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Resumen

El objetivo de este trabajo es realizar una revisién de las bases tedricas de las técnicas
estadisticas aplicables a la mineria de textos, la programacién en R de las principales
técnicas y la aplicacion a conjuntos de datos extraidos mediante el uso de las librerias
especificas para ello.

En los primeros cuatro capitulos, se introducen nociones introductorias relativas a la
mineria de textos, asi como la relaciéon de este campo con la mineria de datos, un breve
recorrido historico por su desarrollo y algunos ejemplos de aplicaciones.

En el quinto capitulo, se explican las diferentes etapas que conforman un proceso de
mineria de textos, mientras que, en el sexto, nos centramos en las diferentes técnicas.

Posteriormente, se aplican algunos de los métodos de los capitulos anteriores a través
del software R. En concreto, nos centramos en tres de las técnicas de clasificacion y la
Asignacién Latente de Dirichlet.

Por 1ltimo, se hace una breve reflexiéon acerca de los objetivos a los que se enfrenta
la mineria de textos en su desarrollo futuro, basdndonos en la situacion en la que se
encuentra actualmente.
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Abstract

The objective of this work is to review the theoretical bases of the statistical tech-
niques applicable to text mining, the R programming of the main techniques and the
application to extracted data sets through the use of specific libraries for this purpose.

In the first four chapters, introductory notions related to text mining are introduced,
as well as the relationship of this field with data mining, a brief historical overview of
its development and some application examples.

In the fifth chapter, the different stages that make up a text mining process are
explained, while, in the sixth, we focus on the different techniques.

Subsequently, some of the methods of the previous chapters are applied through the
R software. Specifically, we focus on three of the classification techniques and the Latent
Dirichlet Allocation.

Finally, a brief reflection is made about the objectives that text mining faces in its
future development, based on the situation in which it is currently.






Capitulo 1

Introduccion

La mineria de datos es un campo que ha avanzado rapidamente en los 1ltimos anos
debido a los importantes avances en tecnologia de hardware y software. Este avance es
especialmente notable en el caso de los datos en forma de texto, en el que el desarrollo
de plataformas hardware y software para la web y las redes sociales ha permitido el
almacenamiento de grandes cantidades de datos. La web provee de una cantidad enorme
de contenido textual creado por un gran numero de diferentes usuarios y que es facil de
almacenar y procesar. Este incremento en la cantidad de datos textuales disponibles ha
despertado el interés en desarrollar métodos y algoritmos que permitan detectar patrones
interesantes en los datos textuales.

La mineria de textos es considerada como una de las areas con mayor potencial dentro
de la mineria de datos, debido a que la manera habitual de almacenar informacién es en
forma de textos. La mineria de textos es, sin embargo, una disciplina mucho mas compleja
que la mineria de datos, que trata con bases de datos estructurados. Esta tarea, por el
contrario, requiere tratar con datos textuales que son propiamente desestructurados y
mas confusos.

Mientras que para el manejo de datos estructurados se suele recurrir a sistemas de
bases de datos, para el manejo de los datos textuales es frecuente el uso buscadores, que
permiten al usuario encontrar informacion til a partir de palabras clave. La mejora de
la efectividad y la eficiencia de los motores de buisqueda ha sido, por tanto, un tema de
interés central en el campo de recuperacién de la informacién.

Podemos definir la mineria de textos como el proceso de extraccién de patrones y
conocimientos de interés y no triviales a partir de textos no estructurados. Esto es, la
informacién descubierta no debe estar presente de forma explicita en los documentos de
texto ya que, en ese caso, no se trataria de un descubrimiento. La investigacién en el
campo de recuperaciéon de la informacién, sin embargo, se ha centrado tradicionalmente
en la facilitacién del acceso a la informacién mas que en el analisis de la informacién en
busca de patrones, el objetivo principal de la mineria de textos. El objetivo del acceso
a la informacion es conectar la informacién apropiada con el usuario apropiado y en el
momento apropiado, enfatizando menos en el procesamiento o la transformacion de la
informacién textual. Existen, aun asi, muchas aplicaciones de la mineria de textos en



2 Introduccion

las que el principal objetivo es descubrir y analizar patrones interesantes, asi como la
deteccién de tendencias y outliers. Es, por tanto, un campo multidisciplinar, que incluye
conocimientos de recuperaciéon de la informacién, andlisis de textos, extraccién de la
informacién, clustering, categorizacion, aprendizaje de maquinas, etc.

Existen muchas caracteristicas clave que diferencian los datos textuales de los da-
tos de otro tipo, como pueden ser los datos cuantitativos. Esto afecta directamente a
qué técnicas de mineria pueden ser aplicadas a estos datos. La caracteristica mas im-
portante de los datos textuales es que son sparse y de gran dimension. Por ejemplo, un
corpus puede manejar un vocabulario de alrededor de 100000 palabras, mientras que uno
de los documentos de este corpus podria incluir solamente unos pocos cientos de ellas.
Asi, un corpus puede ser representado como una matriz de tamano n x d, donde n es el
numero de documentos y d es el tamano del vocabulario, en la que el término (i,7) es
la frecuencia normalizada de la j-ésima palabra del vocabulario en el i-ésimo documen-
to. Obtenemos entonces una matriz hueca y de gran tamano, lo que tiene importantes
implicaciones a la hora de aplicar las diferentes técnicas.

Por otro lado, los datos textuales pueden ser representados de diferentes formas pa-
ra su andlisis: bolsa de palabras, cadena de palabras, etc. Sin embargo, en la mayoria
de sus aplicaciones, resulta deseable representar esta informacién semdnticamente, de
forma que el analisis y la mineria posterior sea mas significativo. Los métodos actuales
en procesamiento del lenguaje natural, desgraciadamente, no son todavia lo suficien-
temente robustos para funcionar apropiadamente en textos sin restricciones y generar
representaciones semanticas apropiadas para el texto. Asi, la mayoria de las aproxima-
ciones actuales todavia se basan en las representaciones méas superficiales y basadas en
las palabras, en especial en los métodos de bolsa de palabras, mucho més simples desde
un punto de vista algoritmico que los métodos que usan cadenas de palabras. En la
representacion en bolsa de palabras, sin embargo, se pierde informacién acerca de la po-
sicién de las palabras. En ciertos ambitos, como el biomédico, y ciertas tareas de mineria,
como la extraccion de informacion de la web, las técnicas de procesamiento del lenguaje
natural estdn jugando un papel muy importante a la hora de obtener una representacién
de los textos con un significado més semantico.

En el contexto de las aplicaciones web, los datos textuales estdn en constante au-
mento. En este ambito, los datos aparecen frecuentemente junto con datos multimedia
u otro tipo de datos. Por ello, recientemente se han desarrollado nuevas técnicas para
la mineria conjunta de diferentes tipos de datos. Por ejemplo, en la web encontramos
datos textuales e imédgenes, frecuentemente conectados unos con otros. Estas conexiones
pueden aprovecharse para la mejora del proceso de aprendizaje.



Capitulo 2

La mineria de datos

Para el desarrollo de este capitulo se han usado los articulos de Justicia [12] y Valencia
[20].

En la actualidad, las empresas y companias tratan con grandes volimenes de datos
que, sin duda, son una fuente fundamental de informaciéon para su desarrollo. Hoy en
dia es claro que la informacion es el motor principal de la empresa, y su dependencia, a
distintos niveles, de esta informacion la convierten en un activo estratégico.

La inteligencia de negocios (business intelligence) propone la integracién de modelos
matematicos y metodologias de andlisis para la explotacion sistemética de los datos
disponibles con el fin de obtener informacién y conocimiento del negocio, y para el uso
de esta informacién en la toma de decisiones. La mineria de datos permite encontrar
la informacién de interés y dificilmente perceptible de entre las enormes cantidades de
datos disponibles, detectando relaciones no aparentes o dificiles de detectar sin recurrir
a estas herramientas.

Inicialmente, el uso de los sistemas de informacién estaba orientado al soporte de
los procesos basicos de las companias: ventas, personal, etc. Surgieron posteriormente
los sistemas de informacion orientados a la toma de decisiones, brindando una visién
inmediata del estado y las actividades de gestién. El proceso de toma de decisiones a
partir del analisis de los datos es el siguiente: en primer lugar, es necesaria la recopilacién
y el procesamiento de los datos, asi como la integracion de los mismos en las bases de
datos pertinentes. A continuacién, estaremos en condiciones de realizar una exploracién
de los datos para el conocimiento y la descripciéon de los mismos. Posteriormente, se
lleva a cabo la mineria de datos, descubriendo informacién nueva a partir de ellos. Por
ultimo, usando técnicas de visualizacién, se presentan los datos de forma comoda para
su comprension y se lleva a cabo la toma de decisiones.

La mineria de datos es, por tanto, una disciplina fundamental hoy dia. Su uso no se
limita al &mbito empresarial, sino que tiene aplicaciones tan variadas como la deteccién
de fraude, el andlisis de gases o el estudio de la genética humana. Vamos a proceder
a definirla m&s rigurosamente. La mineria de datos es el proceso de obtener conoci-
miento nuevo a partir de grandes cantidades de datos (Han and Kamber, 2000). Es un
campo interdisciplinar con contribuciones de muchas areas, como son la estadistica, el
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4 La mineria de datos

aprendizaje de maquinas, recuperacién de la informacién, reconocimiento de patrones y
bioinformaética. El objetivo de la mineria de datos, por tanto, es el descubrimiento de
patrones, perfiles, anomalias y tendencias a través del analisis de los datos.

Las fases de la extraccién de conocimiento a partir de bases de datos (KDD, Know-
ledge Discovery from Databases)” son las siguientes (Han and Kamber, 2000):

1. Limpieza de datos, en la que se elimina el ruido y los datos inconsistentes obtenidos
de las fuentes externas usando métodos estadisticos.

2. Integracién de datos, en la que se combinan las distintas fuentes de datos.

3. Seleccién de datos, pues los datos almacenados en la base de datos pueden no ser
todos de interés.

4. Transformacién de los datos a un formato apropiado para la mineria, pudiéndose
optar por distintos tipos de modelos.

5. Mineria de datos, en la que se aplican las técnicas pertinentes, en funcién de los
datos y de la informacién que se desea extraer, para obtener patrones de datos.

6. Evaluacién de los patrones obtenidos en el proceso de mineria de datos, identifi-
cando los que resultan interesantes y los que no.

7. Representaciéon del conocimiento.

Las principales técnicas en este campo incluyen clasificacién y prediccion, clustering,
deteccién de outliers, reglas de asociacion, analisis secuencial, andlisis de series tempo-
rales, redes neuronales, arboles de decisién, etc. También son frecuentes técnicas méds
novedosas como el andlisis de redes sociales o el andlisis de sentimientos.

Dada la enorme variabilidad de los datos disponibles y de los cuales podemos extraer
informacién de interés, la mineria de datos incluye muchas areas diferentes en funcién
del tipo de datos a analizar. Entre estas areas se encuentra la mineria de textos, en la
que los datos son documentos de texto, partiendo por esta razén de informaciéon muy
poco estructurada.

2.1. Diferencias entre la mineria de datos y la mineria de
textos

La consideracion de datos de tipo textual y no de otro tipo de datos estructurados
acarrea una serie de problemas que hacen que, dentro de la mineria de datos, la mineria
de textos requiera un tratamiento especial. Estos problemas son:

“Es frecuente identificar el concepto de mineria de datos con el proceso completo de KDD: la fase
principal identifica al proceso completo
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= La falta de estructura de los textos, que carecen de una estructura homogénea
procesable de manera automaética, incluso en lenguajes semiestructurados como el

HTML.

s La heterogeneidad de los documentos, debida a la diversidad de las fuentes externas
de las que estos se obtienen, y que pueden ser censos, redes sociales, paginas web,
bases de datos, informes empresariales, etc.

» Los diferentes idiomas en los que, con frecuencia, se encuentran los diferentes tex-
tos, no solo entre conjuntos de documentos, sino también dentro de una misma
coleccién.

= La dependencia del contexto y del dominio de la aplicacion a la hora de analizar el
texto, lo que hace necesario el uso de diccionarios, tesaurus u ontologias especificas
de dicho contexto.

Debido a todas estas caracteristicas, aunque podemos situar la mineria de textos
dentro de la mineria de datos, esta requiere de otros dmbitos de conocimiento como la
recuperacion de la informacién, la extraccién de la informacién o el procesamiento del
lenguaje natural.

KDD

KDT

Comprensién del dominio de la apli-
cacion

Definiciéon de los conceptos de in-
terés

Selecciéon de un conjunto de datos
objetivo

Obtencion de los textos mediantes
técnicas de recuperacion de la infor-
macién o de forma manual

Limpieza, pre-procesamiento 7y
transformacion de los datos

Descripcién de los conceptos y re-
presentacién y transformacion de
los textos: eliminacion de stopwords,
palabras poco relevantes...

