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Resumen

El almacenamiento de documentos en formato digital y el enorme y creciente volumen de
informacidn existente en la web traen consigo la necesidad de recopilarla de tal manera que su
acceso sea organizado Yy rapido, la mejor manera de alcanzarlo es realizando una clasificacion
sobre la informacion recopilada.

La tarea de realizar una clasificacion de forma manual (por parte de expertos humanos) es
un proceso tedioso, lento y costoso, es por ello que surge la problematica de desarrollar una
clasificacion automatica de texto.

El objetivo de esta investigacion es resolver el problema de la clasificacion automatica
aplicada al caso especifico de la clasificacion de noticias, haciendo una clasificacion binaria
mediante el uso de maquinas de aprendizaje.

El presente informe de trabajo de titulo detalla el proceso de investigacion llevado a cabo
para desarrollar una herramienta que permita entrenar una maquina de aprendizaje y luego ser
usada para clasificar documentos. Para ello se describen las definiciones de maquinas de
aprendizaje y clasificacion de texto. Se exponen las distintas técnicas para clasificar y se
presentan los resultados de pruebas realizadas para optar por la mejor técnica. Finalmente se
describe el sistema que realiza esta clasificacion y se presentan resultados de su clasificacion.

Palabras Clave: Clasificacion de texto, Maquinas de aprendizaje, SVM, Bayes ingenuo.

Abstract

The increased availability of documents in digital format available on the web contain
useful information for different purposes, this carries an important need to organize them.

The classification task achieved manually (by humans experts), is tedious, slow and
expensive, that’s why the problem is the developing of an automatic text classification.

The goal of this research is to solve the problem of automatic classification applied to the
specific case of classifying news by making a binary classification using machine learning
techniques.

This report details the investigation process carried out to develop a tool to train a
machine learning algorithm and then be used to classify documents. Describes the definition of
machine learning and text classification. Describes the various techniques for automated text
classification and shows the results of testing, to choose the best techniques. Finally describes the
system that performs this classification and the results of it.

Keywords: Text Classification, Machine Learning, SVM, Naive Bayes.



1 Descripcion del proyecto

1.1 Introduccion

La Recuperacion de Informacién, es un tema preponderante en el campo de los
sistemas de informacion, ya que la cantidad de documentos crece descontroladamente,
haciendo necesario clasificarlos con el fin de ayudar una posible bisqueda de contenido y
tener un acceso facil y organizado a ellos.

La Categorizacion de Texto, es unas de las tareas de la Recuperacion de Informacion,
consistente basicamente en etiquetar textos en lenguaje natural, en categorias tematicas
predefinidas de una coleccion ya existente. [16].

Si bien una clasificacion de textos se puede realizar manualmente, es deseable alcanzar
un nivel de automatizacién de estos procedimientos. Esta tarea es conocida como clasificacion
automética de documentos y es usada en diversos contextos (la propia clasificacion de
documentos tematicos, tales como documentos cientificos o articulos de prensa, como tambien
otro tipo de aplicaciones tales como la herramienta de filtrado de correo basura).

El hecho que la tecnologia actual permite tener estos documentos en un formato digital
accesible para maquinas, hace posible que la tarea de clasificarlos pueda ser automatizada, al
ser una tarea muy necesaria, diversas investigaciones se han realizado, por lo que existen
distintos métodos para llevarlo a cabo, el mas popular es el uso de Maquinas de Aprendizaje.

Las Méaquinas de Aprendizaje corresponden a un area de la Inteligencia Artificial que
se ocupa del desarrollo de técnicas que permitan aprender a partir de la experiencia, y a través
de un aprendizaje inductivo extraer reglas a partir de un conjunto de elementos de ejemplo.

Por lo tanto, la intencidn de este proyecto es investigar los métodos de maquinas de
aprendizaje mas utilizados en la categorizacion de texto, basados en la literatura, con el fin
futuro de aplicarlo, y realizar comparaciones de los métodos escogidos.

Se estima conveniente abordar los siguientes tdpicos como base tedrica en la
realizacion del proyecto: el estado del arte de la categorizacién de texto, y los conceptos de
categorizacion de texto y maquinas de aprendizaje.

El informe consta de seis capitulos mas conclusiones, en el primer capitulo se expone
la problematica de la clasificacion automatica, los objetivos y planificacion del trabajo de
investigacion propuesto, en el segundo y tercer capitulo se define la clasificacion de texto,
maquinas de aprendizaje y su uso para resolver el problema de la clasificacion automatica, en
el cuarto capitulo se presenta un caso de estudio con el fin de realizar pruebas sobre las
técnicas estudiadas, luego en el quinto capitulo se describe el sistema que se desarrollara para
efectuar la clasificacién de noticias, a continuacion en el sexto capitulo se realizan nuevas
pruebas sobre datos de benchmark y caso de estudio, haciendo uso del sistema construido .

Finalmente con los resultados arrojados por el estudio se presentan las conclusiones
finales del trabajo de investigacién realizado.



1.2 Definicidn de objetivos

1.2.1 Objetivos generales

e Desarrollar un sistema clasificador binario automatico de noticias, usando
técnicas de Maquinas de Aprendizaje.

1.2.2 Objetivos especificos

e Investigar distintas tecnicas de representacion de texto, algoritmos de
aprendizaje, clasificadores y evaluacion de clasificadores.

e Comparar el resultado obtenido de las distintas técnicas escogidas, con el fin de
seleccionar la que mejor se adecua al problema.

e Desarrollar un sistema que permita clasificar noticias automaticamente y
despliegue los resultados obtenidos para el usuario.

1.3 Plan de trabajo
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Figura 1.1 Plan de Trabajo Primer Semestre
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Figura 1.2 Plan de Trabajo Segundo Semestre

Duracion
75 dias?
30 dias
10 dias
10 dias

5 dias

4 dias

1 dia

30 dias
5 dias

20 diags

5 diss

15 dias?
5 dias

4 diaz

0 diss

4 dias

1 dia?

Comienza
lun 31540
lun 31510

lun 31510
lun 352910
lun 41210
lun 41910
vie 452310
lun #2610
lun 4526010
un 5/300
lun 53110
lun 6710
lun 670
lun 61410
vie BMEM0
lun BiZ21M0
vie Bi25M0

Fin

vie 62510
vie 42310
vie SI26M0

wie 45900
vie 41610
jue 422040
vie 4i23M10

vie 6/410
wie 443010
wie Si25M10

wie G40
vie 62510
vie BM1M0
jue BMTA0
vie BMEM0
jue BI24M0
vie Bi25M10

El plan de trabajo expuesto en las Figuras 1.1 y 1.2 corresponde a las etapas y tareas
definidas correspondientes a los periodos establecidos para Proyecto I, comenzé el 5 de
Agosto de 2009 hasta 20 de Noviembre del 2009, y Proyecto Il, periodo del 15 de Marzo del

2010 a 25 de Junio de 2010.

Las tareas asignadas a Proyecto I, en primera instancia, estuvieron avocadas a la
investigacion de la clasificacion de texto automatica y su resolucion haciendo uso de maquinas
de aprendizaje, luego la culminacién consistia en probar algoritmos basados en alguna de las
técnicas escogidas de la etapa anterior y una definicion del alcance del sistema a construir.

Para Proyecto Il se definio el sistema a construir y se elaboraron pruebas con
benchmark conocidos con el objeto de ser realizadas con el software propuesto, por lo que una
vez implementado el sistema el paso posterior fue efectuar pruebas haciendo uso del software

desarrollado.



2 Clasificacion de texto

2.1 Definicion

La clasificacion (o categorizacion) de texto se define como la tarea de asignar un valor
booleano para cada par (d;, ci) perteneciente a D x C, donde D es el dominio de documentos y
C = {cy, ..., ¢j} es una serie de categorias predefinidas [15]. Un valor de verdad (T) asignado a
(d1, c1) indica que el texto d; clasifica dentro de la categoria c;, mientras que un valor de
falsedad (F) indica que el documento no clasifica dentro de la categoria. Mas formalmente la
tarea de clasificar texto consiste en encontrar una funcion vy: D x C — {T, F} llamada
clasificadora (regla, hipdtesis o modelo) que “coincida lo mas posible” (alta efectividad) con
la funcion desconocida y': D x C — {T, F} que describe cémo los documentos deberian ser
clasificados.

Para efectos de la construccion de un algoritmo de clasificacion automatizada de texto
se asume que las categorias son solo etiquetas simbdlicas y no agregan conocimiento alguno
que ayude a la construccion del clasificador, ademéas se asume que no se cuenta con ningdn
conocimiento exogeno, y que la clasificacion de los documentos solo se hara con
conocimiento endogeno que puede ser extraido del documento en si, es decir que no se cuenta
con conocimiento de metadato como la fecha de publicacién, tipo de documento, fuente de
publicacion, autor etc.

Centrarse solo en conocimiento enddgeno implica tratar de clasificar un documento
basadndose solo en su semantica, lo que resulta subjetivo, por lo que la clasificacion de un
documento en cierta categoria no puede ser decidida de forma determinista.

2.2 Clasificacion de etiquetado Unico vs etiquetado multiple.

Se pueden aplicar diferentes restricciones en las categorias dependiendo de los
requerimientos de la aplicacion, el etiquetado Unico (o categorias sin superposicion) se da
cuando cada documento es asignado a solo una categoria, en cambio cuando un documento se
asigna a mas de una categoria se conoce como clasificacion de texto con etiquetado multiple
(o categorias con superposicion) lo que permite conciliar de alguna manera la clasificacion
hecha por humanos expertos que difieren al clasificar un texto que puede caer en mas de una
categoria. Un caso especial de etiquetado unico es el de la clasificacion binaria en donde un
documento d debe ser asignado a una categoria ¢ 0 a su complemento c.

