658540 Genera Mobile  Mikoe17 1/07/2003 5 Mac Very fun game

= i0s Taiwan 05/24/2017 1061896024 Gladiator Heroes 324658540 Genera Mobile  Yeh hsiu 1/07/2003 4 FfF RAE-BFERRZSNDE 8F

0 i0S Saudi Arabia 052472017 1061896024 Gladiator Heroes 324858540 Genera Mobile Dababa15% 1/07/2003 57) Goood

31 i0S Switzerland 05/24/2017 1061896024 Gladiator Heroes 324658540 Genera Mobile  Kaiser sauce 1/07/2003 5 Cool Bon jeulll

- Como es posible k te para subir d
i0s Spain 05/24/2017 1061896024 Gladiator Heroes, 324658540 Genera Mobile  Pelukig9 1/07/2003 2 Los hay mejores Un poco de idea a la hora de subi

= i0S Spain 052472017 1061896024 Gladiator Heroes 324658540 Genera Mobile  Iphone 4s Marcu 1/07/2003 5 Bien Divertido y entretenido sin absorb

3+ i0S Spain 05/24/2017 1061896024 Gladiator Heroes 324858540 Genera Mobile Husmeador 1/07/2003 5 Vale la pena Hasta ahora Muy entretenido y cc

35 i0S Canada 1061896024 Gladiator Heroes, 324658540 Genera Mobile Fakknor 1/07/2003 4 Great Good game... would be nice to be

® i0S Sweden 05/24/2017 1061896024 Gladiator Heroes 4658540 Genera Mobile i 1/07/2003 5 GladiatorHeroes Roligt och lattspelat

a7 i0S Sweden 052472017 1061896024 Gladiator Heroes 324858540 Genera Mobile  ColourMedia 1/07/2003 5 Sjukt kull Rekommenderas

s i0S Italy 05/24/2017 1061896024 Gladiator Heroes 324558540 Genera Mobile  lorisssd6 1/07/2003 4 Carino Carino

@ i0s Netherlands 05/24/2017 1061896024 Gladiator Heroes 324658540 Genera Mobile  Little Rickster 1/07/2003 5 Leuk Leuk

Figura 5.1: Tabla de datos generales Gladiadores.
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Contamos en total con 4516 reviews en distintos idiomas. Vamos a estudiar unica-
mente los comentarios de usuarios en Espana. Por ello, mediante formulas con Excel

seleccionamos los comentarios en espanol.