Desarrollo de modelos e hipdtesis

Identificacion de los conceptos de in-
terés en nuestra coleccién de textos

Mineria de datos

Mineria de textos

Interpretacién y visualizacion de los
resultados

Interpretacién de los resultados por
un humano

Cuadro 2.1: Comparacién de los procesos de KDD y KDT

En general, las fases en un proceso de descubrimiento de conocimiento en textos
(KDT, Knowledge Discovery in Text) * son las mismas que las del descubrimiento de

“De nuevo, es frecuente identificar el concepto de minerfa de textos con el proceso completo de KDT
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conocimiento en datos, sin embargo, las caracteristicas especiales de la mineria de textos
exigen la revision del proceso: la falta de estructura hace que las etapas de seleccién,
preprocesamiento y transformacion de los datos sean imprescindibles. A pesar de que en
capitulos posteriores se desarrolla mas detenidamente este proceso, se incluye el cuadro
2.1 (Paralic, 2001) en el que se comparan el proceso de extraccién de conocimiento de
los datos y de los textos.



Capitulo 3

Historia de la mineria de textos

En el desarrollo de este capitulo se ha recurrido al libro de Miner et al. [14].

Los avances tempranos en el campo de la mineria de textos fueron motivados por
la necesidad de catalogar documentos de texto. Sin embargo, pronto la investigacion
se centrd en la extraccion de datos de los textos mediante técnicas de procesamiento
del lenguaje natural (NLP). Hoy en dia, la necesidad de extraer informacién de los
textos contintda motivando externamente el desarrollo en este campo. Por otro lado, la
voluntad de desarrollar una “mdaquina inteligente” lo motiva internamente: la capacidad
de entender y obtener conocimiento de un texto es clave en las investigaciones enfocadas
al desarrollo de la inteligencia artificial para crear maquinas que simulen lo més fielmente
posible la forma de pensar del cerebro humano.

En 2001, Internet daba acceso a aproximadamente 10 millones de paginas web, lo
que supone alrededor de 100 terabytes. En 2009, ese volumen de datos habia ascendido
a 150 billones de paginas web, aproximadamente 1500 terabytes, lo que supone una tasa
de crecimiento del 40 % anual méds o menos. A pesar de ello, no se incluyen entre estas las
péaginas web corporativas ocultas por los firewalls. En Internet podemos encontrar textos
de muy diversa indole (paginas personales, paginas corporativas piblicas, de noticias,
libros electrénicos o tesis doctorales). No es de extranar, por tanto, que uno de los sectores
dentro de la alta tecnologia con mayor crecimiento sea el desarrollo de los motores
de busqueda. Por supuesto, este crecimiento no es lineal, y la tasa actual puede no
mantenerse, pero la acumulacion de textos existente en forma de paginas web supone
un ejemplo de la velocidad con la que estamos acumulando datos en forma de texto.
Actualmente, factores determinantes para esta acumulacién son la creciente industria de
los e-books y la conversion de obras en papel a formato electrénico.

En el origen de la mineria de textos, la investigacién estaba motivada por el crecien-
te volumen de informacién textual que se estaba generando en el mundo. El reto més
importante, por lo tanto, era el acceso a una informacion concreta que estaba enterrada
entre la enorme acumulacién de documentos de texto. Asi, las actividades que se desa-
rrollaban en este campo consistian bédsicamente en resumir la informacion de la que se
disponia para reducir el cuerpo de texto a un tamano méas manejable, y en la posterior
clasificacion de forma légica de esa informacién resumida. Los avances en este sentido se

7



8 Historia de la mineria de textos

realizaron basicamente desde tres areas: las ciencias de la informacion, el procesamiento
del lenguaje natural, y los estudios para resumir y clasificar textos en las bibliotecas.

3.1. La mineria de textos moderna

Mientras que inicialmente las actividades se centraban en la recuperacién y el re-
sumen de la informacion, los avances posteriores se enfocaron en la extraccién de la
informacién, una serie de pasos ordenados disenados para extraer términos, atributos de
los términos, datos, y eventos (Sanger y Feldman, 2007). En este sentido se han desa-
rrollado poderosos métodos desde el ano 2000, sin embargo, podemos considerar que
llevan realizandose actividades de extraccién de informacién desde 1987 con las Messa-
ge Understanding Conferences (MUCs). Las primeras MUCs se llevaron a cabo por el
Naval Ocean Systems Center (NOSC) y el Defense Advanced Research Projects Agency
(DARRPA) en 1987 y 1988 para analizar mensajes militares, en concreto los procedentes
de las operaciones de la flota naval. Las MUCs han tenido una gran influencia, que se ve
reflejada en los muchos conceptos procedentes de estas conferencias que se han integrado
posteriormente en la extraccién de informacion en mineria de textos.

Otro aspecto fundamental en el progreso de la mineria de textos ha sido, sin duda, el
desarrollo de la mineria web (web scraping). En el ano 1997, en una presentacién de la
International Conference on Tools with Artificial Intelligence, Rob Cooley se pregunté si
habria algin beneficio en la aplicacién de la mineria de textos y la inteligencia artificial a
la web. El mismo Cooley continué formalizando esta reflexion y se centro en la busqueda
de patrones de informacién en la web, comenzando asi la investigacion sobre las aplica-
ciones préacticas de la mineria web. Por otra parte, podemos resaltar el trabajo de Jestus
Mena en 1999 que propuso un gran nimero de posibles aplicaciones de la mineria web.
También en 1997, Menczer introdujo el concepto de rastreo web. El rastreo web es una
importante aplicacién de la mineria web que consiste en la bisqueda de las paginas web
relevantes de entre todas las existentes en Internet.

3.2. Avances en la mineria de textos desde el ano 2000

La mineria de textos ha avanzado notablemente desde los anos 90, desarrolldndose
nuevas técnicas a partir de las diferentes areas de la mineria de datos, la estadistica
y la teoria de aprendizaje estadistico, y con ayuda de los conocimientos previos de los
que hemos hablado. Estos desarrollos han llevado a redefinir las tareas que conforman
la extraccién de informacion hoy en dia: tokenizacién, andlisis morfolégico y sintactico,
analisis seméantico y andlisis del dominio.



Capitulo 4

Aplicaciones de la mineria de
textos

En el desarrollo de este capitulo se ha recurrido al articulo de Ferndndez et al. [9] y
a los libros de Biemann y Mehler [5] y Aggarwal y Zhai [2].

4.1. Analisis de sentimientos

El andlisis de sentimientos, cuyo objetivo es conocer la actitud de cierto grupo de
personas hacia algtin producto, evento, personaje, etc., ha crecido en popularidad en los
ultimos 15 afios por varias razones: el auge de las redes sociales, los avances tecnolégicos y
el desarrollo de las herramientas de procesamiento del lenguaje natural, que han llevado
a centrar la atencién en problemas méas complicados, y asi mas semanticos.

Uno de los problemas més prometedores en procesamiento del lenguaje natural es el
analisis de criticas de productos. El objetivo es detectar de forma automatica el feedback
del cliente para un producto, lo que supone una gran ayuda a las empresas a la hora de
desarrollar campaiias de publicidad para dicho producto, asi como proceder a su mejora.
Algunas de las preguntas a las que se enfrenta el analisis son: jquién compra el producto?
,Qué otros productos compran estas personas? ;Qué les atrae de estos productos? ; Con
qué frecuencia los usan?

Ademids de el andlisis del feedback, el anélisis de sentimientos esté presente en otros
campos como son las ciencias sociales. Por ejemplo, algunos investigadores estan intere-
sados en la recabacion automatica de puntos de vista en cuestiones politicas a través de
periédicos o redes sociales.

Para llevar a cabo un andlisis de sentimientos es necesario disponer de un corpus
anotado, esto es, un corpus en el que se han introducido cierta informacién extra, en este
caso relativa a actitudes subjetivas no observables. Para ello, existen corpus anotados con
sentimientos previamente construidos, como el MPQA, el méas importante en inglés o el
MLSA, en alemén. En espafiol, disponemos del corpus EmotiBlog Kyoto, que posee dos
partes, una compuesta por opiniones sobre teléfonos méviles extraidas de Amazon, y otra
por entradas de blogs en inglés sobre el Protocolo de Kyoto. El modelo de anotacién de

9
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este corpus incluye la anotacién a nivel de de término, frase y documento, distinguiendo
entre objetivos y subjetivos. Cada elemento se etiqueta en términos de polaridad, grado
(o intensidad) y emocion.

4.2. Aplicacién al analisis de respuestas a preguntas abier-
tas en encuestas

En una encuesta, podemos encontrar preguntas de respuesta abierta o libre, y pregun-
tas de respuesta cerrada. Son las primeras las que nos interesan en cuanto a la aplicaciéon
de las técnicas en mineria de textos, pues normalmente se entrevista a un gran nimero
de personas (de varios centerares hasta varios miles), haciendo necesaria la aplicacién de
estos métodos para el andlisis de los resultados.

Las preguntas de respuesta libre son frecuentemente usadas en encuestas de satis-
faccién de clientes, estudios de preferencia de los consumidores o encuestas de opinion,
entre otros. En muchos de los casos, el uso de este tipo de preguntas es necesario, pues
se aporta una informacion especifica que no podria ser captada por preguntas cerra-
das. Ademads, esta forma de preguntar condiciona menos al encuestado, evita respuestas
convencionales y arroja informacién mas fiable acerca de las opiniones reales.

Por otro lado, la codificacion manual de las respuestas supondria unas limitaciones
importantes, ya sea relativas al volumen de los datos recopilados, o debidas a la sub-
jetividad del codificador, la mutilacién de la forma y de la calidad de la expresién, el
empobrecimiento del contenido, o la eliminacién de las respuestas poco frecuentes. La
aplicacién de diferentes técnicas de mineria de textos para extraer la informacién con-
tenida en las respuestas, sin embargo, acaba con esta problematica: se opera a partir de
las respuestas originales, sin efectuar reducciones a priori, conservando asi la diversidad
del discurso. Ademds, estos métodos facilitan la conexién entre respuestas abiertas y
cerradas.

4.3. Analisis de textos historicos

La reciente digitalizacién de recursos de todo tipo ha facilitado el acceso a los registros
historicos. Por otro lado, los avances en lingiiistica computacional han proporcionado
métodos para la extraccion de informacion de recursos histéricos no estructurados o
semi-estructurados, asi como para la identificacién automaética de elementos recurrentes
en los textos. Estas circustancias han dado lugar a nuevas posibilidades de exploracién de
estos recursos mediante el uso de ordenadores, existiendo, por ejemplo, métodos capaces
de identificar nombres de personas, lugares, o expresiones temporales.

Actualmente, este tipo de métodos son muy usuales en la investigacién histérica. El
analisis semi-automatico de los recursos disponibles puede llevar al descubrimiento de
forma casual de conexiones entre eventos que eran desconocidas e insospechadas hasta
el momento. En este sentido, varios proyectos se han planteado el objetivo de mode-
lar eventos histéricos, centrandose en aspectos tales como anotaciones y proponiendo
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interpretaciones alternativas para los eventos.

Algunos expertos en el campo de las humanidades reconocen que estos métodos no
pueden competir con la lectura de los textos por parte de expertos en este dominio, es
decir, con la manera habitual de investigacién en este campo, debido a la imprecision
inherente a estos métodos computacionales. Sin embargo, es innegable la utilidad de
estas técnicas en el procesamiendo de grandes cantidades de texto y la deteccién de
patrones significativos en ellos. Por ejemplo: la bisqueda mediante palabras clave es una
forma muy potente a la vez que muy simple de procesar grandes cantidades de textos; sin
embargo, requiere que los investigadores sepan lo que estan buscando de forma precisa.

Por un lado, los historiadores requieren resultados con gran precision. Por otro lado,
sus capacidades para procesar un gran nimero de textos mediante su lectura es limitada.
Podemos decir, por tanto, que la opcién mas eficiente es la integracion de la evaluacién
humana y el procesamiento de la informaciéon mediante técnicas de andlisis de textos.

4.4. Realizacion de restimenes

Una de las tareas demandadas mas comunmente es la realizacién de resimenes de
grandes documentos de texto o de un conjunto de documentos con el objetivo de obtener
una vista general de estos. Las técnicas usadas para ello son de dos tipos: resimenes
extractivos y resimenes abstractivos. Los resimenes extractivos estan compuestos por
unidades de informacién extraidas del texto original. Por el contrario, los restimenes
abstractivos pueden contener unidades de informacion sintetizada que puede no aparecer
en el documento original.

Los sistemas de realizacién de resimenes identifican las frases mdas importantes del
documento o el conjunto de documentos, y posteriormente las encadenan para formar
un resumen. En este proceso podemos distinguir tres pasos. En primer lugar, se crea
una representacién intermedia del texto original en el que se reflejen solo los aspectos
claves del texto. A continuacién, se puntian segin importancia las frases del documento
en base a esta representacion. Por ultimo, se construye el resumen a partir de varias de
estas frases.