Tedricamente el caso de clasificacion binaria es mas general que el de etiquetado
multiple, por lo que un algoritmo para clasificacion binaria podria ser usado para la
clasificacion con etiquetado multiple previa transformacion del problema de n categorias en n
problemas independientes de clasificacion binaria. Esto requiere, sin embargo, que las
categorias sean totalmente independientes y excluyentes entre si. El caso contrario no es
factible, un algoritmo para clasificacion de etiquetado multiple no puede ser usado para
clasificacion de etiquetado Unico ni para el binario.

El caso de clasificacion binaria parece ser el mas adecuado para la investigacion, ya
que las principales aplicaciones de categorizacion de texto consisten en problemas binarios,
por ejemplo filtros correos, clasificandolos como “spam” o “no spam”. Y como ya se explico
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resolviendo el caso de clasificacion binaria implica resolver también el de etiquetado multiple.
La clasificacion binaria ademés es méas simple de ilustrar y solo un caso especial de la de
etiquetado unico.

2.3 Clasificacion centrada en las categorias vs centrada en los

documentos.

Una vez construido el clasificador de texto existen dos maneras de usarlo. Dado un
documento a clasificar, se buscan todas las categorias a las cuales se podria asignar, esta forma
de afrontar la clasificacion es centrada en la categoria (document-pivoted categorization,
DPC); por otro lado, dada una categoria se podria buscar todos los documentos que calzan en
ella esta forma es centrada en las categorias (category-pivoted categorization, CPC). Es
importante esta obvia distincion tomando en cuenta que el total de las categorias y los
documentos no estaran disponibles desde el principio, y es relevante la eleccion en el método
usado para la construccion del clasificador, ya que algunos clasificadores cuentan con una
inclinacion definida hacia uno u otro estilo de clasificacion.

Clasificacion centrada en los documentos es apropiada cuando los documentos a
clasificar no estan disponibles desde el principio sino que estan disponibles uno a la vez en un
periodo de tiempo (por ejemplo al clasificar emails). La clasificacion centrada en las
categorias en cambio es apropiada cuando una nueva categoria es agregada luego de haber
clasificado ya una cierta cantidad de documentos o cuando estos documentos necesitan
reclasificarse bajo las categorias existentes mas las nuevas.

Aunque existen técnicas de clasificacion que se aplican solo a un estilo (CPC o DPC)
la mayoria de las técnicas que luego se discutirdn permiten la construccion de clasificadores
capaz de trabajar con ambos.

2.4 Clasificacién dura vs clasificacion con ranking.

Un clasificacion de texto normal requiere una decision de verdadero (T) o falso (F)
para cada par (d, c), pero esta clasificacion puede tener distintos requerimientos. Por ejemplo
dado un documento d, el sistema podria simplemente asignar un numero para “rankear” el
grado de pertenencia a las categorias C = {cy, ..... Cj} sin tomar una decision “dura”. Esta lista
rankeada podria ser de gran utilidad para humanos expertos para tomar la decision final acerca
de la clasificacion, considerando solo los documentos que mas se acerquen a las categorias
dadas. Asi mismo dada una categoria c; el sistema podria rankear los documentos de D acorde
a la pertenencia a c; Estas dos modalidades son llamadas ranking de documentos y de
categoria respectivamente y son claramente una contraparte a CPC y DPC.

2.5 Aplicaciones de la clasificacion de textos.

La clasificacion automatica de texto data de principio de los 60, con el trabajo de
clasificacién de texto probabilistica de Maron (1961). Desde entonces ha sido usada en
distintas aplicaciones, algunas de ellas hacen uso de otras ciencias como por ejemplo combinar
el reconocimiento de voz con la clasificacion de texto.

A continuacién se nombraran algunas de estas aplicaciones, las mas importantes.



2.5.1 Indexacidén automatica para los sistemas booleanos de recuperacion de

informacion

Esta fue uno de los primeros sistemas donde se usaron los clasificadores de texto, la
indexacion de documentos para IR (Information Retrieval) depende de un diccionario
controlado, en donde a cada documento se le asigna una palabra o frase clave que describe su
contenido, estas palabras se sacan del diccionario que contiene tematicas jerarquizadas en un
tesauro. Usualmente esta indexacion era hecha por expertos entrenados para ello y era muy
costosa de realizar.

Si cada palabra del diccionario controlado es vista como una categoria, esta indexacion
es un claro caso de clasificacion de texto y puede ser afrontada con técnicas automaticas,
siendo la categorizacion basada en documentos la mejor opcion para ello.

La indexacién de documentos con un diccionario se relaciona fuertemente con la
generacién automatica de metadato. Este metadato se usa en bibliotecas para etiquetar
documentos segun distintos aspectos y asi poder organizarlos, lo que se puede considerar otra
aplicacion de clasificacion de texto. Esta generacion puede ser vista como un problema de
indexacion y por consiguiente un problema de clasificacion de texto.

2.5.2 Filtro de textos

El filtro de texto es la actividad de clasificar una coleccion de textos que van llegando
dinamicamente, por ejemplo los textos que llegan a un periédico para ser publicado, estos
textos llegan por distintas vias de comunicacion y tienen que ser clasificados para saber su
importancia y prioridad de publicacion. En este caso el sistema de filtro debe poder blogquear
la informacién que no deberia ser publicada segun algun criterio. La filtracion de texto puede
ser vista como un caso de clasificacion de texto de etiquetado Unico, por ejemplo clasificar
documentos en dos categorias excluyentes como la informacion relevante e irrelevante para el
periddico. Ademas un sistema de filtros puede realizar mas clasificaciones internas dentro de
las primeras categorias, por ejemplo clasificar los documentos relevantes segun las tematicas
de las noticias.

La filtracion de texto tiene tradicion y data desde los 60°s cuando existian diversos
sistemas de informacion con variados grados de automatizacion, donde se daban casos donde
se debia filtrar mucha informacion. La explosion de disponibilidad de informacion en formato
digital, particularmente en la internet, ha hecho importante estos sistemas, y son usados en
diversos contextos como la creacion de periodicos en linea personalizados, bloqueo de email
basura, etc.

2.5.3 Desambiguacion de palabras

La desambiguacion de palabras (Word sense disambiguation, WSD) se refiere a la
actividad de encontrar el sentido de una palabra en particular, cuando su significado es
ambiguo en un texto. Por ejemplo la palabra banca, tiene al menos tres significados, una
entidad financiera, mueble largo de estructura sencilla en el que pueden sentarse varias
personas a la vez, o un conjunto de peces. WSD es ocupado en un importante nimero de
aplicaciones, incluyendo el entendimiento de lenguaje natural.



WSD es un caso de clasificacion de etiquetado Unico, y es solo un ejemplo del
problema de entender el lenguaje natural y su ambigiedad, otras instancias de este problema
son la correccion de ortografia segun el contexto, etiquetado de discursos, y eleccion de
palabras en maquinas de traduccion entre otros.

2.5.4 Clasificacion jerarquica de paginas web

La clasificacion automética de documentos toma gran importancia en sus usos posibles
en aplicaciones de internet. Una de estas es la clasificacion de paginas web en distintas
categorias, que puedan ser jerarquizadas y agregadas en catadlogos comerciales y en portales
populares de internet. De esta manera los motores de busqueda encontraran mas facil el sitio y
sera mas facil navegar dentro de él para encontrar, por ejemplo, un categoria particular de
interés.

La clasificacion de paginas web es obviamente un ventaja, ya que la clasificacion
manual de grandes cantidades de contenidos es infactible. A diferencia de las otras
aplicaciones, en este caso se quiere que cada categoria sea habitada por una cantidad x de
documentos, por lo que escoger clasificacion basada en categoria seria lo adecuado, tomando
en cuenta que se desea permitir agregar nuevas categorias y eliminar las obsoletas cuando se
desee.
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Figura 2.1 Jerarquia de paginas web



3 Maquinas de aprendizaje

3.1 Definicion

Maquina de aprendizaje (Machine Learning) o aprendizaje automatico es una
disciplina cientifica, rama de la inteligencia artificial, cuyo objetivo es desarrollar técnicas que
permitan a las computadoras “aprender”, a través de un proceso inductivo generalizando
comportamientos a partir de una base de conocimiento suministrada en forma de ejemplos.

“Machine Learning es programar computadoras para optimizar el desempefio de su
criterio usando datos de ejemplo o experiencia pasada” [1]. Se tiene un modelo definido con
ciertos parametros, el aprendizaje es la ejecucién de un programa computacional para
optimizar los parametros del modelo usando los datos ejemplo y la experiencia pasada a modo
de entrenamiento. EI modelo puede ser predictivo para hacer futuras predicciones, descriptivo
para ganar conocimiento de los datos o0 ambos.

Las maquinas de aprendizaje usan teorias de estadistica para construir modelos
matematicos para cumplir con la tarea principal de hacer inferencias con algunos datos de
muestras, para ofrecer una vision mas detallada se expondran algunas aplicaciones en las que
se usa maquinas de aprendizaje.

3.2 Aplicaciones de maquinas de aprendizaje

3.2.1 Aprendizaje por asociaciones

Una aplicacién de maquinas de aprendizaje relacionado con la mineria de datos, es el
andlisis de la relacién entre distintos datos. Por ejemplo en canastas de compra, en donde se
trata de encontrar asociaciones entre productos comprados por los consumidores. Si se aprecia
que la gente que compra X tipicamente compra también Y, un consumidor que compra X pero
no Y es identificado como un consumidor potencial de Y.