A B C D E F G H | J K L M

1 Platform Country Date App 1D App Mame  Publisher ID Publisher Nar User Version Rating Title Review Language
2 |ios Spain 05/24/2017 1061896024 Gladiator He 324658540 Genera Mob Pelukig9 01/07/2003 2 Los hay mejores Como es posible k te para subir ¢ Espafiol
3 |ios. Spain 05/01/2017 1061896024 Gladiator He 324658540 Genera Mob Iphone 4s M 01/07/2003 5 Bien Divertido y entretenido sin abso Espafiol
4 |ios Spain 05/01/2017 1061896024 Gla 324658540 Genera Mob Husmeador 01/07/2003 5 Vale la pena Hasta ahora Muy entretenido y ¢ Espafiol
5 |ios Spain 05/01/2017 1061896024 Gladiator He 324658540 Genera Mob Patimipito  01/07/2003 5 Gran juego Te lo pasas bien jugando Espariol
(3 Spain 05/01/2017 1061896024 Gladiator He 324658540 Genera Mob ConGaGa 01/07/2003 5 Muy recomendable! Me ha encantado el juego, busca Espafiol
7 Spain 05/01/2017 1061896024 Gladiator He 324658540 Genera Mob Grusko 01/07/2003 5 Fantastico Realmente divertido y entreteni Espafiol
8 Spain 05/01/2017 1061896024 Gladiator He 324658540 Genera Mob €Willy€ 01/07/2003 5 Genial Divertido, original y més accesib| Espafiol
] Spain 05/01/2017 1061896024 Gladiator He 324658540 Genera Mob Fer5000 01/07/2003 5 Brutal me encanta !! Divertido y adictivo sin la tedios: Espariol
Spain 05/01/2017 324658540 Genera Mob Nadie911 01/07/2003 Genial Espariol
Spain 05/02/2017 324658540 Genera Mob Loveiswhatw 01/07/2003 Gréficos muy buenos lo tnico las Espafiol
Spain 05/02/2017 1061896024 Gladiator He 324658540 Genera Mob rakataplam  01/07/2003 5 Fantastica Muy bueno Espafiol
Spain 05/02/2017 1061896024 Gladiator He 324658540 Genera Mob Dieeguitto  01/07/2003 4 Dije La - con cebolla Espafiol
Spain 05/02/2017 1061896024 Gla 324658540 Genera Mob Piculon 01/07/2003 5 Entretenido Entretenido Espariol
Spain 05/02/2017 1061896024 Gladiator He 324658540 Genera Mob gamercat300 01/07/2003 5 Muy bueno Entretenido y sin demasiadas dif Espafiol
Spain 05/02/2017 1061896024 Gladiator He 324658540 Genera Mob javies4 01/07/2003 5 Gran juego Gran juego y muy adi n Espafiol
Spain 05/02/2017 324658540 Genera Mob Sasha2.0 01/07/2003 5 Adictivo Juego muy adictivo, sin necesida Espafiol
Spain 05/02/2017 1061896024 Gladiator He 324658540 Genera Mob Iruxx 01/07/2003 5 No estd mal MNo estd mal Espariol
Spain 05/02/2017 1061896024 Gladiator He 324658540 Genera Mob 83737281 01/07/2003 5 Simpético y divertid« Muy guapo te entretiene un rato Espafiol
20 |i0s Spain 05/02/2017 1061896024 Gladiator He 324658540 Genera Mob Jiruloedu 01/07/2003 5 Original y divertido Entretenido muy bien Espafiol
Spain 05/02/2017 1061896024 Gladiator He 324658540 Genera Mob Alkorte 01/07/2003 5 Gran juego de gladia El mejor juego que tengo instala Espafiol
Spain 05/03/2017 1061896024 Gladiator He 324658540 Genera Mob davidsr20 01/07/2003 4 Espafia Very nice one Espariol
Spain 05/03/2017 324658540 Genera Mob Alexitobi 01/07/2003 5 Buen juego. Py ] Espariol
Spain 05/03/2017 324658540 Genera Mob jmos13 01/07/2003 5 Divertidoy jugarle  Me gusta, gracias Espafiol
| Spain 05/03/2017 1061896024 Gladiator He 324658540 Genera Mob Karonte1983 01/07/2003 5 Brutal Me encanta Espafiol
26 |i0S Spain 05/03/2017 1061896024 Gladiator He 324658540 Genera Mob Te lo digoyo 01/07/2003 5 Vaya vici Gran juego, muy adictivo ¢ £} Espafiol
27 |ios Spain 05/03/2017 1061896024 Gladiator He 324658540 Genera Mob Ok1972 01/07/2003 5 Increible Llevo poco jugdndolo pero si te g Espafiol

Figura 5.2: Tabla de datos en espanol Gladiadores.

Una vez que tenemos unicamente los datos que queremos, vamos a crear un archivo

txt con todas las reviews.

") reviewsES: Bloc de notss - X

Archivo Edicién  Formate Ver Ayuda

["Como es posible k te para subir de nivel el ayuntamiento te pida piedra y aun no puedes hacer una cantera , te gastas gemas en subir de nivel el ayuntamiento y luego #
Divertido y entretenido sin absorber

Hasta ahora Muy entretenido y con paciencia no hace falta gastar dinero

Te 1o pasas bien jugando

“Me ha encantado el juego, buscaba algo que me entretuviera y lo he encontrado. Me encanta como han mezclado cositas y el resultado es muy bueno. Lo que si me gustaria
Realmente divertido y entretenido!

Divertide, original y mas accesible y jugable que los tipicos de comprad internas

Divertido y adictive sin la tediosa espera para recuperar energia Brawo

Genial

Graficos muy buenos lo dnico las esperas y recursos

77777 con cebolla

Entretenido

Entretenido y sin demasiadas dificultades como debe ser un juego
Gran juego y muy adictivo!!!

Juego muy adictivo, sin necesidad de grandes compras para disfrutar al méximo
No estd mal

Muy guapo te entretiene un rato, lo recomiendo

Entretenido muy bien

E1l mejor juego que tengo instalado, juego fécil y adictivo.