4.5. Filtrado de emails

Gracias a las técnicas de la mineria de textos se han desarrollado herramientras tiles
y configurables para organizar en carpetas la enorme cantidad de correos electronicos que
un usuario recibe a diario: cada mensaje se tokeniza con las 15 palabras maés interesantes,
esto es, con menos probabilidad de ser spam. A partir de esta informacion, el clasificador
decide si el correo debe ser o no clasificado como spam (Wiss et al., 2010).






Capitulo 5

Etapas de la mineria de textos

Para el desarrollo de este capitulo se ha recurrido a los textos de Weiss et al. [17] y
Billheimer et al. [8].

En la vida real, las empresas recurren a la mineria de textos con el objetivo de tomar
las decisiones mas adecuadas. En este proceso de toma de decisiones en el ambito de la
empresa, podemos distinguir una serie de etapas y situar dentro de ellas el proceso de
mineria de textos que desarrollaremos a continuacién:
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En un proceso general de mineria de textos, en el que vamos a transformar la in-
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formacion textual en vectores numéricos, podemos diferenciar varias etapas: recopila-
cién de los textos, estandarizacién del formato, tokenizacion, eliminacién de palabras
vacias, normalizacion, lematizaciéon y stemming, construccion del diccionario y, por ulti-
mo, construccién del espacio vectorial. Una vez se han llevado a cabo estos pasos estamos
en condiciones de aplicar las técnicas de mineria de textos que veremos més adelante
y que nos permitiran obtener la informacién deseada de nuestros documentos de texto.
Veamos mas detenidamente en qué consiste cada una de ellas.

5.1. Recopilaciéon de los textos

Es claro que el primer paso necesario es la recopilacién de los documentos de textos
que vamos a usar. En muchos de los casos, los documentos relevantes van a venir dados
0, mas ain, determinados por el problema. Sin embargo, esto no siempre es asi. Una vez
los documentos que nos interesan han sido identificados y tenemos acceso a ellos, puede
ser necesario limpiarlos y asegurarnos de que son de calidad, en el caso, por ejemplo,
de las paginas web. Esta tarea debe desarrollarse siempre con extremo cuidado, sin
comprometer la integridad del documento con nuestra intervencién. En caso de que los
documentos se extraigan directamente de bases de datos, podemos asumir que son de
calidad y que no es necesaria su limpieza.

En algunos casos, el conjunto de documentos de interés puede ser extremadamente
grande, pudiendo ser conveniente el uso de técnicas de muestreo para seleccionar un
conjunto manejable de documentos relevantes. Las técnicas para seleccionar unos docu-
mentos u otros pueden variar segin el interés. Por ejemplo, si estos contienen informacion
relativa al momento de su composicién, podria ser util seleccionar los documentos mas
recientes.

5.2. Conversion del formato

Una vez tenemos a nuestra disposicion los documentos de texto que vamos a con-
siderar, el siguiente pasé serd la conversién de todos ellos a un formato comun y que
nos sea de ficil manejo para manipularlo en las siguientes etapas. Ademas, puede ser
oportuna la diferenciacién de un solo documento en més de uno, o la consideracion de
varios textos como uno solo. Conseguimos asi nuestro corpus, es decir la coleccién de
documentos de texto que vamos a manejar.

5.3. Tokenizacion

La tokenizacién es el proceso de dividir un documento de texto (o una coleccién de
ellos) en la lista de palabras que lo conforman, mediante la identificacién de, por ejemplo,
los espacios en blanco o los signos de puntuacién. Este paso es fundamental en el anélisis
posterior dado que vamos a usar modelos de espacio vectorial, en los que las palabras
son los elementos béasicos.
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Este proceso puede resultar trivial para una persona que esté familiarizada con el
idioma del texto. Por el contrario, esta tarea puede no ser tan sencilla para un ordenador,
debido a que existen caracteres que son algunas veces delimitadores de palabras y otras
veces no, e incluso que pueden ser considerados palabras o no, dependiendo de la situa-
cién. Por ejemplo, una coma entre dos ntimeros no debe ser considerada un delimitador,
sino parte del niimero, pero en cualquier otra situacion si lo serd. Algo similar ocurre con
los puntos, que pueden formar parte, por ejemplo, de una abreviacién, o actuar como un
signo de puntuacién y, por tanto, ser un delimitador.

Resulta obvio que la tokenizacién es un procedimiento dependiente del idioma en
el que estén escritos los textos, de forma que, aunque los principios generales son los
mismos para cualquier idioma, algunos detalles variaran. Ademaés, es conveniente adaptar
el proceso al texto que estemos manejando para asi reducir un posible trabajo posterior.

5.4. Eliminacién de palabras vacias

Esta etapa consiste en la eliminaciéon de las palabras que no tienen interés para la
mineria de textos, como son articulos, pronombres, preposiciones, conjunciones, e in-
cluso palabras que se usan muy frecuentemente y no ayudan a la diferenciacién de un
documento a otro. Esta eliminacién no supone una pérdida de informacion debido a que
no contribuyen significativamente al tema del texto. Podria considerarse también opor-
tuna la eliminacién de otro tipo de palabras como adjetivos comunes, verbos comunes, o
palabras que aparecen en un solo documento, conocidas como ermitanos. Existen listas
de palabras vacias que podemos usar en esta etapa, aunque podemos optar también por
crearla nosotros mismos para adecuarla més al contexto en el que nos movemos. Con
este procedimiento conseguimos reducir notablemente la dimensién del espacio vectorial
que construiremos mas adelante.

5.5. Normalizacién

La normalizacién consiste en asignar una representacion unica a cada palabra, con
independencia de las diferentes secuencias de caracteres empleadas en el texto para
referirse a ella. Por ejemplo, los términos Instituto Nacional de Estadistica, INE e I.N.E.
se refieren a lo mismo, y deberfan ser considerados como tal.

5.6. Lematizacién y stemming

Una vez se ha finalizado la tokenizacién, el siguiente paso es la conversién de cada una
de las palabras a una forma estdndar. En estas etapas, se presupone que el significado
de las palabras no esta influido por la forma gramatical que presente. El stemming es el
proceso de eliminar heuristicamente partes de una palabra para reducirla a una forma
comun. Por su parte, la lematizacién se refiere a un proceso mas complejo que emplea
un andlisis sintctico, ademds andlisis morfolégico de las estructuras. Por tanto, uno de
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los efectos de estas etapas es reducir el nimero de palabras que apareceran en nuestro
diccionario, identificando, por ejemplo, palabras como diré o dijéramos (ambas formas
del verbo decir), aumentando a la vez la frecuencia con la que aparece cada una.

En cuanto al stemming, podemos optar por dos procedimientos diferentes: stemming
flexional y stemming a la raiz. El stemming flexional es aquel en el que la normalizacion
de las palabras consiste en la regularizacion de sus variaciones gramaticales tales como
singular y plural o presente y pasado. Usando terminologia lingiiistica, estamos realizan-
do un andlisis morfolégico. El stemming a la raiz, por su parte, es un procedimiento mas
agresivo que el anterior. El objetivo es reducir las palabras a su raiz, prescindiendo de
sufijos y prefijos flexivos o derivativos. De esta forma, la reduccién a un niimero menor
de palabras es mucho mayor.

Tras reducir las palabras a su raiz, en el caso de haber optado por el segundo tipo
de stemming, podemos completar cada raiz obtenida para conseguir una palabra real.
En este caso, se optard normalmente por la palabra correspondiente maés frecuente en
el diccionario. En este proceso final pueden surgir algunos problemas, por ejemplo, al
completar la raiz de una palabra de forma automaética, la palabra resultante podria no
ser de la misma familia semantica que la orgininal, pese a poseer la misma raiz léxica.
Por esta razén, es conveniente la revisién de las palabras obtenidas por si fuera necesario
la sustitucién de alguna de ellas.

5.7. Construccion de un diccionario

El diccionario, que llamaremos V, puede ser el resultado del stemming, y estar for-
mado por el conjunto de las palabras resultantes tras este proceso, o venir dado por el
problema.

5.8. Construccién de un espacio vectorial

En este sentido podemos optar por diferentes modelos segin cudles sean nuestros
objetivos. En cualquier caso, la dimensién del espacio vectorial sera el tamano de nuestro
diccionario, es decir, |V|. Dado el bag of words de un documento, le asociamos un vector
en el que cada elemento representa un término y su peso en el documento, que puede
quedar representado de varias formas, dando lugar a tres modelos de espacio vectorial:

= Modelo booleano: Los elementos de los vectores son 1 y 0, en funcién de si el
término que representa cada elemento aparece o no en el documento. El espacio
vectorial, por tanto, es {0, 1}V,

= Modelo de valores reales: Los vectores estdan formados por nimeros reales que
representan el niimero de veces que aparece cada elemento en el documento. El
espacio vectorial resultante es RIVI.

= Modelo TF-IDF': Los elementos de los vectores se definen de acuerdo a la frecuencia
de los términos en el propio documento y en el resto de los documentos, mediante
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el método TF-IDF (Term frequency - Inverse document frequency). Segun este
método, si un término aparece m&s veces en un documento, tiene mas peso. A
su vez, si aparece en mas documentos, tiene menos peso. De esta forma, sea t
un término de nuestro diccionario, d el documento, tf; 4 la frecuencia de ¢ en el
documento d y dfy el nimero de documentos en que aparece t, el peso de este
término en el vector sera:

tf —idfy g =1tfrq idf

‘ N
idfy = logd—ft

De nuevo, el espacio vectorial es RIVI.

La definicién de un espacio vectorial nos permite considerar distancias entre vectores.
Cada documento va a quedar representado como un vector de espacio. Podemos recurrir
a diferentes definiciones de distancia, como son las distancias basadas en p-normas, que
estamos acostumbrados a usar, o normas mas especificas como, por ejemplo, la distancia
stmilaridad coseno, que define la distancia entre dos vectores como:

__did,
|di]|d;|

El modelo de espacio vectorial, asi como la consideracién de una distancia dentro de
este espacio, posibilita el uso de técnicas como las que veremos a continuacion.

sim(di, dj)






Capitulo 6

T'écnicas en mineria de textos

6.1. Analisis de la semantica latente

Esta seccion se ha desarrollado usando el texto de Jorge-Botana [11].

El LSA (Latent Semantic Analysis) es una herramienta matemdtica que analiza re-
laciones semanticas entre diferentes unidades lingiiisticas de forma completamente au-
tomatizada (Landauer y Dumais, 1997). Fue originariamente presentado en 1990 como
un método de recuperacién de la informacion, para solventar las grandes limitaciones
que presentaban los motores de bisqueda en bases de datos, aunque posteriormente se
ha considerado también un modelo de adquisicién y representacion del conocimiento.
De esta forma, ha sido empleado en multitud de ambitos: correccion de textos, medida
de cohesién y coherencia de los textos, asi como en la simulacién de la adquisicion del
lenguaje del ser humano.

El funcionamiento de esta técnica es el siguiente. Para empezar, el LSA procesa los
documentos que estamos manejando, que pueden ser de grandes dimensiones, contenien-
do gran cantidad de parrafos y, en definitiva, de informacién, dando lugar al corpus
lingiiistico. A continuacién, este corpus se representa mediante una matriz cuyas filas y
columnas contienen, respectivamente, los diferentes términos que aparecen en el corpus
y los documentos que estamos considerando. En esta matriz queda reflejado el ntimero
de veces que aparece cada término en cada documento.

Puesto que podemos asumir que las palabras excesivamente frecuentes no sirven para
discriminar la informacién de cada documento, el LSA efecttia una ponderacion en la que
resta importancia a las palabras notablemente mas frecuentes y aumenta la de palabras
moderadamente infrecuentes. Seguidamente, aplica a la matriz obtenida el algoritmo de
descomposicion en valores singulares (SVD) con el objetivo de reducir la dimensién de
la matriz con la que estamos trabajando a un niimero mas manejable (aproximadamente
300), y sin perder informacién relevante. El objetivo de aplicar el SVD es ponderar cada
término en funcion de su capacidad para representar un documento. Ademads, mediante
este algoritmo, se habra creado el espacio vectorial con el que vamos a trabajar en lo
que sigue y con todas las ventajas que supone trabajar con un espacio vectorial (por
ejemplo, la comparacién de los vectores usando distancias).

19



20 Técnicas en mineria de textos

Mientras que previamente a aplicar el algoritmo los vectores eran vectores huecos,
los nuevos vectores no lo seran en general. Esto hace posible la deteccion de relaciones
significativas entre pares de documentos, incluso aunque dichos documentos no tuvieran
términos en comun. La idea es que los términos que poseen un significado similar estaran
orientados en aproximadamente la misma direccién en el espacio latente.

Por otro lado, el LSA presenta la posibilidad de introducir en el espacio nuevos
vectores que representen textos que no aparecen en el corpus lingiiistico que el LSA
habfa analizado, y que llamamos pseudodocumentos (Landauer, Foltz y Laham, 1998).
La incorporacion de los pseudodocumentos no requiere recalcular el espacio vectorial, lo
que supone una gran ventaja. Estos pseudodocumentos se usaran posteriormente para
llevar categorizar los términos y los textos.