La idea es encontrar una regla de asociacion, el interés reside en aprender sobre la
probabilidad P(Y/X) donde Y es el producto que estd condicionado por X. También hacer
distincion entre los consumidores para estimar P (Y/X,D) donde D es una serie de atributos de
consumidor, por ejemplo, genero, edad, estado civil, etc. Asumiendo que tenemos acceso a
esta informacion de esta manera estimar valores mas aproximados a la realidad en funcion de
los nuevos atributos. Esta aplicacion puede pensarse en otros contextos, en el caso de una
pagina web, los productos serian links y se podria estimar los links que un usuario podria
seguir y usar esta informacion para pre cargar estas paginas por adelantado para un acceso mas
rapido.

3.2.2 Clasificacion

En problemas donde existen clases de separacion, como por ejemplo la distincion de
un cliente de alto riesgo con el de uno de bajo riesgo que deben hacer los bancos antes de
efectuar un préstamo, se usa la informacion del problema como datos de entrenamiento para
que un clasificador pueda asignar los datos de entrada, en este caso los datos de los nuevos
consumidores, a alguna de las dos clases posibles. En algunos casos, en vez de tomar una



decision del tipo 1 o 0 (alto riesgo, bajo riesgo), se podria calcular la probabilidad de la
pertenencia de un cliente a un grupo u otro.

El reconocimiento de patrones es otra aplicacién de maquinas de aprendizaje que cae
dentro de la clasificacion, por ejemplo el reconocimiento de caracteres a través de su
representacion como imagen, aca se clasifica en maltiples clases, tantas como caracteres se
quieran reconocer (el abecedario por ejemplo).

Otro caso es la deteccion de excepciones, en donde se trata de encontrar instancias que
no obedezcan a las reglas dadas, o que no correspondas a una categoria, asi se pueden
encontrar casos que pueden implicar anomalias, a lo que se les debe poner atencién para, por
ejemplo, detectar un fraude.

3.2.3 Regresion

Los problemas de regresion son aquellos en los que se espera como salida un valor
numérico, no un valor booleano como en la clasificacion. Por ejemplo para calcular el valor
comercial de un automdvil se tendrd como entrada atributos del automovil que puedan ser
importantes en esta situacion como la marca, afio, capacidad del motor, kilometraje, y se debe
llegar al valor con una funcion que considere estas caracteristicas. Otro ejemplo seria un
sistema de navegacion automatizado de un vehiculo, en el que la salida seria el angulo en que
se tienen que girar las ruedas en cada instante para avanzar sin colisionar con obstaculos o
desviarse de la ruta. Las entradas en este caso serian proporcionadas por sensores en el auto,
camaras, sistema GPS, etc. Los datos de entrenamiento serian recolectados monitoreando las
acciones de un conductor humano.

No se trata de aprender la pertenencia a una clase sino encontrar una funcion continua
que arrojen los valores numéricos correctos. En general los casos de regresion tratan de
optimizar una funcion.

3.3 Tipos de aprendizaje

3.3.1 Aprendizaje no supervisado

En el aprendizaje no supervisado solo existen datos de entrada y el objetivo es
encontrar las regularidades en estos datos. Hay estructuras con ciertos patrones en los datos de
entrada, patrones que se producen con mas frecuencia que otros y se quiere encontrar lo que
ocurre normalmente y lo que no, cdmo estan organizados los datos. No hay categorias previas
ni esquemas o cuadros de clasificacion establecidos a priori. Los documentos se agrupan en
funcion de ellos mismos, de su contenido, se puede decir que se auto organizan. Es lo que se
conoce como clasificacion no supervisada o clustering. Y es no supervisada porque se efectla
de forma totalmente automatica, sin supervision o asistencia manual.

Una aplicacion interesante de clustering es la compresion de imagenes. En este caso
los datos de entrada son pixeles representados como valores RGB (Red Green Blue). El
programa de clustering agrupa los pixeles de color similar. Si en una imagen solo hay formas
hechas con pixeles con una baja cantidad de colores y se agrupan estos pixeles, el peso de la
imagen se reducird. Si se toma, por ejemplo, una imagen donde cada pixel es de 24 bits para



representar 16 millones de colores (22* colores), pero en realidad la imagen hace uso de 64
colores diferentes, se necesitaria solo 6 bits por pixel (2° = 64) en vez de 24.

3.3.2 Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado produce una funcion que establece una correspondencia
entre las entradas y las salidas deseadas del sistema aprendiendo de los datos de
entrenamiento. Estos datos de entrenamiento consisten en pares de, objetos de entrada
(tipicamente vectores) y los datos de salida deseados. Las salidas de la funcién pueden ser
valores continuos (regresion), o predecir el etiquetado de los datos de entrada (clasificacion).
La tarea es encontrar el valor de la funcion para cualquier entrada valida luego de entrenarse
con los datos de ejemplo.

El aprendizaje supervisado facilita la recuperacion de informacion, limitando las
basquedas a las clases o categorias que el usuario elige, basandose en el conocimiento
intelectual que previamente tiene del tema.

Como ejemplo de aprendizaje supervisado se intentara aprender una clase, C, “Auto
deportivo”. Se tiene un conjunto de ejemplos de autos y un grupo de usuarios a los que se
encuestara acerca de estos y si los consideran autos deportivos, de esta manera los automéviles
identificados como autos deportivos se toman como datos positivos de ejemplo y los otros
como ejemplos negativos. Para identificar la clase se encuentra una descripcion que compartan
todos los ejemplos positivos y ningunos de los negativos. A modo de simplificar el ejemplo se
considera que las caracteristicas que separan los autos deportivos del resto son el poder del
motor y el precio, y estas caracteristicas seran los datos de entrada para entrenar el
clasificador, para poder llegar a una funcién H(x) lo méas cercana posible C(x) que clasifique
como auto deportivo 0 no a las nuevas entradas no etiquetadas.

3.3.3 Aprendizaje semi-supervisado

El aprendizaje semi-supervisado es un tipo de algoritmo de machine learning que hace
uso de datos, tanto etiquetados como no etiquetados previamente como datos de
entrenamientos, tipicamente un pequefio nUmero de datos etiquetados y una gran cantidad de
datos no etiquetados. Este aprendizaje cae entre el aprendizaje no supervisado y el supervisado
siendo una mezcla de los dos.

La obtencion de datos previamente etiquetados presenta muchas veces un problema, ya
que requiere un grupo de humanos calificados para la etiquetacion manual de los ejemplos,
muchos investigadores han descubierto que los datos no etiquetados junto con una pequefia
cantidad de datos etiquetados aumenta considerablemente la efectividad del aprendizaje por lo
que es una excelente opcion cuando no se cuenta con muchos recursos.

3.3.4 Aprendizaje por refuerzo

En el aprendizaje por refuerzo los datos de salida son una secuencia de acciones, en
donde una accidn por si sola no es importante, lo que es importante la secuencia correcta de
acciones para alcanzar una meta y la politica que llevo a esa serie de acciones. De esta manera
el sistema de Machine Learning debe ser capaz de evaluar estas politicas a partir de buenas
secuencias de acciones pasadas, luego de varias rondas de prueba y error, y ser capaz de elegir
las mejores politicas que puedan maximizar los beneficios.
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Un ejemplo de aprendizaje por refuerzo es el juego de ajedrez en donde un simple
movimiento no es importante sino la secuencia de movimientos correctos. Un movimiento es
un parte de una buena politica de juego. Los juegos son una importante fuente de investigacion
en inteligencia artificial, ya que son faciles de describir pero dificiles de jugar al mismo
tiempo. Un juego de ajedrez tiene una cantidad pequefia de reglas pero es complejo por la gran
cantidad de movimientos posibles en cada instante del juego. El sistema tendra informacién de
su estado solo al final cuando gane o pierda el juego. Una vez que se tienen buenos algoritmos
capaces de aprender a jugar, no seria tan dificil utilizarlos en aplicaciones de mas utilidad
econdmica.

Otro ejemplo seria el de un robot situado en un laberinto. El robot puede moverse en
una de las cuatro direcciones del compas, ejecutando una secuencia de movimientos para
alcanzar la salida. Mientras el robot esta en el laberinto no tendra informacién de su estado de
avance, y solo al llegar a la meta tras una serie de movimientos recibira una recompensa. En
este caso no hay oponentes pero se elegird la trayectoria que menos demore por lo que se
podria decir que el tiempo es contra lo que se juega.

3.4: Uso de maquinas de aprendizaje para la clasificacion de texto

3.4.1 Enfoques propuestos

La construccion de un sistema para la clasificacion de texto es factible realizarla de
forma manual, mediante la creacion de conjuntos de reglas, lo que tendria un gran costo
humano asociado, siendo ademas una tarea tediosa, por lo que el enfoque mas utilizado en la
actualidad consiste en el uso de técnicas de Recuperacion de Informacion y Aprendizaje
Automatico (AA) para inducir un modelo de clasificacion denominado clasificador.

Existen varias formas de implementar el aprendizaje automatico, se destacaran cuatro
propuestas hechas por investigadores que han hecho trabajos con documentos en espafiol
(Gomez y Venegas) y referentes a nivel mundial en el tema (Joachims y Sebastiani), que
conducen a una idea similar.

La primera propuesta por [5] consiste a grosso modo en lo siguiente, el clasificador se
puede obtener siguiendo estos dos pasos:

e Representar el conjunto de documentos (en el caso de este proyecto de titulo se
trabajara con articulos de noticias) manualmente clasificados (la coleccion de
entrenamiento) como vectores de pesos de términos (usando el Modelo del
Espacio Vectorial de Salton).

e Entrenar una funcién de clasificacion, que puede ser un conjunto de reglas, un
arbol de decision, etc., es decir se hace uso de una maquina de aprendizaje.