Me gusta, gracias

Me encanta

Gran juego, muy adictive =

Llevo poco jugdndolo pero si te gusta el tema de los gladiadores estd muy bien llevado y estd muy entretenido. Gran juego.
Es muy divertida

Recomendable

Muy bueno la verdad me sorprendio

Muy muy bueno

Buena

MuyBuena!

Diferente y original

Es muy divertido y entretenido.

Addictive and funny

Genialll adictivo

Para pasar el rato estd bien

muy entretenido

< sabado, 27 de mayo de 20

Figura 5.3: Lista de comentarios en espanol de Gladiadores.
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Ya tenemos todo lo necesario para empezar a programar.
El primer paso es instalar los paquetes que nos ofrece R para la mineria de textos,

ya comentados en el Capitulo Softwares.

library (NLP)

library (tm)

library (RColorBrewer)
library (wordcloud)
library (readr)
library (ggplot2)
Yibrary (dplyr)

Procedemos ahora a leer el documento mediante la funciéon read_lines del paquete

readr y convertirlo en ASCII.

txt <- read_lines("reviewsES.txt")

txt = iconv(txt, to="ASCII//TRANSLIT")

Construimos, a continuacion, el corpus:

corpus <- Corpus(VectorSource (txt))

Ahora, modificamos el documento transformandolo a mintsculas, quitando espacios

en blanco, signos de puntuaciéon y nimeros:

<- tm_map (corpus, tolower)
<- tm_map(d, stripWhitespace)

<- tm_map(d, removePunctuation)

Qo o

<- tm_map(d, removeNumbers)
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Construimos un archivo .txt con palabras vacias en espanol, es decir, palabras que
no resultan de interés para conocer el contenido o los sentimientos que contiene
nuestro documento.

| palabrasvacias: Bloc de notas — O X
Archive Edicion  Formato  Ver  Ayuda

a, acuerdo, adelante, ademas, ademds, adrede, ahi, ahi, ahora, al, alli, alli, alrededor,

antano, antafio, ante, antes, apenas, aproximadamente, aquel, aquél, aquella, aquélla,

aquellas, aquéllas, aquello, aquellos, aquéllos, aqui, aqui, arriba, abajo, asi, asi, aun,

aln, aungue, b, bajo, bastante, bien, breve, ¢, casi, cerca, claro, como, cémo, con, conmigo,
contigo, contra, cuwal, cudl, cuales, cuales, cuando, cuadndo, cuanta, cuanta, cuantas, cuantas,
cuanto, cuanto, cuantos, cudntos, d, de, debajo, del, delante, demasiado, dentro, deprisa,

desde, despacio, despues, después, detras, detrds, dia, dia, dias, dias, donde, dénde, dos,
durante, e, el, €1, ella, ellas, ellos, en, encima, enfrente, enseguida, entre, es, esa, ésa,
esas, ésas, ese, ése, eso, esos, ésos, esta, estd, ésta, estado, estados, estan, estadn, estar,
estas, éstas, este, éste, esto, estos, éstos, ex, excepto, f, final, fue, fuera, fueron, g,
general, gran, h, ha, habia, habia, habla, hablan, hace, hacia, han, hasta, hay, horas, hoy, i,
incluso, informo, informé, j, junto, k, 1, la, lado, las, le, lejos, lo, los, luego, m, mal, mas,
mas, mayor, me, medic, mejor, menos, menudo, mi, mi, mia, mia, mias, mias, mientras, mio, mio,
mios, mios, mis, mismo, mucho, muy, n, nada, nadie, ninguna, no, nos, nosotras, nosotros, nuestra,
nuestras, nuestro, nuestros, nueva, nuevo, nunca, o, os, otra, otros, p, pais, pais, para, parte,
pasado, peor, pero, poco, por, porque, pronto, proximo, proximo, puede, g, geu, que, gué, quien,
quién, quienes, quiénes, quiza, quiza, quizas, quizids, r, raras, repente, s, salvo, se, sé, segun,
segln, ser, sera, sera, si, si, sido, siempre, sin, sobre, solamente, solo, sélo, son, soyos, su,
supuesto, sus, suya, suyas, suyo, t, tal, tambien, también, tampoco, tarde, te, temprano, ti,
tiene, todavia, todawvia, todo, todos, tras, tu, td, tus, tuya, tuyas, tuyo, tuyos, u, un, una, unas,
uno, unos, usted, ustedes, v, veces, vez, vosotras, vosotros, vuestra, vuestras, vuestro, wvuestros,
W, X, ¥, ¥a, ¥o, Z

Figura 5.4: Lista de palabras vacias.