6.1.1. El algoritmo SVD

En este apartado vamos a estudiar con més detenimiento en qué consiste el algoritmo
de descomposicién en valores singulares. E1 SVD es una forma especifica de analisis
factorial. En la matriz de partida, términos y documentos son mutuamente dependientes
entre ellos, mientras que, tras aplicar el algoritmo, estas relaciones aparecen desglosadas.
El SDV descompone la matriz original en el producto de tres nuevas matrices T, D y S,
que contienen los autovectores y los autovalores. Los autovalores, a su vez, contienen la
informacién de la variabilidad, en cuanto a términos y documentos, explicada por cada
dimension.

La matriz T contiene la informacién de los factores que se han determinado mediante
el andlisis efectuado. Es decir, aporta la informacién relativa a los términos a partir de
un nimero menor de dimensiones representada por los factores. Andlogamente, la matriz
D contiene los factores que representan la informacién relativa a los documentos, con
una dimensién menor.

Por dltimo, la matriz S es una matriz diagonal que contiene los autovalores ordenados
de mayor a menor. A mayor sea un autovalor, mayor serd la aporrtaciéon para agrupar.

X =T8D'

En este proceso se requiere cierta pérdida de informacién pero de forma irrelevante.
De hecho, la pérdida de informacién es, en realidad, una reduccién del ruido que pro-
vocaban los factores que no eran del todo relevantes en las relaciones entre términos y
documentos, y que han sido eliminados. De esta forma, al obtener la nueva matriz X, la
informacién que esta nos proporciona serda mas clara que en la matriz original.

6.2. Analisis probabilistico de la semantica latente

Para el desarrollo de esta seccién se ha usado el articulo de Hofmann [10].

Mientras que el LSA se desarrolla a partir de conceptos de algebra lineal, el punto de
partida de el PLSA (Probabilistic Latent Semantic Analysis) es un modelo estadistico
llamado el modelo de aspecto. Este modelo fue propuesto por Saul y Peveira en 1997.
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Es un modelo de variable latente para datos co-ocurrentes que asocia una variable no
observable z; € {z1,...,2K} a cada observacién, siendo cada observacién la ocurrencia
de un término en un documento. Llamaremos P(d;) a la probabilidad de que un término
aparezca en un documento d;, P(wj|zj) a la probabilidad de un término w; condicionada
a la variable z, y P(zx|d;) a la distribucién de probabilidad de un documento d; en el
espacio latente de las variables z1, ..., zk.

A partir de estas definiciones, podemos generar las co-ocurrencias de términos-
documentos siguiendo el segundo esquema:

1. seleccionamos un documento d; con probabilidad P(d;),
2. tomamos un zj con probabilidad P(z|d;),

3. generar un término w; con probabilidad P(w;|z).

Como resultado, obtenemos un par (d;, w;) y la variable latente z;, queda descartada.
Asi, el modelo de probabilidad que se obtiene queda como sigue:

K
P(ds,wy) = P(di) P(wjldi),  plwjldi) = P(ws|zk) P (2| ds)
k=1

Es posible una parametrizacién equivalente para el modelo, en que la probabilidad
conjunta resulta perfectamente simétrica para documentos y términos:

Mw

P(di;wj) = ) P(2k) P(dilzi) P(wj2k)

k=1

6.2.1. Relacion entre el LSA y el PLSA

Para entender mejor la relacion entre ambas técnicas, podemos reescribir el modelo
parametrizado de la ultima forma con notaciéon matricial. De esta forma, definimos las
matrices U = (P(di|2k))ik, V = (P(wj|zk))jk v 0 = diag(P(z)). El modelo de pro-
babilidad conjunta, que llamaremos P, quedaria, por tanto, escrito como el producto de
matrices P = UoV!. Comparando esta descomposicién con la resultante en el LSA del
algoritmo de descomposiciéon SVD, podemos hacer las siguientes reinterpretaciones:

1. La suma ponderada de los productos entre las filas de U y de V que se obtienen
al calcular P, reflejan la independencia condicional en el PLSA.

2. Los K factores que se obtienen en el LSA, parecen corresponder con los zp del
PLSA.

3. Los P(z) del PLSA sustituyen a los valores singulares del SVD en el LSA.
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El PLSA ofrece ciertas ventajas frente al LSA. Por ejemplo, P es una distribucién
de probabilidad bien definida y los factores tienen un claro significado probabilistico,
mientras que en el LSA no se define una distribucién de probabilidad. Por otro lado, no
existe una interpretacién evidente de las direcciones del espacio latente del LSA, mientras
que las direcciones del espacio latente del PLSA son interpretables como distribuciones
condicionales de términos que definen un contexto tematico. En términos de complejidad
computacional, por el contrario, el LSA puede resultar mas ventajoso.

6.3. Asignacion latente de Dirichlet

En el desarrollo de esta seccién usamos el articulo de Blei et al. [6].

A pesar de que el PLSA proporciona una buena base para el analisis de los textos,
presenta algunos problemas: por un lado, contiene un gran ntimero de pardmetros, que
ademds crece linealmente con el niimero de documentos, y por otro lado, no existe una
forma de calcular la probabilidad de un documento que no estuviera en los datos estu-
diados. El LDA (Latent Dirichlet Allocation), sin embargo, reduce considerablemente el
namero de parametros a considerar y permite de forma clara el calculo de la probabilidad
para documentos arbitrarios.

Una vez mas, en este método, las unidades bésicas de datos son las palabras, que
conforman el vocabulario y que indexamos por {1,...,V}. Las palabras quedan repre-
sentadas mediante vectores unitarios de dimensién V' con una tnica componente igual
a 1, y las demas iguales a 0. Los documentos, por su parte, quedan representados por
la secuencia de palabras que lo componen, es decir, por un vector d = (wy,...,wy),
donde w,, es la n-ésima palabra del documento. Por ultimo, el corpus se denota como
D = {di,...,dy}. El objetivo es encontrar un modelo probabilistico que no solo asig-
ne una probabilidad alta a los componentes del corpus, sino que también lo haga para
documentos similares a los del propio corpus.

El LDA es un modelo probabilistico generativo de un corpus. La idea general es
que los documentos estan representados por una mezcla aleatoria de tematicas latentes,
donde cada tematica esta caracterizada por una distribucién de las palabras. Este modelo
asume el siguiente proceso generativo para documento d del corpus D:

1. Elegir un N ~ Poisson(§).
2. Elegir un 6 ~ Dir(a).
3. Para cada una de las N palabras wy:

a) Elegir una temética z, ~ Multinomial(8).

b) Elegir una palabra w,, de p(wy|zn, ), una probabilidad multinomial condi-
cionada a la tematica z,.

La dimensionalidad k& de la distribucién de Dirichlet, y por tanto la de la variable
tematica z, se supone conocida y fijada. Por otro lado, las probabilidades de las palabras
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estdn parametrizadas por una matriz B de dimensién k x V, en la que (B;;) = p(w’ =
1|z* = 1), cantidad que debe ser estimada y que consideramos ya fijada. Por tltimo, N
es independiente de las demds variables generadoras de datos 6 y z, siendo, por tanto,
una variable auxiliar, lo que nos permite ignorar su aleatoriedad en lo que sigue.

Una variable aleatoria k-dimensional de Dirichlet 6 puede tomar valores en el (k—1)-
simplex, esto es, 8; > 0y Zle f; = 1, y tiene la siguiente funciéon de densidad en el
simplex:

k
F(Zi:l O(’Z) 60(1—1 . 90%—1
k 1 k
[Timy T'(e)
donde el parametro & es un vector de dimension k con componentes o; > 0, y donde
I'(x) es la funcién Gamma.

Dados los pardmetros « y 3, la distribucién conjunta de una mezcla de tematicas 6,
un conjunto de N temadticas z, y un conjunto de N palabras dado d, estd dada por:

p(0lx) =

N
(0, 2, d|o, B) = p(8]e) [ | p(2n0)p(wnl2n, B)
n=1
donde p(z,|0) es simplemente 6; para el inico i tal que la i-ésima componente de z, es 1.
Integrando sobre 6 y sumando en z obtenemos la distribuciéon marginal de un documento:

N
pldlo, B) = / p(6]o) <H Zp(znw)p(wn\zn,rs)) do
n=1 zn

Por dltimo, tomando el producto de las distribuciones marginales de los documentos
por separado, obtenemos la probabilidad del corpus:

M Nq
p(D]a, B) = H/p(9d|06) (H > p(zanl0a)(wan zan, ﬁ)) dbq
d=1

n=1 zn

Existen tres niveles en la representacién del LDA: los parametros o y 3 son pardme-
tros a nivel de corpus, las 83 son variables a nivel de documento, y las variables zg, y
Wy, 10 son a nivel de palabra.

Es importante distinguir entre el LDA y un simple modelo de clustering multinomial-
Dirichlet. Un modelo de clustering clasico asociaria cada documento a una tinica temati-
ca, mientras que el LDA permite relacionar cada documento con varias temaéticas.

6.3.1. Relacion del LDA con otros métodos

Si consideramos un modelo unigrama, las palabras de cada documento se toman de
forma independiente de una distribucién multinomial, de forma que:
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Si queremos hacer el modelo un poco mas complejo, podemos anadir una variable
tematica z aleatoria discreta, obteniendo un modelo de mezcla de unigramas. Bajo este
modelo de mezcla, cada documento es generado mediante la eleccién de una tematica z y
la generacién posterior de N palabras independientemente de la distribucién condicional
multinomial p(w|z). La probabilidad del documento, por tanto, seria:

N
p(d) = p(z) [] p(wnl?)
z n=1

Cuando las estimamos a partir de un corpus, las distribuciones de las palabras pueden
considerarse representaciones de tematicas, suponiendo que cada documento posee una
sola tematica. Sin embargo esta suposicion puede resultar muy limitante a la hora de
modelar de forma efectiva una coleccion grande de documentos.

Por el contrario, el modelo LDA permite que los documentos incluyan varias temati-
cas en diferentes grados, lo que consigue simplemente anadiendo un parametro adicional,
sin suponer esto un gran coste. Mientras que en el modelo de mezcla de unigramas hay
k — 1 parametros asociados con p(z), en el LDA tenemos k parametros asociados con
p(0]x).

El PLSA, por su parte, considera que un documento d y una palabras w, son inde-
pendientes condicionalmente, dada una temética no observable z:

p(d,wy) = P(d) Y p(wnl2) p(z]d)

El PLSA intenta relajar la suposiciéon hecha en el modelo de mezcla de unigramas
de que cada documento es generado a partir de una tunica teméatica. Por el contrario,
considera que un documento puede contener varias teméticas. En este sentido, p(z|d)
actiia como el peso de la temética z en el documento d. Sin embargo, hay que destacar
que d es un indice ficticio en la lista de documentos del corpus. Asi, d es una variable
aleatoria multinomial, que puede tomar tantos valores como documentos haya en el
corpus, y el modelo nos da p(z|d) solo para aquellos documentos estudiados. Por esto,
el PLSA no es un modelo generativo de documentos bien definido, ya que no existe
una forma natural de asignar una probabilidad a un documento que antes no haya sido
considerado.

Otra dificultad relacionada con el PLSA es que el nimero de parametros a estimar
crece linealmente con el niimero de documentos. Los pardmetros para un modelo con
k tematicas en este método son k distribuciiones multinomiales de tamafio V y M
mezclas de las k tematicas, es decir, tenemos kV + kM parametros, y el consecuente
crecimiento lineal en M. Este crecimiento lineal sugiere que el modelo es propenso a
sobreajustarse, lo que supone un gran problema que podemos intentar solucionar pero
no siempre sera posible.

El LDA supera ambos problemas considerando los pesos de la mezcla de tematicas
como una variable aleatoria oculta con k pardmetros en lugar de considerarla como
un conjunto de pardmetros individuales que estan conectados de forma explicita con
el conjunto de documentos. Como hemos visto, el LDA es un modelo generativo bien
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definido y facil de generalizar para nuevos documentos. Ademés, los k + £V pardmetros
del LDA no crecen linealmente con el nimero de documentos.

6.4. Modelos de espacio vectorial semantico

En el contenido de esta seccion se ha utilizado el articulo de Liu [13].

La idea subyacente de los modelos de espacio vectorial es que dos vectores del espacio
vectorial, que representaran a un documento cada uno, estaran mas préximos si son
semanticamente similares, mientras que si estdn muy alejados, seran muy diferentes en
este sentido.