Este enfoque es bastante efectivo para los sistemas de categorizacion de texto
orientados a categorias tematicas (una de las caracteristicas del proyecto), produciendo
clasificadores precisos si se dispone de suficientes datos para el entrenamiento.
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Una de las decisiones relevantes en la aplicacion de este modelo basado en aprendizaje
se debe tomar en la etapa inicial y consiste en definir las unidades de representacion o
términos, el siguiente paso es producto de la cantidad de elementos que se generen en la etapa
anterior, y consiste en realizar una reduccion de elementos, para finalmente concluir aplicando
la técnica de AA escogida.

La segunda propuesta [16] aborda los siguientes topicos: La clasificacion automatica
de documentos puede concebirse como un proceso de "aprendizaje matematico-estadistico”,
durante el cual un algoritmo implementado computacionalmente capta las caracteristicas que
distinguen cada categoria o clase de documentos de las demas, es decir, aquellas que deben
poseer los documentos para pertenecer a esa categoria. Estas caracteristicas no tienen porqué
indicar de forma absoluta e inequivoca la pertenencia a una clase o categoria, sino que mas
bien lo hacen en funcién de una escala o graduacién. De esta forma, por ejemplo, documentos
que posean una cierta caracteristica tendran un factor de posibilidades de pertenecer a
determinada clase, de modo que la acumulacion de dichas caracteristicas arrojara un resultado
que consiste en un coeficiente asociado a cada una de las clases ya conocidas.

Este coeficiente lo que expresa en realidad es el grado de confianza o certeza de que el
documento en cuestion pertenezca a la clase asociada al coeficiente resultante.

Las técnicas empleadas para la clasificacion de documentos, son originarias de los
métodos clasicos de recuperacion de informacion, siendo el modelo vectorial, la base
conceptual para las técnicas de clasificacion actuales. EI modelo vectorial fue definido
inicialmente por Salton (1968) y es ampliamente usado en operaciones de recuperacion de
informacion, asi como también en operaciones de categorizacion automatica, filtrado de
informacion, etc.

Las maquinas de aprendizaje estan muy lejos de ser similar al proceso de aprendizaje o
de toma de decision que llevan a cabo los seres humanos, aun cuando algunos resultados de
estos procesos automatizados puedan ser Utiles e incluso, en ocasiones, sorprendentes.

La tercera proposicion investigada es la publicada por [15], trata lo siguiente: En el
enfoque de clasificacion de texto usando maquinas de aprendizaje, un proceso inductivo
general (también llamado learner) automaticamente construye un clasificador para una
categoria c; observando las caracteristicas de una serie de documentos que han sido
previamente clasificadas manualmente bajo ¢; 0 = ¢; por un experto de dominio; de esas
caracteristicas, el proceso inductivo aprende las caracteristicas que un documento nuevo debe
tener en orden a ser clasificado bajo la categoria ¢;. Usando la terminologia propia de las
maquinas de aprendizaje, el problema de clasificacion es una actividad de aprendizaje
supervisado, ya que el proceso de aprendizaje es conducido, o “supervisado”, por el
conocimiento de las categorias y las etapas de entrenamiento que pertenecen a él.

Y en el ambito de la implementacién propone un conjunto de entrenamiento, prueba y
validacion (Training, Test, Validation), en primer lugar este enfoque depende de la existencia
de un corpus inicial Q = {d,,. . ., diq/} de documentos previamente clasificados bajo el mismo
conjunto de categorias C = {c,. . ., Cc;} con cual el sistema debera operar. Esto significa que
los valores de la funcion final ®: DxC — {T, F} son conocidos para cada par <dj, ¢i> ¢ QxC,
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donde Q < D. Un documento d; es Ilamado un ejemplo positivo de ¢ si @ (dj, ¢i) = T, un
ejemplo negativo c; si @ (d;, ¢i) = F.

Una vez que el clasificador ha sido construido es deseable evaluar su efectividad, para
este caso el corpus inicial se divide en dos conjuntos, no necesariamente de igual tamafio:

e Training (-and-validation) set TV = {di, dirv |}. Este conjunto de documentos
observan las caracteristicas del conjunto de categorias de las cuales los clasificadores
fueron construidos.

e Test set Te = {djrv j+1, die}. Este conjunto se usard con el propoésito de testear la
efectividad de los clasificadores. Cada documento en Te “alimentara” al clasificador y
a la decision @ (d;, ci) comparada con la decision del experto “® (d;, ci); una medida de
clasificacion de efectividad se basara en la coincidencia entre los valores de @ (d;, ci) y
@ (d;, ci).

Cabe destacar como observacién, que ninguno de los documentos en Te seran
ocupados en la construccion del clasificador.

De la dltima proposicion investigada [9], se resaltara la etapa de representacion del
texto, que lleva la discusion a topicos no abordados en las propuestas anteriores:

Un problema fundamental cuando se trabaja con lenguaje natural, es que el contexto
tiene una preponderancia importante en el sentido o significado del texto a clasificar. Por
ejemplo la frase “se me ha roto la muiieca”, en este caso la palabra mufeca tiene distintos
significados dependiendo del contexto, se puede referir al juguete o a la parte del brazo. Es por
esto que los distintos enfoques para representar texto para clasificacion de texto reconocen o
ignoran esta dependencia segun su importancia, pudiendose estructurar acorde al nivel en que
se quiere analizar el texto en orden ascendente como sigue:

e A nivel de sub-palabras (Sub-Word Level): descomposicion de palabras y su
morfologia

e Anivel de palabras (Word Level): las palabras en si e informacion Iéxica
e A nivel de multi-palabras (Multi-Word Level): frases e informacion sintactica
e A nivel seméantico (Semantic Level): el significado del texto

e A nivel pragmético (Pragmatic Level): el significado del texto con respecto a la
situacion y el contexto

Cada una de estas categorias ha sido considerada Util en el trabajo con lenguaje natural,
no obstante no se deben tratar cada una por separado, en cada nivel pueden existir
ambigiliedades que s6lo pueden ser resueltas usando el nivel “superior”.

A continuacion se presentaran distintas representaciones basadas en los niveles
descritos anteriormente, se comenzara con el Word Level ya que es la manera mas comdn de
representar texto para la clasificacion de texto y serd una de las que se usara en el desarrollo
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del proyecto de titulo y por otro lado se excluiré el nivel pragmatico, ya que es un nivel de
representacion poco usado en la investigaciones recientes.

3.4.1.1 Word level

En muchos casos, las palabras por si solas son unidades significativas para comprender
un texto, incluso sin tener en cuenta el contexto, y en el caso de las palabras como mufieca,
detallado anteriormente, tienen un minimo impacto en la representacion del texto como un
todo. Es por esto que la representacion basada a nivel de palabras es considerada muy efectiva
en temas como la recuperacion de informacion y la clasificacion de texto. Siendo inclusive la
base para la mayoria de trabajos realizados en clasificacion de texto.

Por otra parte, una de las ventajas mas destacadas del uso de esta representacion es su
simplicidad. Es relativamente sencillo construir algoritmos capaces de descomponer texto y
convertirlo en palabras.

Ignorando la estructura logica del texto, éste se puede convertir de cadenas de
caracteres a una secuencia de palabras, ademéas se asume que el orden de las palabras es
irrelevante (o al menos de menor importancia) en la clasificacion de texto. Entonces se puede
proyectar esta secuencia de palabras en una bolsa de palabras, pero en este caso lo que si se
guarda, es la frecuencia de ésta en el cuerpo del texto, esta representacion es comunmente
Ilamada como el enfoque del Bag of Words (BoW), una representacion tipica se muestra a
continuacion

El tener una cuenta en Facebook o Twitter _| __»
ya no es una novedad- uchos los

que a fravés de estos sitios se contactan
con amigos y conocidos, pero cuidado

que las empresas también han visto estas
redes como una buena herramienta para
seleccionar empleados y polenciar su_ |
marketing.

novedad
sueldo
consumo
dinero

redes

La mayoria de las empresas h
recurren a sitios de empl
para contactar a sus
Este tipo de seleecion se ve fortalecido
por las redes de contacto virtuales que
generan sitios como Facebook o Twitter.
De hecho se sabe que mas de 5 millones
de personas utilizan una de estas plata-
formas en Chile.

empleados
web
dinero

/[ N

[=[ofo]=] e« [v]o]o]o]-]

internet

Figura 3.1 Representacion tipica del Bow

3.4.1.2 Sub-Word level

En vez de usar palabras como indices de términos para la representacion de texto, se
usan cadenas de n caracteres a partir de las palabras que componen un texto. La representacion
mas popular es el llamado n-grama. Por ejemplo si se usara un trigrama los “bloques” de
palabras serian cadenas de 3 caracteres y en el caso de la palabra “bote” su representacion
como 3-grama seria: “ bo”, “bot”, “te ”, “ote”. El texto completo se representaria con una
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bolsa de palabras, pero que contengan las del tipo descrito en el ejemplo anterior. Este modelo
de representacion claramente busca representar la similitud entre palabras, por ejemplo
“computador® y “computadora” no son la misma palabra, pero quieren decir lo mismo, usando
esta representacion compartirian la mayoria de sus trigramas, como consecuencia es una
similitud “correcta”, por contraparte puede suceder lo contrario, la similitud encontrada por el
trigrama lleva al error, como sucederia si se representaran las palabras “computador” y
“conmutador”, cuyo significado es distinto, ademads esta representacion puede ser efectiva ante
errores de ortografia en ciertas palabras, ya que encuentra similitud entre las mismas.