Una vez tenemos las palabras vacias, eliminamos estas de nuestro documento:

sw <- read_lines("palabrasvacias.txt")
sw = iconv(sw, to="ASCII//TRANSLIT")

d <- tm_map(d, removeWords, sw)

Ahora quitamos las palabras vacias genéricas:

d <- tm_map(d, removeWords, stopwords("spanish"))

Creamos una matriz de términos con los mas frecuentes habiendo eliminado todo lo

anterior que no nos interesaba:

mdt <- TermDocumentMatrix (d)
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Introduciendo el siguiente comando obtenemos una lista con las palabras que apa-

recen con frecuencia mayor o igual a 15:

findFreqTerms (mdt, lowfreq=15)

[1] "divertido™ "entretenido" "bien"™ "bueno" "Juego™

||gran||

[8] "gladiadores"

Figura 5.5: Palabras mas frecuentes en los comentarios de Gladiadores.

"adictiva"

Ahora lo que haremos es cargar nuestra matriz de términos y usando un data frame

obtendremos una nube de palabras usando el paquete wordcloud:

m <- as.matrix(mdt)

dim(m)
m <- m %>% rowSums () %>% sort(decreasing =
m <- data.frame(palabra = names(m), frec = m)

wordcloud (

words = m$palabra,
freq = m$frec,

max .words = 43,
vrandom.order = F,

colors=brewer .pal (name = "Dark2", n = 8))

bastante construir

recomendable P2
gastar © nivel byeno recomiendo

o dinero bien djvertidograficos

wentretenido

tener

o o (EE subir

mJu gOEHL—IH
encanta

oder
modo P

“gran MasS adictivo hece

ahora uedes
oegladiadores [ 5o

t|.:-"|p-_, genlalgusta ayuntamiento
combatesengancha PUEn0S
actualizacia3n griginal

aunque

UP

TRUE)

Figura 5.6: Nube de palabras de los comentarios de Gladiadores.



56 CAPITULO 5. APLICACION DE MINERIA DE TEXTOS CON R

También podemos ver una tabla con la dimension que queramos, en este caso toma-

mos 20 palabras, junto a sus frecuencias:

m[1:20, 1]

palabra frec

juego juego 99
entretenido entretenido 54
mas mas 33
gladiadores gladiadores 25
adictivo adictivo 22
divertido divertido 20
bueno bueno 19
bien bien 16
gran gran 15
genial genial 14
gusta gusTta 14
buen buen 13
recomendable recomendable 12
nivel nivel 11
combates combates 11
puedes puedes 10
mejorar mejorar 10
engancha engancha 10
poder poder 9
encanta encanta 9

Figura 5.7: Tabla de palabras maés frecuentes con sus frecuencias de Gladiadores.
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En forma de grafico:

m[1:10, 1 %>%
ggplot (aes (palabra, frec)) +
"identity", color = "black", fill = "#87CEFA"

geom_bar (stat
) +

geom_text (aes(hjust = 1.3, label = frec)) +

coord_flip() +

kabs(title = "Diez palabras mas frecuentes en reviews

Gladiadores", x = "Palabras", y = "Numero de usos")

Diez palabras mas frecuentes en reviews Gladiadores

mas - | 33|
juego - | a9
gladiadores - 25 ‘

i
g genial - 14
[k
E entretenido - | 54

divertdo -

0 25 50 75 100

Mimero de usos

Figura 5.8: Grafico de palabras mas frecuentes con sus frecuencias de Gladiadores.
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Otra cosa que resulta de interés a la hora de analizar los sentimientos de los usuarios
es ver la relacion que tienen ciertas palabras claves con otras. Para ello vamos a
ver junto a qué palabras aparecen las palabras “juego”, “buen” y “mejorar” y la

frecuencia de aparicion de las mismas.