En el modelo de espacio vectorial semantico, los documentos y las consultas se re-
presentan mediante vectores. Asi, un mecanismo de busqueda consiste en calcular la
semejanza entre vectores para establecer la relevancia entre los documentos y las consul-
tas. Veamos como funciona el modelo. Para cada frase de un documento d, tras realizar
un andlisis sintdctico, se asigna un peso, que llamaremos peso de caso, a cada palabra
segun la importancia semantica de esta en la frase para cada categoria tematica que
estemos teniendo en cuenta. Por otro lado, tras llevar a cabo las etapas previas tales
como el stemming, eliminacién de palabras vacias, etc., se asigna un valor de importan-
cia a cada término en funcién de la frecuencia con la que aparezca en el documento en
concreto que se esté considerando, y en el conjunto de documentos que forman el corpus.
Los términos con valores de importancia mayores o iguales a un valor de referencia fijado
previamente se usan como términos de indexacién, mientras que los demdas pueden ser
o no descartados, dependiendo de nuestros intereses. A cada palabra se le asignan tan-
tos pesos de caso como veces aparezca en el documento, por tanto, en particular, cada
palabra escogida como término de indexacién tendra asignados mas de un peso de caso.

Supongamos que estamos considerando m categorias teméticas. Para la i-ésima ocu-
rrencia de un término de indexacién ¢, su peso de caso es el vector v; = (w;1, Wy, - . ., Win),
donde w;; es el peso de caso del término en su i-ésima aparicién para la j-ésima categoria
tematica.

Supongamos ahora que la frecuencia de dicho término en el documento es k. Enton-
ces, tendremos k pesos de caso diferentes, pudiendo definir la siguiente matriz M; de
dimension k * m:

w1 w2 v Wim
W21 W22 ot W2
Mt —
We1 Wg2 Wk
Ahora, para el término ¢, definimos un nuevo vector, que llamaremos vector de caso,
vy = (c1,¢2,...,¢m), con ¢; = (1/k) Zle w;j, correspondiente a la j-ésima categoria
tematica, para j = 1,2,...,m. Este vector representa la importancia del término de

indexacion t en cada categoria temética a nivel del documento.
El vector de caso, por tanto, da gran informacién en cuanto al significado de un
término dentro del documento, y permite la diferenciacién seméntica de los términos del
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documento. Sin embargo, no aporta ninguna informacién a cerca de la relevancia del
término en la diferenciacion de este documento de los demés documentos que componen
el corpus. Para resolver este problema, asignamos a cada término un peso de significado
y definimos un nuevo vector v = (w, ¢y, g, ..., ¢y) para cada término ¢ a partir de su
vector de caso v; y su peso de significado w. Llamaremos vector semdantico al vector v.

El peso de significado de un término, por su parte, describe su importancia en la
definicién del contenido del documento que estemos considerando y su relevancia en
la discriminacion de este documento respecto a los demds. Su valor estd determinado
por su valor de importancia, es decir, por la frecuencia del término en el documento en
particular, y en el corpus, en general.

Supongamos ahora que tenemos n términos de indexacién en nuestra coleccién de
textos. En un documento d, cada término de indexacién presentard un vector semantico,
por lo que para el documento tendremos n vectores seméanticos, cada uno correspondiente
a uno de los términos de indexacion. Llamaremos v; al vector semantico del i-ésimo
término de indexacién t;, v; = (wj, ¢i1,¢2, - . ., Cim ). Podemos definir entonces la matriz
My, que llamaremos matriz semdntica, de dimensién n * (m + 1):

wp €11 €12 - Cim

Wz C21 C22 -+ Com
M, =

Wn Cnl Cp2 **° Cpm

donde la i-ésima fila se corresponde con el vector semaéntico del i-ésimo término de
indexacion. La matriz M, representa semanticamente al documento d.

Usando matrices semanticas podemos representar tanto los documentos del corpus
como cualquier consulta. Asi, el problema de prediccién de la relevancia de los documen-
tos en cuanto a la consulta, queda reducido a un problema de comparacion de matrices,
mas en concreto, a un problema de calculo de la similitud entre matrices semanticas.

6.4.1. Comparacion de matrices

Para afrontar el problema de calcular similitudes entre matrices, en lugar de tratar
de comparar matrices directamente, definimos la similitud entre dos matrices como el
coseno del dangulo formado por determinados vectores derivados de dichas matrices.

Dada una matriz semantica M, usando la misma notacién que antes, definimos el
vector semdntico del texto como
var = (W1C11, W1C12, -« -+ W1 Climy W2C2T, W2CI2, .« « o s WAC2my « -+ Wi Cily Wi Cip2y « « + s Wi Crym )-

Cada elemento del vector semdntico del texto es de la forma w;c;;, donde w; es el
peso de significado del i-ésimo término de indexacién y ¢;; es el peso de caso del término
para la j-ésima categoria seméantica.

Supongamos que tenemos dos matrices semanticas M, y My, representando una
consulta ¢ y un documento d, respectivamente.
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g1 q12 - Qim s1 din di2 - dim

e @21 G2 G2 sp do1 do2 - do
Mq = . . . . .m y Md = . . "

n Gnl Gn2 - dnm Sn dp1 dpa - dpm

Los vectores seménticos del texto de la consulta y del documento derivados de sus
matrices semdanticas son, respectivamente:

Vg = (MQu1, T1q12, - - - T1q1ms 72421, 72422, - - - s T2Q2ms - - > Tndnls TnGn2; - - - s TnGnm,)

vg = (s1d11, 81d12, - . ., S1dim, S2do1, s2d22, . . ., S2dom, - - - Spdnt, Sndp2, . . ., Spdpm)

Sea 0 el angulo formado por v, y vg. Por otro lado, sean s y 7 los vectores formados
por la primera columna de My y M, respectivamente, y sean d;x y ¢« los vectores
de caso para el i-ésimo término de indexacién en el documento d y en la consulta ¢
respectivamente. Vamos a usar el siguiente teorema para definir la similitud entre las
matrices My y M,.

Teorema (Teorema de similitud coseno). Si los vectores de términos s y r y los vectores
de caso dis y qix son unitarios, es decir, ||s|| = ||r]| = ||di«|| = ||qi«|| = 1, entonces los
vectores vg Y vg son también unitarios, y se tiene que cos(0) = Y1 | siri(dix - @ix)-

Usando la medida similitud coseno calculamos la similitud entre dos matrices seméanti-
cas. Es decir, el valor de la similitud sera interpretado como una prediccion de la rele-
vancia del documento d para la consulta q.

6.5. Mapping de la semantica latente

En esta seccién se ha recurrido al libro de Bellegarda [3].

6.5.1. Del LSA al LSM

El éxito del LSA en el campo de recuperacién de la informacién ha llevado a intentar
aplicar este paradigma a otras dreas de procesamiento del lenguaje natural. Podemos
destacar tres caracteristicas que hacen el LSA especialmente interesante:

1. El mapping de las palabras y los documentos dentro de un espacio vectorial conti-
nuo, donde posteriormente se pueden aplicar algoritmos de aprendizaje automatico
(machine learning).

2. La reduccion de la dimensién, haciendo tratables problemas que eran demasiado
complejos.

3. La perspectiva global del método, que complementa la aproximacién local que
utilizan otras técnicas més convencionales.
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A través de estas caracteristicas, el LSA descubre algunos aspectos ttiles de la es-
tructura seméntica del documento, incluso si no son evidentes a primera vista. Resulta
obvio, por otro lado, que estas caracteristicas pueden ser deseables en multitud de con-
textos diferentes. Es por eso que estas propiedades han despertado el interés de otros
usos potenciales del paradigma bésico del LSA. En algunas de estas aplicaciones a otros
ambitos, el objetivo puede incluso no estar relacionado directamente con tareas lingtiisti-
cas, razon por la que se produce el cambio de terminologia a mapping de la semdntica
latente, en inglés latent semantic mapping (LSM). Asi, el LSM es una generalizacién del
LSA, siendo el LSA especifico para un contexto seméantico.

6.5.2. LSM

A pesar de que el LSM es un método més general, vamos a concretar su funciona-
miento para el caso que nos ocupa. Sea V un conjunto de n unidades individuales y sea
D una coleccién de m composiciones de dichas unidades. Aunque los valores de n y m
varian notablemente de un caso a otro, estos valores suelen rondar entre 1000 y 1000000.
El LSM define un mapping entre los conjuntos discretos V y D, y un espacio vectorial
continuo L, por el cual cada unidad w; de V queda representada por un vector u; en L,
y cada composicién d; de D, por un vector v; en L. En nuestro caso, es decir, en una
aproximacion seméntica del método, V es un vocabulario de n palabras y D un conjunto
de m documentos, es decir, el corpus. Los vectores w; representan las palabras y los
vectores d;, los documentos.

De nuevo, en este método el punto de partida es la construccién de una matriz M
de co-ocurrencias entre las unidades de V y las composiciones de D. Los elementos de
la matriz M se definen en funcién de la apariciéon de cada unidad en cada composicion,
tal y como se hacia en el LSA. De nuevo, podemos representar esta aparicion de varias
formas. Es usual, sin embargo, definir el elemento (i, j) de la siguiente forma:

donde k; ; es el nimero de veces que w; aparece en dj, A; el numero total de unidades
presentes en dj, y €; es la entropia normalizada de w; en D. De esta forma, el término
(1 — &;) refleja el hecho de que dos unidades con el mismo niimero de ocurrencias en d;
no aportan necesariamente la misma cantidad de informacion.

Veamos mas detenidamente en qué consiste esta entropia normalizada de la unidad
wj. Denotemos por 7; = > j Kij el nimero total de veces que w; aparece en la coleccién
D. Entonces, la expresién de ¢; es la siguiente:

m

1 K = Ki -
gl-: Zﬂlogﬂ

logm T T

Por definicién, se tiene que 0 < g; < 1, siendo igual a cero si y solo si k; ; = 7, e igual a
1 siy solo si k;; = 7;/N. Un valor de ¢; cercano a 1 indica que la unidad se distribuye a
través de muchas composiciones, mientra que valores cercanos a 0 indican que la unidad
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aparece solo en unas pocas composiciones especificas. Por tanto, el término (1 — ¢;) es
una medida del poder de indexacion de la unidad w;.

La matriz de co-ocurrencias M define las representaciones vectoriales para las uni-
dades y las composiciones. Cada unidad w; se asocia de manera tinica con un vector fila
de dimensién m, y cada composicién d; se asocia, también de manera tinica con un vec-
tor columna de dimensién n. Estas representaciones vectoriales son, sin embargo, poco
practicas por tres razones: la dimensiones m y n pueden ser extremadamente grandes,
los vectores w; y d; suelen ser vectores huecos y, por ultimo, generan dos espacios dife-
rentes. Para resolver estos problemas, podemos acudir al algoritmo de descomposicién en
valores singulares (SVD), tal y como se hacia en el LSA, y proceder de manera anéloga.
Asi, obtenemos una descomposiciéon como la que sigue:

M~M=TSD'

Las matrices Ty S son matrices ortonormales, es decir, los vectores columna de cada
una de estas matrices definen una base ortonormal para el espacio vectorial de dimensién
r generado por los vectores w; y d; respectivamente, donde r es la dimensién de S, es
decir, el orden de la descomposicién. A partir de esta descomposicién, podemos reescribir
los vectores w; y d;.

T T s T

wi =Y (wi, DD}, = (u0; S)e Dy, dj = (di, Ti)Te = Y (v; iTi
k=1 k=1 k=1 k=1

donde T}, y D}, son los vectores columna de T'y S. Estas expresiones representan w; y d;
como una cobinacién lineal de conceptos abstractos y previamente ocultos, representados
por los vectores singulares Ty, y Dj. De esta forma, se define un mapping (V, D) — L
en el que cada unidad w; € V corresponde de manera unica con el vector de unidad
i; = u;S y cada composiciéon d; € D corresponde de manera unica con el vector de
composicion ©; = v;S. Este es, por tanto, un mapping biyectivo.

La matriz M captura las asociaciones estructurales mas fuertes, mientra que des-
precia otro tipo de efectos que no son interesantes. Por tanto, dos unidades cuyas re-
presentaciones son “cercanas’en alguna métrica, tienden a aparecer en el mismo tipo
de composiciones, ya aparezcan o no en el mismo contexto dentro de estas composicio-
nes. Por el contrario, dos composiciones cuyas representaciones son “cercanas”tienden a
poseer la misma significacién, ya contengan o no las mismas unidades.

6.6. Técnicas de clasificacion

Para el desarrollo de las diferentes técnicas incluidas en esta seccién, se ha recurrido
a los textos de Adankon y Cheriet [1], Berger et al. [4], Wu et al. [18], Quinlan et al.
[15], Aggarwal y Zhai [2] y Z y Lior [19].
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6.6.1. Maquinas de vectores de soporte

Las méquinas de vectores de soporte (SVM, en inglés Support Vector Machines) son
un conjunto de algoritmos clasificadores lineales, basados en el principio de maximiza-
cién marginal. Estos algoritmos llevan a cabo la clasificacién de los datos mediante la
construccién, en un espacio de dimensién mayor, de un hiperplano que los separa de
forma éptima en dos categorias. Llamaremos clase a cada una de las regiones en que
queda separado el espacio.