Un resultado de la efectividad del n-grama se muestra en la figura 3.2, donde al
comparar un conjunto de palabras usando n-gramas

/

genio ingeniero ingenieria ingenieril coche cochero

Figura 3.2 Porcentaje de similitud entre palabras usando n-gramas

Se observa en la Figura 3.2 que las palabras que comparten un alto grado de su
morfologia tienen mayor probabilidad de ser identificadas como similares usando esta
representacion.

3.4.1.3 Multi-Word level

Con mejoradas herramientas linguistas, gran cantidad de texto puede ser analizada
eficientemente con respecto a su estructura sintactica, por lo que obviamente las
representaciones a este nivel incorporan informacion sintactica. Existen dos enfoques que se
usan para abarcar este nivel son: basados en sintagmas nominales y los basados en métodos
estadisticos.

3.4.1.4 Semantic level

La seméantica de un documento puede ser capturada usando taxonomias e indexando
lenguajes con un vocabulario fijo. Los documentos son asignados manualmente a una o
multiples categorias y usando una estructura jerarquica de las categorias permiten inferir si
existe una relacion entre documento y categoria.
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Otra técnica es Latent Semantic Indexing técnica estadistica para estimar la
estructura latente. Esta técnica utiliza un valor singular de descomposicion que segmenta una
gran matriz de datos de asociacion de término-documento y permite construir un “espacio
semantico” en el que se asocian entre si términos y documentos. El sustento estadistico en
definitiva esta determinado por la co-ocurrencia de palabras en la diversidad de documentos.

Revisados todos los puntos tomadas como base, se concluye como propuesta final a
dividir el proceso de utilizacion de maquinas de aprendizaje para la clasificacion de texto, en
tres etapas las que serdn abarcadas en los siguientes tdpicos: Representacion del Texto
(teniendo como base el modelo vectorial de Salton), Clasificadores de Texto (sus distintos
tipos y los que se usan mas frecuentemente en la clasificacion de texto), y una Evaluacion de
la clasificacion las cuales se desarrollaran a continuacion.

3.4.2 Representacion de texto

Aunque el texto estd guardado en un “lenguaje” que puede ser leido por la maquina
(html, txt), no es el mas adecuado para la mayoria de los algoritmos de aprendizaje. Por
consiguiente debe ser transformado de tal forma, que su representacion sea la adecuada tanto
para los algoritmos de aprendizaje como también para las tareas de clasificacion.

Como se ha mencionado, la Recuperacion de Informacion esta estrechamente ligada a
la clasificacion de texto, el punto de partida es similar, por ello el primer problema a enfrentar
se refiere a la caracteristica del contenido de los documentos a analizar: documentos en
lenguaje natural, surgiendo asi el hecho obligatorio de realizar una trasformacion al
documento de manera que las maquinas puedan analizar. Para esto el modelo de espacio
vectorial es una de las primeras soluciones realizadas para la representacion de documentos y
es, hasta la actualidad la mas ocupada. Este modelo busca representar documentos en forma de
vectores, transformando un documento de texto en un vector que refleje la frecuencia de las
palabras que lo componen. Al aplicar este principio sobre un conjunto de documentos, se
obtiene un conjunto de vectores formando un espacio vectorial, formado por los vectores
representantes de los documentos del conjunto, y cuyas dimensiones seran los términos
encontrados.

Para comprender mejor se hace necesario explicar formalmente el modelo de espacio
vectorial.

3.4.3 Modelo de espacio vectorial
Usando la definicion de [16], el modelo de espacio vectorial intenta recoger la relacion
de cada documento D;, de una colecciobn de N documentos, con el conjunto de las m
caracteristicas de la coleccion. Formalmente, un documento puede considerarse como un
vector que expresa la relacion del documento con cada una de esas caracteristicas.
D;= d=(Cy.Cqh,...C4)
El vector identifica en qué grado el documento D; satisface cada una de las m

caracteristicas. En otras palabras el vector, cix €s un valor numérico que expresa en qué grado
el documento D; posee la caracteristica k. La "caracteristica" se refiere a la ocurrencia de
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determinadas palabras o términos en el documento, o también se pueden tomar en cuenta otros
topicos. Si se consideran las palabras como caracteristicas definitorias del documento, el
proceso que debe seguir el sistema de clasificacion se inicia con la seleccién de aquellas
palabras utiles que permitan discriminar unos documentos de otros. En este punto, debemos
sefialar que no todas las palabras contribuyen con la misma importancia en la caracterizacion
del documento. Desde el punto de vista lingiistico aplicado a la recuperacion o clasificacion
de documentos, existen elementos que no aportan al contenido semantico, como los articulos,
las preposiciones o las conjunciones. Estos elementos son conocidos como palabras
funcionales en la tradicién linguistica y como stopwords en el procesamiento de lenguaje
natural. Estas palabras, que en espafiol cominmente son entre 100 y 200, son poco Utiles para
el proceso de clasificacion. También son poco importantes aquellas palabras que por su
frecuencia de apariciébn en toda la coleccion de documentos pierden su poder de
discriminacion, es por ello que o son eliminadas o son ponderadas con muy bajo peso
estadistico.

Una palabra puede aparecer mas de una vez en el mismo documento y, ademas,
algunas palabras pueden considerarse con mas peso estadistico que otras, esto es, mas
significativo que otras, de forma que el valor numérico de cada uno de los componentes del
vector obedece normalmente a calculos mas sofisticados que la simple asignacion binaria. Por
otro lado, tambien es importante normalizar los vectores para no privilegiar documentos, es
por esto que se han propuesto diversos métodos para calcular el peso de cada término en el
vector que representa al documento, pero en general, para estimarlos se parte de dos ideas en
cierto sentido contrapuestas: si un término se consigna mucho en un documento, aquel es
importante para caracterizar el documento. Pero si aparece en muchos documentos de la
coleccidn, este término no resulta beneficioso para distinguir un documento de los demas,
dado su escaso poder discriminatorio, siendo por tanto poco util para la recuperacion o
clasificacion de nuevos documentos.

Por lo anterior existe la funcion de peso w (D, tj), peso del j-ésimo término en el
documento i, que busca representar la relacion entre un documento y cada término que lo
compone.

Suponiendo: fj; la frecuencia del término-j en el documento-i, |Di| la cantidad de
palabras que forman el documento-i, n; el nUmero de documentos que poseen al
término-j, N el nimero total de documentos, se tienen las siguientes funciones de peso:

Binaria: el valor asignado es un valor binario, e indica la existencia o ausencia del
término j en el documento.

H.’{Dht‘}') - 0 )

Frecuencia del término: corresponde a la frecuencia absoluta del término dentro del
documento.
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w(D;, t5) = fi;

TF, Frecuencia normalizada del término: similar a la anterior, sélo que el valor
contabilizado es normalizado por el tamafio del documento.

fé_}'
D]

H?{Dhtl}'} = TF =

TF-IDF: La frecuencia normalizada de cada término, ponderado por la frecuencia
inversa del término en la coleccion.

Jij
D;

1 J

-)

w(D;, t;) =TF+«IDF = + —log/(~

TF-RF: Esta es una representacion propuesta en [16], es la frecuencia normalizada de
cada término, ponderada por la frecuencia de los términos relevantes de la coleccion.

tl 2 13 4 5 G

_I_

Lo B =
|
T

Figura 3.3 Términos Relevantes

En la figura 4.3 los t; corresponden a los distintos términos de la coleccion, b y ¢
corresponden a la cantidad de documentos que contienen esos términos con b para los
clasificados en la categoria + y ¢ para -. Por lo tanto el peso del vector esté determinado por:

w(D;, t;)=TF % rf = i tlog(2 + —)

b
|_D1' [

El resultado de aplicar esta transformacién sobre documentos, serd un conjunto de
vectores que formaran un espacio vectorial con dimensiones iguales a las palabras encontradas
en el total de documentos, lo que conlleva a una alta dimensionalidad del espacio, ocasionando
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un problema, que se debe resolver aplicando reduccion de la dimensionalidad, tema que se
tratard a continuacion.

3.4.4 Reduccién de la dimensionalidad

Existen tipos de reduccion simples que consisten en modificar la representacion del
texto usando un paso de pre-procesamiento que se realiza antes de aplicar el clasificador, es
una practica comun en la clasificacion de texto dos de las técnicas mas usadas son:

3.4.4.1Eliminacion de palabras comunes (Stopwords)

En cada idioma siempre existira un conjunto de palabras de uso comdn, tales como
articulos, pronombres o adverbios. Estas son palabras de poca importancia, ya que no aportan
mayor significado. Si se construye una lista de estas palabras, se podran filtrar de la lista de
palabras producida por el proceso de indexacion. Este proceso busca eliminar la cabeza de la
distribucion de palabras, donde se ubican todas aquellas palabras de uso comun que no aportan
significado discriminatorio a los documentos.

3.4.4.2 Reducciodn a la raiz (Stemming)

Para solucionar el problema de la multiplicidad de formas para un mismo concepto (las
diferencias en género, namero o forma verbal), se utiliza un método conocido como stemming,
el cual busca reducir a su raiz las palabras encontradas. Basicamente consiste en un
procedimiento de normalizacion de palabras, eliminando generalmente las terminaciones de
éstas. Una forma de implementar este proceso es mediante algoritmos de stemming (algoritmo
de Porter).