findAssocs (mdt, terms c("juego", "buen", "mejorar"),

corlimit = .25)
$juego
mado gran
0.27 0.2&
fbuen
rato demas echar distraidg semana trata
0.35 0,27 0.27 0.27 0.27 0.27
disfrutando decirles gastarse Teen reseaas VEen
0.27 0.27 0.27 0.27 0.27 0.27
currado facilmente opciones estrellitas jueguecito podais
0.27 0.27 0. 27 0.27 0.27 0.27
verde
0.27
fmejorar
cogiendo constructores Cosa decirlo dejar fallo
0.58 0.58 0.58 0.58 0.58 0.58
reventar sola varias madera juegazo
0.58 0.58 0.58 0.51 0.42
oro pide WOy duda muchisimo
0.40 0. 40 0. 40 0.40 0.40
wapisimo zolo mas puedes puedo jugabilidad
0. 40 0.37 0.36 0.32 0.32 0.32
hacer acelerarlo hacerlo marmal atienden
0.31 0.28 0.28 0.28 0.28
pelear estrellitas jueguecito podais
0. 28 0.28 0.28 0. 28
verde equipaciones ofrecer desafaos mucha muchas
0.28 0.28 0.28 0.28 0.z28 0.28
posibiTlidades vida mejoras rapido
0.28 0.28 0.27 0.27

Figura 5.9: Relacion entre las palabras de interés.

A continuacion, realizaremos un analisis de agrupaciones jerarquicas para ver grupos
de palabras y las relaciones que tienen entre si mediante la distancia que existe entre
ellos.

Empezamos eliminando los términos dispersos de nuestra matriz de términos (mdt)
para obtener iinicamente las palabras mas frecuentes que nos sirvan para interpretar

los comentarios.

mdt _new<- removeSparseTerms (mdt, sparse = .95)
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Vamos a ver como ha disminuido la cantidad de palabras de la matriz de términos

original:

mdt$nrow

mdt _new$nrow

Definimos ahora la matriz de distancia por el método de distancia euclidea:

mdt _new <- mdt_new %>% as.matrix()
mdt _new <- mdt_new / rowSums (mdt_new)

mdt_dist <- dist(mdt_new, method = "euclidian")



60 CAPITULO 5. APLICACION DE MINERIA DE TEXTOS CON R

De este modo podemos observar los grupos de palabras que existen en reviewsES.
Ademas, podemos ver qué palabras pertenecen a grupos lejanos entre si, por ejemplo,

'bien’y ’juego’:

mdt _hclust <- hclust(mdt_dist, method = "ward.D")
plot (mdt _hclust, main = "Dendrograma de reviewsES Gladiadores
" s sub = nn s xlab = " u)

Dendrograma de reviewsES Gladiadores
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(=2} [iF]
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Figura 5.10: Dendograma de grupos de palabras que aparecen juntas.

En general, a lo largo de este estudio, hemos visto que las opiniones sobre el juego son
muy buenas. Sin embargo, mirando en profundidad la apariciéon de ciertas palabras
con otras podemos obtener informacién para mejorar el juego, asi como posibles

errores en el desarrollo del mismo.



Capitulo 6
Conclusion

Como consecuencia del gran desarrollo que la sociedad ha experimentado a la hora
de generar informacién y la capacidad existente para almacenarla, la mineria de
textos es cada dia mas 1til, ya que gran parte de la informacién que se recoge hoy
en dia es en forma de texto.

En el proyecto se expone que el procesado automatico de datos no estructurados
resulta una tarea dificil por varias razones. Entre ellas esta la gran dimensionalidad;
por ello muchas de las técnicas estadisticas tienen entre sus tareas reducir la dimen-
sion de los documentos sin variar el contenido seméantico del mismo.

Hemos visto también lo 1til que es la mineria de textos para cualquier tipo de or-
ganizacion, ya que puede servir para ahorrar dinero y resolver problemas. Ademas,
las conclusiones obtenidas pueden usarse para la toma de decisiones.

Gracias a las técnicas de mineria de textos, actualmente se puede analizar y obtener
informacion no solo de datos estructurados, sino que también de textos.

En el ambito empresarial, mediante la aplicacién realizada en el punto anterior, he-
mos visto una forma rapida de conocer las opiniones de los clientes sin necesidad
de realizar encuestas o tener un servicio de atencién al cliente. A las empresas les
sirve, entre otras cosas, para crear nuevas estrategias comerciales dirigidas a todos
los clientes o a un grupo en concreto.