La idea de los SVM es, por tanto, encontrar el hiperplano que presente mejor capa-
cidad de generalizacién. Para ello, busca el margen maximo entre las dos categorias de
datos para luego determinar el hiperplano que esta en el medio de este margen maximo.
Asi, los puntos més cercanos de cada categoria al hiperplano 6ptimo se encontraran a la
misma distancia de este.

Veamos en qué consiste la formulacion del SVM. Sea un conjunto de datos
{(z1,91),---, (2, m)}, con 7, € Ry y; € {—1,1}. El objetivo es estimar los pardmetros
w y b para la funcién de decisién f(z) = w - x + b que define el hiperplano éptimo. Los
puntos cercanos a la frontera de decisién definen el margen. Consideremos dos puntos
x1 y 2 en lados opuestos del margen tales que f(z1) = 1y f(x2) = —1. El margen
correspondiente es igual a (f(z1) — f(z2))/||w|| = 2/||w||. De esta forma, el problema de
maximizar el margen es equivalente al de minimizar ||w||/2 o ||w||?/2. Por esta razén,
para encontrar el hiperplano éptimo, basta resolver el siguiente problema de optimiza-
cion:

1

. /
ATy, b iw w

sa.y(w -xp+b)>1,Vi=1,...,1

La transformacion del problema anterior en su dual nos lleva al siguiente problema,
en el que no aparece el parametro b:

l 1 l
MAT o Z =5 Z a0y (T - )
i=1 ij=1

l
s.a. Zyiai:O;aZO, Vi=1,...,1
i=1

La solucién de este ultimo problema lleva a la eleccién del parametro w = Zizl Yi QG T
del hiperplano 6ptimo. Ahora, usando las restricciones del problema primal, se obtiene
que b = —1/2[maxy—_1(w - ;) + miny—i(w - z;)]. Es posible probar mediante las con-
diciones de Karush-Kuhn-Tucker que los tnicos x; correspondientes a «; distintos de 0
son aquellos que cumplen que y;(w - x; + b) = 1. Estos x; son los llamados vectores de
soporte.
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6.6.2. Maxima entropia

El objetivo de este método es construir un modelo que represente adecuadamente el
comportamiendo de un proceso aleatorio, en este caso, la asignacion de ciertos elementos
a diferentes categorias. Mds rigurosamente, es un método para estimar la probabilidad
condicional p(y|z) de que, dado un contexto x, el procesolo asigne a y.

Para conseguir este objetivo, observamos el comportamiento del proceso aleatorio,
recolectando una cantidad notable de muestras (x1,y1), (x2,¥2), ..., (TN, YN), que supo-
nemos generadas por una persona experta. Podemos representar entonces la muestra en
términos de su distribucién de probabilidad empirica p, definida por:

P, y) = 1 %)

donde n(z,y) es el nimero de veces que el par (x,y) aparece en la muestra. Normalmente,
un par (z,y) o bien no aparece en la muestra, o bien aparece al menos unas pocas veces.

6.6.3. Analisis discriminante lineal escalado

El LDA (Linear Discriminant Analysis) es un método muy conocido cuyo objetivo
es encontrar los ejes mediante los cuales los datos de diferentes clases quedan bien se-
parados mientras que los datos pertenecientes a la misma clase resultan cercanos unos
de otros. Esta técnica se utiliza frecuentemente tras aplicar una técnica de reduccién de
la dimensionalidad, pudiendo acudir a alguno de los métodos anteriores que cumplen
este objetivo. A continuacién, por tanto, vamos a ver en qué consiste el LDA clésico, sin
introducir ningin método previo.

Consideremos el siguiente problema de clasificacién supervisado multi-clase: sea un
conjunto de N datos etiquetados, esto es, asignados previamente a una clase, pertene-
cientes a K clases {C1,Cy,...,Ck}, cada clase de un tamano Ny, Na, ..., Ng respecti-
vamente, donde Ny + Ny + --- + Ng = N. Por otro lado, sea X = {z1,z2,...,zn} la
muestra observada e y; € {1,2,..., K}i—1  n la clase a la que pertenece z;. El objetivo
del LDA es construir un clasificador basado en el conjunto de entrenamiento X para
predecir la clase de un conjunto no etiquetado X = {Z1,%2,...,2ap}. El objetivo dl
LDA es buscar una matriz W que maximice el siguiente cociente:

det(W'S,W)
det(W'S,W)

donde las matrices Sy v S, representan, respectivamente, la dispersion de la variabilidad
entre clases y dentro de las clases.

J(W) = argmaz,,

m)'(m; —m)

1
Su= g

ﬁ:; "z —mi)
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donde m = % Zf\il x; es la media de los datos de entrenamiento y m; es la media de los
datos pertenecientes a la clase C;.

De esta forma, la similitud entre los datos S, se minimiza y las diferencias entre
las clases Sp se maximiza. La matriz W de la proyecciéon de discriminacion 6ptima se
puede obtener calculando los autovectores de la matriz S, Sy. Dado que el rango de S,
es K — 1, existen como maximo K — 1 autovectores correspondientes a los autovalores
distintos de 0.

Una desventaja de este método es que, al implicar la descomposiciéon de matrices
mediante autovalores, puede resultar computacionalmente costoso en cuanto a tiempo y
memoria en los casos en los que el nimero de caracteristicas o la muestra sean grandes:
la complejidad computacional y la memoria requerida crece con N y d. Por esta razén,
puede ser conveniente la aplicacién previa al método del algoritmo SVD para solventar
estos problemas, trabajando en una dimensién menor.

6.6.4. Bagging

El bagging, asi como el boosting, que se tratara en el siguiente apartado, es un método
para mejorar la capacidad predictiva de los sistemas de clasificaciéon. Supongamos un
conjunto de N casos, que en nuestro caso seran documentos, cada uno perteneciente a una
de las K clases, y un sistema de aprendizaje que construye un clasificador a partir de un
conjunto de entrenamiento de documentos. Tanto el bagging como el boosting construyen
varios clasificadores a partir de los datos de entrenamiento. El nimero de repeticiones
T se supone fijado, aunque este parametro se puede determinar automaticamente por
validacién cruzada. EL clasificador desarrollado en la repeticién t se denota por C?,
mientras que Cx representa el clasificador compuesto. Para un documento d, C*(d) y
C  (d) son las clases predichas para este documento por C* y Cx respectivamente.

Para cada etapa t = 1,...,T, se toma un conjunto de entrenamiento de tamano N
mediante un muestreo con reemplazamiento del conjunto de documentos original. Este
conjunto de entrenamiento tiene el mismo tamano N que el conjunto de datos original,
sin embargo, algunos documentos apareceran mas de una vez, mientras que otros no
apareceran. El sistema de aprendizaje genera un clasificador C? a partir de la muestra,
y el clasificador C'x se crea a partir de los T clasificadores resultantes. Para clasificar
un documento d, cada eleccién de una clase k es recordada por cada clasificador tal que
C'(d) = k y Cx es la clase que haya sido més veces elegida.

6.6.5. Boosting

Mientras que en el bagging la clasificacién se lleva a cabo mediante una sucesion de
selecciones de muestras independientes de los datos originales, el boosting mantiene un
peso para cada documento, de forma que a mayor peso, la influencia del documento en el
clasificador es mayor. En cada etapa, el vector de los pesos se ajusta para reflejar el ren-
dimiento del clasificador correspondiente, con el resultado de el peso de los documentos
no clasificados se incrementa. El clasificador final agrega las elecciones de los diferen-
tes clasificadores aprendidos, al igual que en el baggind, pero en este caso, ademas, la
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eleccién de cada clasificador es unna funcién de su precision.

Sea wﬁl el peso del documento d en el paso ¢t donde, para cada d, wcll = 1/N. Para cada
t =1,...,T, se construye un clasificador C* a partir de los documentos dados bajo la
distribucién w?, esto es, como si el peso de un documento d representara su probabilidad
de ocurrencia. El error ! de esta clasificacién es medido también en funcién de los pesos,
y consiste en la suma de los pesos de los documentos que no han sido clasificados. Si e’
es mayor que 0.5, la etapas se finalizan y se cambia T por ¢ — 1. Por el contrario, si C?
clasifica todos los documentos, y por tanto e! = 0, las etapas se finalizan y T pasa a ser
t. En otro caso, el vector de peso w!™! para la siguiente etapa se genera multiplicando
los pesos de los documentos que C* clasifica correctamente por el factor 3¢ = ef/(1 —e?),

y posteriormente renormalizando para que ), wf;rl = 1. El clasificador Cx se obtiene
mediante la suma de las elecciones de los clasificadores C1,C?,...,C”, donde la eleccién

del clasificador C* tiene un peso de log(1/4") unidades.

Si el error obtenido en las diferentes etapas, bajo la distribucién uniforme de w!, es
siempre menor que 0.5, la tasa de error de C'x se aproxima a 0 exponencialmente con
el crecimiento de T. Asf, una sucesién de clasificadores ”débiles” {C?} puede dar lugar
a un clasificador ”fuerte” Cx que es al menos tan preciso como el clasificador mejor de
los clasificadores débiles construidos en las T' etapas, y normalmente mucho més preciso.
Esto no garantiza, sin embargo, la precisién de C'x en la generalizacién para documentos
nuevos, pudiéndose mejorar esta actuaciéon mediante mecanismos tales como el de Vapnik

(1983).

6.6.6. Random forest

El random forest es un clasificador de conjuntos que consiste en la construccion de
una coleccién de clasificadores con estructura de arbol. Es, por tanto, una variante del
bagging. Para llevar a cabo este proceso, se considera una muestra de los datos origina-
les y una muestra aleatoria de las caracteristicas, esto es, de variables de clasificacion,
para construir una coleccién de arboles de decisién, que posteriormente se promedia.
El algoritmo de RF asociado a un conjunto de datos de entrenamiento, en este caso
documentos, D y a un conjunto de caracteristicas Ny se puede describir de la siguiente
forma:

1. En primer lugar, se usa bagging para generar K subconjuntos {D, ..., Dk} me-
diante un muestreo aleatorio con reemplazamiento sobre D.

2. Para cada subconjunto de datos D;, se construye un modelo de arbol de decisién.
Durante la construccién del arbol de decisién, se selecciona aleatoriamente un
subespacio de dimensién m < Ny de entre las caracteristicas disponibles presentes
en los documentos de cada nodo. A continuacién, se calculan todas las posibles
divisiones basadas en estas m caracteristicas. Las particiones de los datos resultado
de la mejor divisién (en el sentido del indice de Gini) se usan para generar nodos
secundarios. Este proceso se repite hasta que lo indique un criterio de parada, como
puede ser que el nimero de documentos de cada clase sea menor que un n,,;, fijado
previamente.
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3. Por tultimo, se combinan los arboles sin podar en un conjunto random forest y se
usa la eleccién mayoritaria a lo largo de los arboles para decidir la clasificacién de
los documentos.

El método de random forest, como ocurre con el bagging y el boosting, incrementa
la precision conseguida al considerar un solo arbol de decision, ya que construye la
clasificacion en funcion de las decisiones tomadas en los arboles construidos a lo largo
de las diferentes etapas.

El indice de Gini

El indice de Gini es uno de los métodos mas comunes para cuantificar el nivel de
discriminacién de una caracteristica. Sea p;(w), para cada una de las i = 1, ..., k clases,
la probabilidad condicionada de que un documento pertenezca a la clase ¢, sabiendo que
contiene la palabra w. Por tanto, tenemos que:

k
> pi(w) =1
=1

Entonces, el indice de Gini para la palabra w, denotado por G(w) se define de la
siguiente forma:

k
G(w) = sz‘(’w)2

El valor del indice estd siempre comprendido entre 1/k y 1. Valores altos del indice
de Gini indican un poder discriminativo méas fuerte de la palabra w. Por ejemplo, si
todos los documentos que poseen una palabra w pertenecen a una misma clase, se tiene
que G(w) = 1, mientras que si los documentos que contienen la palabra w se distribuyen
a lo largo de las k clases, serd G(w) = 1/k.