Ademas existen dos tendencias que son mas que un mero pre-procesamiento, y nacen a
partir de la siguiente problematica, la de remover atributos inapropiados o irrelevantes de la
representacion de texto, una de las tendencias mas seguidas es la seleccion de caracteristicas o
Feature Selection, la cual tiene como objetivos:

e Impedir que la maquina de aprendizaje se sobreentrene, producto del entrenamiento
con datos que causen un mal ajuste de la funcion objetivo.

e Mejorar la eficiencia computacional, ya que mucho de los algoritmos no pueden
manejar de una manera éptima un espacio vectorial de alta dimension.

La seleccion de caracteristicas permite dos enfoques, Feature Subset Selection y
Feature Construction [15], ésta Ultima consiste en introducir nuevas caracteristicas que tienen
como meta representar la mayor informacion posible de la representacion original mientras se
minimiza el nimero de atributos. Una de las técnicas para aplicar este enfoque es la
anteriormente mencionada LSI, es decir trabaja méas a un nivel semantico, por lo cual no sera
descrita, ya que escapa de la idea principal de este proyecto, que pretende trabajar a nivel de
palabras.

En cambio la seleccion de subconjuntos de caracteristicas (Feature Subset Selection),
consiste en una nueva representacién compuesta de subconjuntos de la representacion original,
por lo que no se considera un problema, este enfoque cuenta con una serie de métodos:
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Eliminacién de Stopwords, Document Frequency Thresholding, Informacién Mutua y X?-
statistic los que se detallaran a continuacion:

3.4.4.3 Document Frequency Thresholding

La frecuencia de documentos para una palabra, es el nimero de documentos en que esa
palabra se encuentra, en el caso de esta técnica se calcula esa frecuencia para cada palabra
perteneciente al conjunto de entrenamiento y se remueven las palabras cuya frecuencia sea
menor a un cierto umbral (threshold) predeterminado, con esto se desea lograr que palabras
raras 0 poco “significativas” no influyan en el rendimiento global del conjunto de
entrenamiento. [15]

3.4.4.4 Informacion Mutua (Mutual Information, Information Gain)

Mide el nimero de bits de informacién obtenidos por una prediccion de categoria,
basandose en la presencia o ausencia de una palabra en un texto.

Supongamos que ci,..., ¢k denotan el conjunto posible de categorias, la informacién
mutua (IG) de una palabra w esta dada por:

K K K
1G(w) = — Z Ple;)log Ple;)+P(w) Z Ple; w)log Ple; w)+P(w) Z Ple;w)log Ple; w)
j=1

7=1 i=1

Donde P (c;j) puede ser estimada de la fraccion de documentos en el conjunto total que
pertenece a la clase de categorias cj, y P(w) se estima de la fraccion de documentos en que la
palabra w se encuentra, ademas P(cj|w) puede ser calculada como la fraccion de documentos
de la clase c;j que tienen al menos una ocurrencia de la palabra w, P(c;|w’) se calcula como una
fraccion de documentos de la clase cj que no contienen la palabra w.

IG se calcula para cada palabra del conjunto de entrenamiento, y las palabras cuyo IG sea
menor a un umbral predeterminado deberan ser removidas del vector.

3.4.4.5 X>-statistic

Mide la falta de independencia entre una palabra w y una clase de categoria c;j. Esta
dada por

N x (AD—C B)*
(A+CO)x (B+ D) x(A+ B)x (C+D)

X (w.e;) =

Donde A el nimero de documentos de la clase cj que contienen la palabra w, B es el
numero de documentos que contienen w, pero no pertenecen a la clase c;, C es el nimero de
documentos de la clase c; que no contienen la clase w, y D es el nimero de documentos que
pertenecen a la clase c; que no contiene la palabra w. N es el total de documentos.

3.4.4.6 Similitud entre vectores

Una vez que los textos estén representados por vectores “correctamente” construidos,
se hace necesario comparar los nuevos documentos, que seran seleccionados automaticamente,
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con los ya clasificados, para eso se hace necesario disponer de representaciones vectoriales
homogéneas para ambos tipos de texto y obtener el grado de similitud entre ambos,
representados como vectores en un espacio multidimensional. Todo esto con el fin de lograr
clasificar el texto entrante.

La comparacion entre los vectores debe establecer el grado de semejanza existente
entre el vector que representa el texto entrante y el vector que representa a cada uno de los
textos de la coleccion. Para un texto nuevo determinado, cada texto representado en el vector
de la coleccién arrojard un grado de similitud determinado; aquellos cuyo grado de similitud
sean mas elevados se ajustaran mejor a la categoria correspondiente.

El modo mas simple de calcular la similitud entre un texto entrante (representado
vectorialmente), con el vector representante de la coleccidén de textos es, utilizar el modelo
vectorial, realizando el producto escalar de los vectores que los representan. Se incluye
ademas la normalizacion de los vectores, con el objetivo de evitar distorsiones producidas por
los diferentes tamafios de los textos. El indice de similitud mas utilizado es el coseno del
angulo formado por ambos vectores. Cabe destacar, que existen otros métodos propuestos para
calcular la similitud, algunos ejemplos son: el coeficiente de Dice y el coeficiente de Jaccard
entre otros. Para un texto entrante Q, el indice de similitud con un texto de la coleccion D esta
dado para los distintos coeficientes en la figura 3.4

Producto punto Stim(D,Q) = X(a; * b)
'\"Iz . " 1-\.
SE'm(D, @) _ =4 o)
Coseno [Fazevn?
JZas ;
. 2 E(am bl
Dice Sim(D,Q) = m
. E{a.h b
Jaccard Sim(D,Q) = SPIETE PNr—

Figura 3.4 Formulas para la obtencion de la similitud entre vectores

3.4.5 Clasificadores de texto

El problema del proceso inductivo de construccion del clasificador de texto se ha
abordado de una variedad de formas, a continuacion se detallaran los métodos mas populares
en la literatura.

3.4.5.1 Clasificadores con reglas de decision

Consiste en un conjunto de formulas condicionales o “clausulas”. Mediante las
premisas de las clausulas se denota la presencia o ausencia de términos en el documento de
prueba, mientras la clausula cabecera permite decidir si clasificar o no los términos bajo la
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categoria c. Una ventaja sobre los arboles de decision es que se generan clasificadores mas
compactos.

Estos clasificadores verifican estas reglas o clausulas sobre el documento para poder
clasificarlo. El algoritmo puede eliminar o fusionar clausulas para hacerlo méas compacto sin
comprometer su efectividad.

wheat & farm —  WHEAT

wheat & commodity —  WHEAT
bushels & export —  WHEAT

wheat & agriculture —  WHEAT
wheat & tonnes —  WHEAT

wheat & winter & — soft —  WHEAT

Figura 3.5 Reglas o clausulas [15]

3.4.5.2 Arboles de decision

Un clasificador de texto de arbol de decision tiene una estructura de arbol en donde los
nodos internos son etiquetados por términos, las ramas de estos estan etiquetadas con el peso
que ese término tiene en el documento de prueba y las hojas son etiquetadas con las
categorias. Este clasificador determina la categoria de un documento probando recursivamente
los pesos de los términos que los nodos internos tienen sobre él, hasta llegar a una hoja, la
etiqueta de esta hoja es asignada entonces al documento. La mayoria de los clasificadores de
arbol son representaciones binarias de los textos, por lo que consisten de arboles binarios. En
la figura 3.6 se observa la estructura basica de un arbol y los nodos subrayados significan
complemento [15].

sommodity commodi by

.
WhHEAT W HEAT WHEAT
ltur e

WaeaT® WHEAT

Figura 3.6 Arbol de decision equivalente a las reglas

3.4.5.3 Métodos en linea
Los métodos en linea (0o métodos incrementales) construyen el clasificador tan pronto
examinan el primer documento de entrenamiento, y lo refinan incrementalmente a medida que
examinan documentos nuevos. Esto tiene una gran ventaja en aplicaciones donde la totalidad
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de documentos de entrenamiento no esté disponible desde el principio, o en aquellas en las que
el sentido de la categoria pueda cambiar en el tiempo, como por ejemplo un filtro adaptativo.
También es bastante Gtil en aplicaciones en las que se espera una realimentacion del usuario
del clasificador acerca de como se estan clasificando los textos, asi optimizando el proceso
con cada ciclo de clasificacion y cada “observacion” del usuario.

3.4.5.4 Algoritmo de Rocchio

El método Rocchio es la adaptacion del algoritmo de Rocchio a la clasificacion de
texto. El algoritmo de Rocchio proporciona un método para generar los patrones de cada
categoria de documentos mediante una formula que considera la consulta, el nimero de
documentos relevantes y el nimero de documentos irrelevantes. Asi, con un grupo de datos de
entrenamiento previamente clasificados, se aplica el modelo vectorial y se puede construir el
patron para cada clase considerando ejemplos positivos de los documentos de entrenamiento y
ejemplos negativos de documentos de otras categorias.

3.4.5.5 Algoritmo del vecino mas proximo y variantes

El algoritmo del vecino mas proximo (Nearest Neighbour, NN) calcula la similitud
entre los documentos a clasificar y cado uno de los documentos de entrenamiento,
previamente clasificados, considerando la categoria del mas parecido como la categoria a la
que pertenece el documento nuevo.

Una de las variantes mas conocidas es la del k-nearest neighbour (KNN), que en vez de
tomar solo un documento como el mas parecido, toma los k documentos mas parecidos. Como
presumiblemente en estos k documentos se encontraran varias categorias, se suma la cantidad
de documentos de cada categoria y la que mas sume sera la categoria con la que se clasificara
el documento.