Por dltimo, cabe mencionar el aumento de software dedicados a la mineria de textos,
tanto sistemas desarrollados exclusivamente para el andlisis de datos no estructura-

dos como sistemas que incorporan aplicaciones especificas de mineria de textos.
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CAPITULO 6. CONCLUSION



Bibliografia

1]

[10]

[11]

ALVAREZ GALVEZ, JAVIER; PLAZA, JUAN F.; MUNIZ, JOSE ANTONIO y LoO-
ZANO DELMAR, JAVIER; Aplicacion de técnicas de mineria de textos al frame

analysis: identificando el encuadre textual de la inmigracion en la prensa , 20
de mayo de 2014

ZHAO, YANCHANG; R and Data Mining: Examples and Case Studies, 26 de
Abril de 2013

MINER, G.; DELEN, D.; ELDER, J.; FAsT, A.; HiLL, T. y NISBET, R.; The
Seven Practice Areas of Text Analytics, Enero, 2012

EXPERT SYSTEM; 10 text mining exzamples, 18 de Abril de 2016

www..com/10-text-mining-examples/
IBM; Acerca de IBM SPSS Modeler Text Analytics : www.ibm.com

GOOGLE CLOUD;  API  Natural  Language de  Cloud
https://cloud.google.com /natural-language/7hl=es

CONTRERAS BARRERA,MARCIAL; Mineria de texto:una wvision actual
www.redalyc.org/html/285/28540279005/

BoTANA,GUILLERMO DE JORGE; «Una aproximacion distribuida al andlisis
semantico»,La técnica del Andlisis de la Semdntica Latente (LSA/LSI) como

modelo informdtico de la comprension del texto y el discurso. Septiembre, 2010.

ROMAN CARRILLO,JAVIER;  Mineria  de  datos y  aplicaciones,
www.it.uc3m.es/jvillena/irc/practicas/06-07/22.pdf

MICROSOFT;  textitConceptos de  mineria de datos, 2016:
https://msdn.microsoft.com/es-es/library /ms174949.aspx

BHOLAT,DAVID; HANSEN, STEPHEN; SANTOS, PEDRO y SCHONHARDT-
BAILEY, CHERYL; Mineria de textos para bancos centrales.

63



64 BIBLIOGRAFIA

[12] ELKAN,CHARLES; Text mining and topic models,
http://cseweb.ucsd.edu/ elkan/250B/topicmodels.pdf, 12 de Fe-
brero de 2014.

[13] TORRES LOPEZ,CARMEN ; El papel de la Mineria de Texto en el Sector de
Seguros, 2 de Octubre de 2014: www.meaningcloud.com/es/blog/mineria-

de-texto-en-sector-de-seguros

[14] GOOGLE CLOUD; Hotel chain makes a reservation for the future with Cloud
Platform: htpps://cloud.google.com/customers/nh-hotels/

[15] LOZADA,ALEA; Mineria de textos Y sus aplicaciones:

http://www.semanticwebbuilder.org.mx/es/swb/

[16] MINERIA DE  TEXTOS; Mineria de textos. Sistemas  Avanza-
dos de Recuperacion de la Informacion, 7 de Mayo de 2010:
http://mineriadetextos.tripod.com/

[17] FERNANDEZ  OLLERO,IVAN;  Mineria de Textos o Text Mining:
http://textmining.galeon.com/

[18] EiTO BRUN,RICARDO y SENSO,JOSE A «El pro-
fesional de la informacion», Mineria textual, 2004:

http://www.elprofesionaldelainformacion.com/contenidos/2004 /enero/2.pdf

[19] VENEGAS V. ,RENE; Andlisis Semdntico Latente: una panordmica de su desa-
rrollo, 2013: http://www.scielo.cl/

[20] VELASCO,GUILLERMO DE LA CALLE; Modelo basado en técnicas de procesa-

miento de lenguaje natural para extraer y anotar informacion de publicaciones

cientificas, Abril, 2014, Madrid.