6.6.7. Redes neuronales

La unidad bésica en una red neuronal se llama neurona. Cada unidad recibe un
conjunto de inputs, denotados por el vector X;, que en este caso se corresponde con
las frecuencias de los términos en el i-ésimo documento. Cada neurona estd asociada
también a un conjunto de pesos A, que se usa para el cdlculo de una funcién f(-) de sus
inputs. Una funcion tipicamente usada en redes neuronales es la siguiente funcién lineal:

pi=A-X;

Asi, para un vector X; construido a partir de un vocabulario de d palabras, el vec-
tor de pesos A debe contener también d elementos. Consideremos ahora un problema
de clasificacién binaria en el que todas las etiquetas se toman de {+1,—1}. Sea y; la
etiqueta de clase de X;, determinada por el signo de la funcién p;. Asi, el objetivo de
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esta aproximacion es determinar el conjunto de pesos A a partir de los datos de entrena-
miento. La idea es la siguiente: si comenzamos considerando pesos aleatorios y los vamos
actualizando gradualmente al producirse un error aplicando la funcién al ejemplo de en-
trenamiento. La magnitud de la actualizacion estd regulada por una tasa de aprendizaje
. Esta idea es la base del algoritmo perceptron:

Algoritmo perceptréon

Inputs:

Tasa de aprendizaje: p

Datos de entrenamiento: (X;,y;)Vi € {1,...,n}

Inicializar los vectores de peso en A con 0 o ntimeros pequenos aleatorios

repetir

Comprobar para cada dato de entrenamiento, comprobar si el signo de A - X; coincide
con el de y;

Si el signo no coincide, actualizar los pesos en A basdndose en la tasa de aprendizaje u
hasta los pesos en A convergen

Los pesos en A suelen actualizarse proporcionalmente a p - X;, con el objetivo de
reducir las direcciones del error de la neurona. Existen, sin embargo, formas alternativas
de llevar a cabo esta actualizacién.

En el caso de que nuestras clases no estén separadas unas de otras a través de
un separador lineal, podemos recurrir a capas maultiples de neuronas para introducir
estas fronteras de clasificaciéon no lineales. La consecuencia de estas capas multiples es
la introduccién de varias fronteras lineales a trozos. Sin embargo, a cambio de estos
beneficios, la complejidad del método se incrementa notablemente.

6.6.8. Arbol de clasificacién

Un arbol de decisiéon es un modelo predictivo que puede ser usado como modelo de
clasificacion y como modelo de regresion. En el primer caso, nos referiremos a un arbol de
clasificacion, y en el segundo a un arbol de regresion. En esta seccién, vamos a centrarnos
en los arboles de clasificacién.

Los arboles de clasificacién se usan para clasificar una coleccién de objetos, que
en este caso seran documentos, en un conjunto predefinido de clases basadas en las
caracteristicas de estos objetos. Es un clasificador expresado como particién recursiva
del espacio, es decir, del conjunto de documentos. El arbol consiste en un conjunto
de nodos que forman un drbol enraizado, es decir, existe un nodo raiz al que no llega
ninguna rama, mientras que al resto de los nodos llega exactamente una rama. Un nodo
con ramas salientes a otros nodos se llama interno y los nodos sin ramas salientes, hojas.
En un arbol de decisién, cada nodo interno divide el espacio considerado en dos o més
subespacios de acuerdo a ciertas caracteristicas.

De esta forma, cada hoja se asigna a la clase que representa de manera méas adecuada
algin valor de sus caracteristicas. Otra opcién es asignar a cada hoja un vector de
probabilidad indicando la probabilidad de que cierta caracteristica presente cierto valor.
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Las ramas salientes de un nodo interno, que pueden ser dos o mas de dos, corresponden
a rangos de valores de cierta caracteristica que deben ser mutuamente excluyentes y
completos. Asi, los documentos son clasificados descendiendo desde la raiz a las hojas.

El arbol de clasificaciéon es muy 1til como técnica exploratoria. Sin embargo, esta
técnica no puede reemplazar a otras técnicas disponibles para la clasificacién o prediccién
de datos, como pueden ser las maquinas de vectores soporte o el método de random forest,
por ejemplo.



Capitulo 7

Aplicaciones con R

Para llevar a cabo las técnicas de mineria de datos, vamos a usar el software R (R
Development Core Team, 2012), un software libre para la computacién estadistica o la
realizacién de graficos que proporciona una gran variedad de técnicas en este sentido.
Ademsds, R nos permite extender el programa mediante paquetes, existiendo aproxima-
damente 4000 paquetes disponibles en el CRAN. R es ampliamente usado a nivel tanto
académico como industrial.

En esta seccién vamos a aplicar a un caso real algunos de los métodos de clasificacion
estudiados en la seccion previa y el LDA. Para ello, vamos a usar los datos procedentes
de una encuesta atendiendo a las respuestas relativas a la ocupacion. Estos datos han
sido recogidos en forma de respuesta cerrada, categorizandose cada sujeto en una de
las 17 categorias existentes o en una categoria extra en caso de que esta pregunda no
procediese, y en forma de respuesta abierta, en la que cada sujeto ha especificado en
qué consiste su ocupacién de forma libre. La encuesta posee 5380 registros en los que,
ademas, se han recogido de forma similar datos relativos a la actividad.

Para explicar las librerias usadas en ambas secciones vamos a usar la informacion
procedente del propio programa R. Por otro lado para el desarrollo de los scripts, se han
utilizado los textos de Collingwood et al. [7] y Silge y Robinson [16].

7.1. Técnicas de clasificacion en R

7.1.1. Librerias usadas

Para aplicar las técnicas de clasificacién vistas anteriormente en R, vamos a recurrir
a las librerias RTextTools y tm. Veamos en qué consisten:

= RTextTools es un paquete de aprendizaje automéatico para la clasificacion automati-
ca de textos. Este paquete permite llevar a cabo una clasificaciéon de forma relativa-
mente simple, a la vez que ofrece la posibilidad de experimentar de forma sencilla a
través de los diferentes ajustes y combinaciones de los algoritmos disponibles. Inclu-
ye nueve algoritmos: svm, slda, boosting, bagging, random forests, glmnet, decision
trees, neural networks y maximum entropy. RTextTools ofrece una aproximacién

37
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exhaustiva a la clasificacion de textos, acudiendo a rutinas de pre-procesamiento
de textos y algoritmos de aprendizaje automatico, a la vez que ofreciendo nuevas
funciones analiticas. A pesar de que algunos paquetes ya existentes pueden usarse
para el procesamiento de textos y el procesamiento automatico, ningin paquete
combina estos procesos con funciones que permitan evaluar la exactitus de am-
bos. En conclusion, RTextTools acelera el proceso de clasificacion de textos: todos
los pasos, desde el proceso de instalacién al entrenamiento y la clasificacion, han
sido optimizados para hacer el aprendizaje automatico con datos textuales mas
accesible.

= El paquete tm constituye un marco para aplicaciones de la mineria de textos dentro
de R, proporcionando una infraestructura para construir un corpus, por ejemplo,
leyendo datos de texto de archivos PDF y transformando el corpus en una matriz
de término-documento.

7.1.2. Aplicacién de las técnicas

En esta seccién vamos a clasificar, de acuerdo las técnicas de maxima entropia, maqui-
nas de vectores de soporte y anélisis discriminante lineal escalado, distintos documentos
de texto que, en este caso, van a ser las respuestas abiertas a la pregunta de ”ocupacion”.
El objetivo es comparar la clasificacion de las respuestas a estas preguntas abiertas lle-
vada a cabo a partir de los algoritmos citados, con la clasificacién real que conocemos
atendiendo a las respuestas cerradas.

En primer lugar, vamos a cargar las librerias necesarias y los datos de la encuesta,
procedentes de un archivo csv, asi como a la eliminacion de los registros en los que la
respuesta a las preguntas relativas a la ocupacién no procediera, ya que estos casos no
nos van a resultar de ninguna utilidad para nuestro propdsito.

library (RTextTools)
library (tm)

esm2011<-read.csv2(file="ESM2011.csv")
esm2011b<-esm2011 [esm2011$0CUPA!=-9, ]
esm2011c<-esm2011b[esm2011b$0CUPA_O!="-9",]

dataESM <- esm2011c
rm(esm2011,esm2011b,esm2011c)

A continuacion, vamos a establecer el tamano del conjunto test y del conjunto de
entrenamiento.

nESM<-dim(dataESM) [1]
nt<-250
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Ya estamos en condiciones de crear la matriz de término-documento. Para ello, usa-
mos la funcién create_matrix que nos proporciona la libreria tm, en cuyos argumentos
introducimos los textos que considerar méas adelante para aplicar los algoritmos, el len-
guaje en que se encuentran dichos textos, indicamos qué modificaciones hacer en los
documentos y el indice que vamos a usar, en este caso el TfIdf.

matrixESM <- create_matrix(cbind(dataESM["OCUPA_0"],dataESM["LOCUPA"]),
language="spanish" ,removeNumbers=TRUE,
stemWords=FALSE, weighting=tm::weightTfIdf)

La matriz términos-documentos que obtenemos presenta las caracteristicas detalladas
en la tabla 7.1. Observamos que, como era esperable, la matriz es hueca y de gran
dimension.

DocumentTermMatrix (documents: 2190, terms: 1447)
Non-/sparse entries: 15577/3153353

Sparsity: 100 %
Maximal term length: 18
Weighting: term frequency - inverse document

frequency (normalized) (tf-idf)

Cuadro 7.1: Caracteristicas de la matriz término-documento

Una vez disponemos de la matriz de término-documento, procedemos a la creacion
de un contenedor de datos para la clasificacion; esto es, se efectiia una particion de la
matriz, obteniendo dos matrices huecas, de entrenamiento y test, separadas. Usamos
para ello la funcién create_container, también de la libreria tm, especificando cuales van
a ser los conjuntos test y de entrenamiento: los 250 primeros registros se utilizaran para
probar el modelo, mientras que el resto de registros se usaran para entrenar el modelo.

containerESM <- create_container (matrixESM,dataESM$0OCUPA,
trainSize=(nt+1) :nESM,
testSize=1:nt, virgin=FALSE)

Ya podemos aplicar las técnicas de clasificacion. Para ello, aplicamos la funcién
train_models al contenedor de datos previamente definido y especificamos qué algoritmos
queremos usar. Esta funcién efectiia un modelo de clasificacién a partir de los datos de
entrenamiento.

modelsESM <- train_models(containerESM,
algorithms=c ("MAXENT","SVM","SLDA"))

Ahora, vamos a calcular la precisién de los distintos algoritmos usados. Primero,
vamos a definir algunos conceptos:
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» Precisién (P): nimero de verdaderos positivos (7},) dividido por la suma del niimero
de verdaderos positivos mds el nimero de falsos positivos (F,).

Tp

pP=_"P_
T,+F,

» Recall (R): nimero de verdaderos positivos (7},) dividido por la suma del nimero
de verdaderos positivos més el nimero de falsos negativos (F},).

Ty + Fy

» F-score (F}): media arménica de precision y recall.

2P*R

" “PYR

La funcién classify_models, de la libreria RTextTools utiliza los modelos que devuelve
train_models para llevar a cabo la clasificacién.

resultsESM <- classify_models(containerESM, modelsESM)
head (resultsESM)

##  MAXENTROPY_LABEL MAXENTROPY_PROB SVM_LABEL SVM_PROB SLDA_LABEL

## 1 6 1.0000000 6 0.7348717 6
## 2 2 1.0000000 2 0.9871216 2
## 3 5 0.5571947 6 0.5741915 5
## 4 4 1.0000000 4 0.9867922 4
## 5 16 0.9999988 16 0.8904056 16
## 6 1 1.0000000 1 0.9977155 1
##  SLDA_PROB
## 1 1.0000000
## 2 1.0000000
## 3 0.9700087
## 4 1.0000000
## 5 1.0000000
## 6 1.0000000

analyticsESM <- create_analytics(containerESM, resultsESM)
summary (analyticsESM)

## ENSEMBLE SUMMARY

##

## n-ENSEMBLE COVERAGE n-ENSEMBLE RECALL
## n >= 1 1.00 0.94
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## n >= 2 1.00 0.94

## n >= 3 0.97 0.96

##

##

## ALGORITHM PERFORMANCE

##

#i#t SVM_PRECISION SVM_RECALL SVM_FSCORE
## 0.9482353 0.9470588 0.9470588
#it SLDA_PRECISION SLDA_RECALL SLDA_FSCORE
## 0.9370588 0.9364706 0.9358824
## MAXENTROPY_PRECISION MAXENTROPY_RECALL MAXENTROPY_FSCORE
## 0.9335294 0.9329412 0.9329412

Atendiendo a estos resultados podemos observar que, en este caso, el algoritmo que
mejor funciona es el de maquinas de vectores de soporte, aunque la ejecucién de los tres
algoritmos es buena.

Veamos, por ultimo, una comparacion entre la categoria asignada por los algoritmos
en cada caso y la categoria real.

dataESM250<-dataESM[1:250,]
dataESMOCUPA<-dataESM250$0CUPA

categ_maxen<-as.numeric(as.character (resultsESM[,1]))
categ_svm<-as.numeric(as.character(resultsESM[,3]))
categ_slda<-as.numeric(as.character(resultsESM[,5]))

comparacion<-data.frame(dataESMOCUPA, categ_maxen,categ_svm,categ_slda)
head (comparacion)

##  dataESMOCUPA categ_maxen categ_svm categ_slda

## 1 6 6 6 6
## 2 2 2 2 2
## 3 6 5 6 5
## 4 4 4 4 4
## 5 16 16 16 16
## 6 1 1 1 1

7.2. Asignacion latente de Dirichlet en R

7.2.1. Librerias usadas

» Los paquetes RTextTools y tm, dado que, en este caso, se requiere de nuevo el
procesamiento de los datos y la construccion de una matriz de término-documento,
que sirve de punto de partida.
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= El paquete topicmodels nos posibilita el ajuste del modelo de LDA con el algoritmo
VEM vy con el muestreo de Gibbs, con la posibilidad, ademas, de realizar este ajuste
mediante diferentes métodos de estimacién. Este paquete se basa en el paquete tm,
ya que proporciona el punto de partida para aplicar los modelos de tépicos. En
topicmodels, el codigo se llama directamente a través de una interfaz en el nivel
C, lo que evita la entrada y salida de archivos mejorando asi notablemente el
rendimiento.