El entrenamiento de KNN no es mas que la indexacion y descripcion automatica de los
documentos, por lo que este proceso y su aplicacion son sencillos de aplicar, y es
especialmente eficaz cuando el nimero de categorias es alto y cuando los documentos son
heterogeneos y difusos.

09}
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Figura 3.7 Representacion gréafica del KNN
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3.4.5.6 Redes neuronales

Las redes neuronales constan de varias capas de unidades de procesamiento o neuronal
interconectadas. En el caso de la clasificacion de texto la capa de entrada recibe términos,
mientras que las unidades o neuronas de la capa de salida representan las clases o categorias.
Las interconexiones tienen un coeficiente que expresa la mayor o menor fuerza de la
conexion, llamados pesos. Es posible entrenar una red para que, con una entrada determinada
de los términos de un documento, produzca la salida deseada (la categoria que corresponde al
documento). El proceso de entrenamiento de este sistema consiste en ajustar los pesos de las
interconexiones, con el fin de que la salida sea la deseada.

termino 1
termino 2

termino 3

capas internas

termino k

Figura 3.8 Red Neuronal

Se pondra un especial énfasis en Maquina de Soporte de Vectores (SVM) y Bayes
Ingenuo (Naive Bayes), ya que seran los escogidos para este proyecto, como ha sido la
tendencia en la decision de las distintas técnicas a ocupar, una de la razones ha sido su
popularidad en la literatura, reflejada en resultados comparativos con el resto de los
clasificadores, y por los antecedentes de su uso en documentos en espafiol, estos clasificadores
se trataran a continuacion.

3.4.5.7 Naive Bayes

3.4.5.7.1 Introduccion al aprendizaje bayesiano

Los métodos de aprendizaje bayesianos son relevantes en el estudio de maquinas de
aprendizaje por dos diferentes razones. Primero, los algoritmos de aprendizaje bayesiano que
calculan explicitamente probabilidad para hipdtesis, como el Naive Bayes, estan entre los
enfoques mas practicos para cierto tipo de problemas de aprendizaje, por ejemplo, al
compararlo con otros algoritmos de aprendizaje como arboles de decisidn y redes neuronales
se puede comprobar que Naive Bayes es competitivo con respecto a éstos en la mayoria de los
casos e inclusive en ciertos casos logra un desempefio mejor. El segundo motivo, tiene
relacion con el hecho de que al usar métodos Bayesianos en el estudio de maquinas de
aprendizaje, proveen una Util perspectiva para comprender muchos de los algoritmos de
aprendizaje que no manipulan explicitamente probabilidades, tal es el caso por ejemplo del
uso de la perspectiva Bayesiana para analizar el sesgo inductivo de los arboles de decision, en
el disefio de redes neuronales, entre otros [13].

Caracteristicas de los métodos de aprendizaje bayesiano incluyen:
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e Cada ejemplo de entrenamiento (training) observado puede incrementalmente
aumentar o disminuir la probabilidad de que una hipotesis sea correcta, esto entrega un
enfoque mas flexible al aprendizaje comparado con algoritmos que eliminan
completamente una hipétesis si se encuentra que es inconsistente con cualquiera de
cada uno de los ejemplos.

e EIl conocimiento previo puede ser combinado con datos observados para asi determinar
la probabilidad final de una hipotesis. En el aprendizaje Bayesiano, el conocimiento
previo esta dado por afirmar una probabilidad previa para cada hipétesis candidata y
por una distribucion probabilistica sobre los datos observados para cada hipétesis
posible.

e Los métodos bayesianos pueden acomodar hipétesis que hacen predicciones

probabilisticas (hipotesis del tipo “Chile tiene un 75% de chances de ser campeodn en
Sudafrica”).

e Nuevas instancias pueden ser clasificadas combinando las predicciones de maltiples
hipdtesis y el peso de sus respectivas probabilidades.

e Inclusive en casos en donde los metodos bayesianos demuestran que éstos no se
pueden resolver computacionalmente, pueden proveen un nivel de decision optima,
que pueden ser usados como medida para otros métodos practicos.

Por otra parte una de las dificultades practicas en la aplicacion de métodos bayesianos
es que en la mayoria de los casos requieren un conocimiento inicial de probabilidades, cuando
éstas no son conocidas de antemano son usualmente estimadas basandose en el conocimiento
previo, los datos disponibles inicialmente y suposiciones acerca de la forma de las
distribuciones de base. Una segunda dificultad practica es el costo computacional requerido
para determinar la hipotesis dptima bayesiana en un caso general.

Una de las aplicaciones de aprendizaje bayesiano en particular es la clasificacion de
documentos o noticias electronicas, destacandose por sobre el resto el clasificador Naive
Bayes, por lo que se tratard en detalle a continuacion, haciendo mencion antes a un tema
indispensable para el desarrollo de este tema: el Teorema de Bayes.

3.4.5.7.2 Teorema de Bayes

Hablando en términos de maquinas de aprendizaje, el objetivo principal es encontrar la
mejor hipotesis de un espacio H, dado el conjunto de entrenamiento (training) ya observado
D. Una manera de explicar que se quiere expresar como mejor hipotesis, es decir que se quiere
obtener la mas probable hipotesis, dado el conjunto de entrenamiento D mas cualquier
conocimiento inicial acerca de las probabilidades a priori de las diversas hipotesis en H. Para
esto Bayes provee un método directo para calcular dichas probabilidades, el Teorema de
Bayes provee una forma de calcular la probabilidad de una hipdtesis basado en: su
probabilidad a priori, la probabilidad de los diversos datos observados dados por la hipétesis y
los datos observados por si mismos [13].
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Para definir el teorema de Bayes especificamente, es necesario introducir la siguiente
notacion. P(h) denotard la probabilidad inicial que la hipdtesis h posee, antes de observar los
datos de entrenamiento. Esta probabilidad es conocida como la probabilidad a priori de h y
representa conocimiento base que se tiene acerca de la chance que tiene h de ser una hipotesis
correcta. Si no se tiene este conocimiento base, se puede asignar la misma probabilidad a
priori a cada una de las hipotesis. Andlogamente, se denotard P(D) para representar la
prioridad a priori con la que los datos de entrenamiento D serdn observados. Luego, se usara
P(DJ|h) que denota la probabilidad del conjunto de datos observados D dado la condicion en
que h se sostiene como hipotesis. En problemas de maquinas de aprendizaje se esté interesado
en la probabilidad P(h|D) que mantiene h dado el conjunto de datos observados D. P(h|D) es
Ilamada la probabilidad a posteriori de h, porque refleja la “confianza” que se mantenga la
hipotesis h después de ver los datos de entrenamiento D. Resumiendo la probabilidad a
posteriori refleja la influencia del conjunto de entrenamiento D, al contrario de la probabilidad
a priori, que es independiente de D.

El Teorema de Bayes es la piedra angular de los métodos de aprendizaje Bayesiano
porque provee una manera de calcular la probabilidad a posteriori P(h|D), a partir de la
probabilidad P(h), junto a P(D) y P(D|h), como se muestra a continuacion:

; _ PDlR)P(R)
P(hID) =—17 (Ecuacion 3.1)

Observando la formula se puede deducir que P(h|D) aumenta a medida que P(h) y
P(D|h) lo hacen y decrece cuando P(D) se incrementa.

En muchos casos practicos de maquinas de aprendizaje, el learner considera un

conjunto de hipdtesis H y teniendo como objetivo encontrar la hipotesis méas probable h = H
dado el conjunto observado D (o al menos una de las maximas probables en caso de haber
muchas). Cualquier hipétesis de maximo probable es llamada hipdtesis MAP (maximo a
posteriori). Se puede obtener ésta, usando el teorema de Bayes para calcular la probabilidad a
posteriori para cada hipotesis candidata, por lo que hyap esta dado por:

_ . _ P(DIRIP(R) _ ] J
hap= TEMER, ey P(1ID) = argmas;, ., — 77— = argmax,y P(DIR)P (1) Ecuacion 3.2)

En el dltimo paso se elimino P(D), porque es una constante independiente de h.

En algunos casos, se asume que cada hipdtesis H, es igualmente probable a priori (
P(hi) = P(h;) para cada h; y hi en H ). Por lo que la ecuacion (3.2) se puede simplificar ain
mas, para esto se necesita considerar solamente P(D|h) para encontrar la hipétesis mas
probable. P(D|h) es llamada frecuentemente la verosimilitud del dato D dado h, y cualquiera
de las hipdtesis que maximiza P(D]h) es llamada hipotesis de maxima verosimilitud, hyy.

hyy = argmax, ., P(D[h) (Ecuacion 3.3)

Resumiendo la relacion entre el teorema de Bayes y el concepto de aprendizaje es que
Bayes provee de principios para calcular la probabilidad a posteriori de cada hipotesis dado el
conjunto de entrenamiento, esto se puede usar como la base para un algoritmo aprendizaje
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mejor capacitado que calcule la probabilidad para cada hipdtesis y de cémo salida la mas
probable.

Ya definido el Teorema de Bayes corresponde seguir con el otro punto propuesto, el
que concierne al algoritmo de aprendizaje Naive Bayes.

3.4.5.7.3 Naive Bayes

El clasificador Naive Bayes se aplica en tareas de aprendizaje, donde cada instancia x
es descrita por una conjuncion de valores de atributos y con una funcion objetivo f(x) que
puede tomar cualquier valor de un conjunto finito V. Un conjunto de ejemplos de
entrenamiento de la funcién objetivo es provista desde un principio y es posible la llegada de
una nueva instancia representada por la tupla de valores de atributo <aj, a,...a,>. Al learner se
le pide predecir el valor objetivo, o dicho de otra manera, clasificar la nueva instancia.