[21] VENKATESAN,RAJKUMAR; AIRBNB AND A HOST OF DATA, 31 de
Enero de 2017: https://ideas.darden.virginia.edu/2017/01/airbnb-and-
a-host-of-data/

[22] SEvILLA,JULIO M.; TwitteR: aprovecha los datos de las redes sociales, 31 de
Marzo de 2015: http://www.epidom.es/blog/2015/03/libreria-twitter/

[23] IBM SECURITY; Seguridad cognitiva, Abril de 2016



Anexo - Cdodigo en R

A continuacion se detalla el codigo ejecutado en el programa R para el ejemplo LSA
del punto 3.2.1.

1 library (NLP)
library (tm)

N

s library(RColorBrewer)
. library(readr)
5 library(Matrix)

8 # lee el documento UTF-8 y lo convierte a ASCII:

0 txt <- read_lines("doc.txt")
11 txt = iconv(txt, to="ASCII//TRANSLIT")

13 #Creamos el corpus:

15 corpus <- Corpus(VectorSource (txt))

17 #Matriz de terminos:

19 mdt <- TermDocumentMatrix (corpus)

21 #Renombramos las columnas:

23 colnames (mdt) <- c("d1", "d42", "43", "d4", "d5")

25 #Convertimos la mdt de lista a matriz:

27 A <- as.matrix(mdt)

29 AT = t(A)
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31 #Matriz terminos - terminos, B:

33 B = AYxYAT

35 #Matriz documentos - documentos, C:

37 C = AT %*x %A

39 #Matriz de autovectores y autovalores de B, S:

11 b <- eigen(B)
12 8<- eigen(B)$vectors

13 AutvalB <- eigen(B)$values

46 #Matriz de autovectores y autovalores de C, U:

i ¢ <- eigen(C)

1w U <- eigen(C)$vectors

50 UT =t (U)

51 AutvalC <- eigen(C)$values

s #Matriz diagonal cuyos elementos son las raices cuadradas

de los autovalores de B, P:

56 v = sqrt(AutvalB)
57 P <= diag(v)

s #H###k = 2:

60 #Matriz P:

61

62 P2 <-P[1:2, 1:2]
63

64 #Matriz S:

66 S2 <- S[1:18, 1:2]
¢7 dimnames (S2) <- list(c("Hamlet" , "Buen" , "Conoci" , "Era
" , "Horacio" , "Personalmente" , "Rey" , "Divierte" ,

"Asi" , "Como" , "Fue" , "Principito" , "Encantador" ,
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"Esta" , "Existido" , "Muchachito" , "Prueba" , "Que"),

NULL)
60 #Matriz Ut:
71 UT2 <- UT[1:2, 1:5]
72 dimnames (UT2) <- 1list (NULL, c("d1", "d2", "d3", '"d4", "d5"

))

7 #Calculamos por partes para aproximar A:

7w T1
77 T2

S2 %* %P2
P2 %% UT2

79 #Separamos los vectores por palabras y documentos:

51 hamlet = T1[1:1,1:2]

52 buen = T1[2:2,1:2]

g3 conoci = T1[3:3,1:2]

s era = T1[4:4,1:2]

s horacio = T1[5:5,1:2]

s¢ personalmente = T1[6:6,1:2]
« rey = T1[7:7,1:2]

ss divierte = T1[8:8,1:2]

g0 asi = T1[9:9,1:2]

90 como = T1[10:10,1:2]

o1 fue = T1[10:11,1:2]
T1[10:12,1:2]
T1[10:13,1:2]
94 esta = T1[10:14,1:2]

95 existido = T1[10:15,1:2]

96 muchachito = T1[10:16,1:2]
o7 prueba = T1[10:17,1:2]

s que = T1[10:18,1:2]

92  principito

93 encantador

o dl = T2[1:2,1:1]
0o d2 = T2[1:2,2:2]
03 d3 = T2[1:2,3:3]
04 d4 = T2[1:2,4:4]
s d5 = T2[1:2,5:5]
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106

w7 q = (rey + principito)/2

s Q<-c(q)

109 0 <- c(0,0)

110

111 #Unimos todas las matrices y vectores en una matriz que

llamamos T3:

113 T3 <= rbind(T1,Q,t(T2),0)

114

115 #Representacion geometrica de los documentos, terminos y
la consulta:

116

17 plot(T3[,1:1], T3[,2:2], col = "blue", pch = 16,xlim = c
(-2.1, 0.2), ylim = c(-1.5,1.7 ))

118

19 text(T3[,1:1] , T3[,2:2], labels = row.names(T3), pos
4, col = "black")