= El paquete tidytext hace las tareas de mineria de textos mas faciles, eficientes y
consistentes. Proporciona funciones y conjuntos de datos de apoyo que permiten
convertir los textos a un formato ordenado.

= El paquete ggplot2 ofrece un potente lenguaje para la creacién de graficos ele-
gantes y complejos. Permite construir graficos que representen datos numéricos o
categéricos, univariantes o multivariantes, de forma directa, asi como el uso de
colores, simbolos, tamafios y transparencias.

s Al trabajar con datos debemos enfrentarnos a las tareas de plantearnos qué que-
remos conseguir, describir estos objetivos en forma de un programa de ordenador
y ejecutar dicho programa. El paquete dplyr facilita estas tareas al restringir las
opciones, proporcionar funciones ”verbo”” e introducir backends, que hacen los
programas mas rapidos.

7.2.2. Aplicacién del LDA

En primer lugar, de nuevo, cargamos las librerias y los datos, selecionamos los re-
gistros de interés y creamos la matriz término-documento de la misma forma que en la
aplicacién de las técnicas de clasificacion.

library(topicmodels)
library(RTextTools)
library(tm)
library(tidytext)
library(ggplot2)
library(dplyr)

esm2011<-read.csv2(file="ESM2011.csv")
esm2011b<-esm2011 [esm2011$0CUPA!=-9,]
esm2011c<-esm2011b[esm2011b$0CUPA_O!="-9",]

dataESM <- esm2011c
rm(esm2011,esm2011b,esm2011c)

* . . .z ’
funciones que corresponden a las tareas de manipulaciéon de datos mas comunes
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matrixLDA <- create_matrix(cbind(dataESM["OCUPA_0"],dataESM["LOCUPA"]),
language="spanish", removeNumbers=TRUE,
stemWords=TRUE, weighting=weightTf)

En este caso, dado que vamos a aplicar el LDA, en los argumentos de la funcién
create_matrix indicamos que se realice stemming y elegimos que se construya de acuerdo
a la frecuencia de los términos. Las caracteristicas de la matriz obtenida se recogen en
la tabla 7.2.

DocumentTermMatrix (documents: 2190, terms: 1447)
Non-/sparse entries:  15577/3153353

Sparsity: 100 %
Maximal term length: 18
Weighting: term frequency (tf)

Cuadro 7.2: Caracteristicas de la matriz término-documento

Vamos a usar la funcién LDA del paquete topicmodels. Tomamos k = 17 para crear
un modelo LDA de 17 tépicos. Tomamos k = 17 debido a que, en nuestra encuesta,
se utilizan 17 categorias en las preguntas de respuesta cerrada relativas a la ocupacién
(OCUPACION Y LOCUPACION).

lda <- LDA(matrixILDA, k = 17, control = list(seed = 1234))
lda

## A LDA_VEM topic model with 17 topics.

Para interpretar el modelo que acabamos de obtener, podemos usar la funcién terms,
que nos proporciona el término méas probable por tépico.

terms<-terms(lda)

terms

## Topic 1 Topic 2 Topic 3 Topic 4
## "profesionales" "instalaciones" "transportes" '"construccion"
## Topic 5 Topic 6 Topic 7 Topic 8
## "maestra" "maquinas" "camarera" "maquinaria"
H# Topic 9 Topic 10 Topic 11 Topic 12
## "comercio" "servicios" "cientificos" "oficina"
## Topic 13 Topic 14 Topic 15 Topic 16
## "empresa" jleifiels "ensenanza" "funcionario"
## Topic 17

## "directores"
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Veamos ahora, para cada documento, esto es, para cada respuesta abierta, el tépico
asignado por el modelo (representado por su palabra més probable), asi como la categoria
en la que se habia situado cada persona dentro de LOCUPA.

topics<-topics(lda)

r = cbind(as.vector(dataESM$LOCUPA), as.vector(dataESM$0OCUPA_O),
as.vector(terms[topics]))

head(r)

#it [,1]

## [1,] "F.Empleados oficina atienden publico"

## [2,] "B.Tecnicos y profesionales cientificos e intelectuales salud y ensenanza"

## [3,] "F.Empleados oficina atienden publico"

## [4,] "D.Tecnicos y profesionales de apoyo"

## [5,] "P.Peones agricultura, pesca, construccion, industrias manufactureras y trans
## [6,] "A.Directores y gerentes"

#i#t [,2] [,3]

## [1,] "Teleoperadora" "oficina"

## [2,] "Profesora" "ensenanza"

## [3,] "ADMINISTRATIVO" "oficina"

## [4,] "Jefe de Compras" "profesionales"
## [5,] "Labores del campo con la aceituna" "construccion"
## [6,] "TRANSPORTISTA" "directores"

Usando la funcién tidy del paquete tidytext obtenemos beta”™ (B) para cada tépico,
y para cada término. Visualizamos graficamente, para cada tépico, los diez términos més
probables utilizando ahora funciones de las librerias dplyr y ggplot2.

ap_topics <- tidy(lda, matrix = "beta")
ap_topics

## # A tibble: 23,001 x 3

#i# topic term beta
## <int> <chr> <dbl>
## 1 1 abastecimiento 4.04e-153
#t 2 2 abastecimiento 1.86e-152
## 3 3 abastecimiento 1.55e-284
## 4 4 abastecimiento 1.07e- 3
## 5 5 abastecimiento 1.80e-104
## 6 6 abastecimiento 6.17e-169
#t 7 7 abastecimiento 5.11e-119
## 8 8 abastecimiento 3.12e-168

** probabilidad de cada término para cada tépico
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## 9 9 abastecimiento 1.75e-169
## 10 10 abastecimiento 1.46e-168
## # ... with 22,991 more rows

ap_top_terms <- ap_topics %>%
group_by (topic) %>%
top_n(10, beta) %>%
ungroup() %>%
arrange (topic, -beta)

ap_top_terms %>%
mutate(term = reorder(term, beta)) ¥%>%
ggplot (aes(term, beta, fill = factor(topic)))
geom_col (show.legend = FALSE) +
facet_wrap(~ topic, scales = "free") +
coord_f1lip()
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1 2 3 4 5
apoyo - instalaciones - Sservicios - maestra - I
profesionales -I manufactureras - Bl trabajadores - hospital -
tecnicos - industrias - excepto - industrias - maestro -l
tecnico -I operadores -l transportes - agricultura - abogado -l
comercial -l maquinaria -8 cualificados - N pesca- sas -l
agente -| montadores -} limpiadora -M peones grafico -l
sequros -| fijas -l limpieza -l construccion disenador -l
arquitecto -| mecanico -}l primera -| agricola sistemas -l
telecomunicaciones -| operador -| hogar -| peon coordinadora -l
gestion -! Ay fabrica '.I T empleada '.I ] almacen i casas '... i
O(IIERZ0 OMUE®Z0 000845 0.00032 OMMRT6!
6 7 8 9 10
magquinas - camarera -l  cualificados -l comercio -l servicios -
trabajadores - I cocina -l operadores -Blll  restauracion -l  trabajadores - N
excepto - I ayudante -l movil - servicios - I salud -l
cualificados - hosteleria -l conductores := trabajadores -l seguridad :=
operadores -l cocinero -l Rl camarero -| |
construccion -l restaurante -l ttragaa'ago(rae(s) i dependienta -] rgt%cgog i
oficial =i piso -l ! J dependiente -I p iliar -
' sectror -l ! auxiliar -H
pintor - hotel -l pesquero -l cocinera-| enfermeria -1
montador - encargada -l forestal -l tienda -| vigilante -1
carpintero '.I g bar '... i, agricola -l vendedor '.l T policia-l
£ 000805 0.00805 OMNURAB0 OENZ0 0.0080¢E
S
2 11 12 13 14 15
profesionales - I publico -l mantenimiento - jefe -l profesionales -
tecnicos - oficina - I empresa - encargado -5 tecnicos -
cientificos - I empleados - militares - medico - cientificos -
intelectuales - atienden -l  ocupaciones -l enfermera - intelectuales -
administracion -| administrativo -l funcionaria - obra-M ensenanza -
publica -| administrativa -l militar -5 centro =i salud -
educadora -| auxiliar =1 ayuntamiento - social - profesor -H
consultor -| empleado - responsable -8 fiscal -H profesora -l
tecnica -| recepcionista -| especialista -l departamento - secundaria -|
farmaceutico -! A banca '.l o sector '.l. i ventas '.I s primaria '.I s,
[0]0 () & 0 E{0] 000869 0.0m3.0 0.00®A*
16 17
funcionario - I gerentes -
trabaja - directores -
colegio - empresa -l
guardia -8 gerente -l
taller =i director -l
civil -l transportista -|
ingeniero -M autonomo -|
contable - venta -|
industrial -8 empresario -|
coches '... ) irectora '.l i
O(IMUBEBE0

beta

Para terminar, obtenemos las probabilidades gamma*** (7) para cada documento, y
para cada tépico, usando, de nuevo, la funcién tidy.

ap_documents <- tidy(lda, matrix = "gamma")
ap_documents

## # A tibble: 37,230 x 3
topic  gamma

Hit document

#i#t <chr> <int> <dbl>

## 1 Teleoperadora F.Empleados oficina atienden publico 1 0.00525
1 0.00385

## 2 Profesora B.Tecnicos y profesionales cientificos e intel”

“** probabilidad de cada tépico para cada documento
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##
##
##
##
#i#t
##
#i#t
## 10

© 0 N O Ok Ww

Ht # ...

ADMINISTRATIVO F.Empleados oficina atienden publico
Jefe de Compras D.Tecnicos y profesionales de apoyo
Labores del campo con la aceituna P.Peones agricultura,
TRANSPORTISTA A.Directores y gerentes

ADMINISTRATIVA DE OBRAS. TRABAJA EN UNA CONSTRUCTORA. E.~
ATIENDE EN UNA TIENDA DE ROPA AL POR MENOR G.Trabajadore”
ENCARGADO DE CANTERAS EN UNA EMPRESA DE CEMENTOS D.Tecni”
Empleado Cajasol (equipo de rotacion, direccion, subdire~
with 37,220 more rows

L A e
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.00525
.562

.00275
.00826
.00340
.00340
.404

.00275






Capitulo 8

Lineas futuras

» Mejora de los métodos de comprension del lenguaje natural: Actualmente,
la mayoria de los enfoques se basan en la representacion de la bolsa de palabras. Sin
embargo, esta representacién que puede resultar demasiado simple. Las técnicas de
extraccion de la informaciéon van un poco més alla en la comprension del lenguaje
natural con la representacion semantica, pero la mayoria de los métodos de los que
disponemos hoy en dia se limitan al aprendizaje supervisado y, por lo general, solo
funcionan cuando se dispone de una cantidad suficiente de datos de entrenamiento,
lo que supone una limitacién. Por tanto, es importante desarrollar métodos mas
robustos y efectivos en este ambito.

= Adaptacion del dominio y aprendizaje de transferencia: Muchas de las
tareas desarrolladas en mineria de textos se basan en el aprendizaje supervisado
que, como ya se ha dicho, presenta limitaciones al requerir cierta cantidad de da-
tos de entrenamiento para ser efectivo. Los métodos en adaptacion del dominio
y aprendizaje de transferencia pueden solventar este problema aprovechando los
datos de entrenamiento disponibles en dominios o tareas relacionadas. Sin embar-
go, los métodos actuales en estos ambitos presentan todavia muchas limitaciones
cuando los datos en el dominio de interés no existen o son pocos.

= Andlisis contextual de los textos: Normalmente, los textos estan asociados
a una informacion contextual como pueden ser los autores de dicho documento o
informacién temporal. Esta informacién puede ser interesante en algunos casos. Por
esto, seria interesante la incorporacién de este tipo de informacién para asi llevar
a cabo analisis méas potentes de los textos.

s Mineria de textos paralela: En muchas aplicaciones de la mineria de textos,
la cantidad de datos textuales es enorme y estd continuamente incrementéandose,
lo que hace imposible almacenar todos los datos en una sola maquina. En estos
casos es por tanto necesario desarrollar algoritmos de mineria de textos paralela
que funcionen a la vez en un grupo de ordenadores para llevar a cabo tareas de
mineria ded textos en paralelo. Esta es una linea de mejora aplicable a todas las
técnicas actuales.
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