El enfoque bayesiano para clasificar la nueva instancia consiste en asignar el mas
probable valor objetivo vuap, dados los valores de atributos <aj, a,...ap> que describen la
instancia, por lo tanto:

Vmap — BTEMaX,;ev P(vjlay, a,...an) (Ecuacion 3.4)

Usando Bayes, se reescribe la ecuacion 3.4 quedando:

Pialal..an|wj)Pilej)

= argmax,, ;o

VmaP F{alal..an)

= argmax, ey P(ay, a,...an| v;) P(V) (Ecuacion 3.5)

Es posible estimar los dos términos en la ecuacion 5.4 basandose en los datos de
entrenamiento. P(v;) se obtiene facilmente contando la frecuencia de cada valor objetivo v; en
el conjunto de entrenamiento. Sin embargo estimar los distintos P(vjlai, a,...an) términos de
esta manera no es factible a menos que se tenga un conjunto de datos de entrenamiento
enorme. El problema es que el nimero de esos términos es igual al nimero de posibles
instancias multiplicado por el nimero de posibles valores objetivos.

El clasificador Naive Bayes se basa en la presuncion de que los valores de atributos
son condicionalmente independientes dado el valor objetivo, es decir la presuncién es la
siguiente: dado los valores objetivos de la instancia, la probabilidad de observar la conjuncion
a1, a...an €s el producto de las probabilidades para los atributos individuales: P(as, az...an | Vj)

=[I; P(ai | vj), Sustituyendo esto en la ecuacion 3.5, se tiene la definicion para el clasificador
Naive Bayes:

Vg = 3T8Max,;ey  P(y) = I1; P(ai| vj) (Ecuacion 3.6)
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Resumiendo, el método de aprendizaje Naive Bayes involucra un paso de aprendizaje
en el cual el conjunto de P(vj) y P(ajlvj) de los términos son estimados, basandose en su
frecuencia sobre el conjunto de entrenamiento. Estas estimaciones corresponden a la hipdtesis
“aprendida”, y es la que se usa al momento de clasificar una nueva instancia aplicando la regla
definida en la ecuacion 3.6.

En este sentido, con los clasificadores bayesianos ingenuos se asume que el efecto de
un valor del atributo en una clase (categoria) dada es independiente de los valores de los otros
atributos. Esta suposicion se llama "independencia condicional de clase". Ella permite
simplificar los célculos involucrados, siendo por esto que se le considera "ingenuo™ (naive) al
método y, por lo mismo, sus resultados deben ser entendidos como una simplificacion de la
realidad. [16].

3.4.5.8 Méaquina de vectores de soporte (SVM)

Esta técnica de clasificacion de datos es mas reciente que la mayoria de clasificadores
estudiados (introducida por Vapnick, 1995 y en Categorizacién de texto por Joachims en
1998), es aplicada en diversos investigaciones logrando un buen desempefio en una amplia
variedad de problemas de clasificacion, donde se ha destacado en la actualidad,
especificamente, en problemas de clasificacion de textos, se le reconoce la capacidad de
minimizar el error de generalizacion, es decir, los errores del clasificador a la hora de trabajar
sobre nuevos documentos.

Es muy eficaz trabajando con datos multidimensionales, como ocurre al representar
textos en forma de vectores, tema que se tratd detalladamente en la seccion 3.4.3, como se
describio anteriormente un proceso comun para la clasificacion de textos requiere datos para
entrenamiento y prueba usando un algoritmo a partir de caracteristicas cuantificables de los
textos. Por lo que cada unidad textual en el grupo de entrenamiento contiene un valor de
clasificacion, designado por una etiqueta de clase, y multiples atributos o rasgos. El objetivo
de la SVM es producir un modelo que permita predecir los valores de clasificacion (identificar
la clase) en la etapa de prueba conociendo solo los atributos.

Como caracteristicas principales las SVM tienen a favor que, se escalan relativamente
bien para datos en espacios dimensionales altos; y en contra lo que puede pasar con cualquier
algoritmo de aprendizaje la generacion de dos problemas el overtraining, se han aprendido
muy bien los datos de entrenamiento pero no se pueden clasificar bien ejemplos no vistos
antes y el overfitting, no se ha aprendido muy bien la caracteristica de los datos de
entrenamiento, por lo que se hace una mala clasificacion.

Se basa en el principio de Minimizacién del Riesgo Estructural (Vapnick 1982),
proveniente de la teoria de aprendizaje estadistico, donde la idea principal es encontrar una
hipdtesis h desde una hipotesis H para la cual se pueda garantizar la minima probabilidad de
error para una muestra de entrenamiento con n ejemplos.

Y en términos geométricos, lo que busca resolver principalmente la SVM es encontrar
una frontera de decision lineal entre dos grupos o clases (existe también la posibilidad de
multiclases), a través de una linea que los separe, maximizando el espacio del hiperplano
separador, una muestra grafica seria la que se describe en la figura 3.9,
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Figura 3.9 Frontera de decision lineal

Maximizar el margen es el objetivo, ya que los puntos cerca de la superficie de
decision representan decisiones de clasificacion inciertas, al tener un buen margen se hace
facil distinguir a que clase corresponde cada dato en el espacio.

Para hallar esos vectores de soporte que maximicen el margen, existen dos métodos
fundamentales que se atafien a la naturaleza de los datos, estos se detallaran a continuacion.

3.4.5.8.1 Modelo lineal de vectores de soporte

Para dos clases distintas, existen datos de un conjunto de entrenamiento, que su
principal caracteristica radica en que pueden ser linealmente separables, como se muestra en la
Figura 3.10

Figura 3.10 Infinitos hiperplanos
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Existen infinitos hiperplanos que pueden separar las dos clases existentes (los circulos
rellenos y los que no), intuitivamente la decision para encontrar una frontera, seria dibujar una
linea en el medio de la nada entre medio de los datos que representan a ambas clases, para
encontrar esa linea existen métodos tales como Bayes Ingenuo, que la encuentra en base a un
criterio dado, en el caso de la SVM en particular, define un criterio que busca un hiperplano de
separacion éptima el cual tiene dos caracteristicas preponderantes: es Unico para cada clase de
datos separables linealmente, y el riesgo asociado de sobreestimacion es mas reducido que
para cualquier otro hiperplano de separacion. La distancia desde ese hiperplano al punto que
se encuentre mas cercano determinara el margen del clasificador y los puntos que determinan
el hiperplano de decision que maximice ese margen corresponden a los vectores de soporte,
en la figura se ejemplifica la situacion descrita anteriormente.

vectores de soporte

Hiperplano de
margen miximo
decisidn

N N el thargen es thavitmizado

Figura 3.11 Vectores de Soporte

La base tedrica con fundamento algebraico es la siguiente:

Dado un set de entrenamiento de instancias de pares (coye), =11 donde

x, ER" v y; €{L-1} | maquina de vectores de soporte (SVM) busca resolver el
siguiente problema de optimizacion:

I
1 o
min —ww+(C £
w, b€ 2 ?Z:l: S

subject to  y(wlo(x;)+b) > 1 —&,

& = 0.

C > 0 es el parametro que penaliza el error en el caso que los datos no sean separables

y i es el limite superior en el nimero de errores de entrenamiento, mide cuanto (x0v) ge
desfasa del margen.
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Figura 3.12 Representacion visual de errores de entrenamiento

En la mayoria de los casos, ocurre que la busqueda del hiperplano que maximice el
margen resulta ser demasiado restrictiva para un caso practico, lo que se suele hacer es mapear
el espacio de entrada en una dimensién mayor y buscar el hiperplano éptimo alli, entonces sea
z = ¢ (x) la notacion del vector en el espacio, con un mapeo ¢ de R" a un espacio de
caracteristicas Z, se desea encontrar el hiperplano

w.-z+b=0

Definido por el par (w, b), tal que se pueda separar el punto x; de acuerdo a la funcién

S (x,) = sign(w-z, +b) = {—11 v =-1

3.4.5.8.2 Modelo no lineal de vectores de soporte

Los clasificadores lineales son inapropiados en muchos problemas de la vida real, ya
que los problemas tienen una inherente estructura no-lineal, pero una de las propiedades
destacables de las SVM es que pueden transformarse facilmente a clasificadores no-lineales

[al.

Figura 3.13 Representacion visual de mapeo

En principio, el enfoque que se usa es el siguiente, el vector de atributos x; es mapeado
a un espacio de caracteristicas de mayor dimension X’ usando un mapeo no lineal ® (Xx;). La
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SVM entonces aprende el maximo margen de la regla de clasificacion lineal en el espacio de
caracteristicas X", que es no-lineal cuando se proyecta al espacio de entrada

o:R? - R
, , ) I 2 2
(31:1'2) = (21:22523) T (mls \/IQ)EIIQ:'TQ)
:3
N A A
X X X * x
x b4
X « % X
//.—"_'- T X "
o (o} ’ \\x T G, %
f o 5 oy o0 ®
! o ! = Jj\ -
\ { o z
b x\\ﬁ ) ;J//x \\ 5 )J .}\X ” 1
x [T x N ! -
X W
% x x e _ \\
FN

Figura 3.14 Mapeo polinomial

Entonces, cuando los datos no se pueden separar linealmente, se hace un cambio de
espacio mediante una funcion que transforme los datos de manera que se puedan separar. Esa
funcion, se llama Kernel, existen distintas funciones de Kernel. Aunque los mas usados,
propuestos por los investigadores son basicamente cuatro:

K[&,5}= a=h

Kernel Lineal:

Kernel Polinomial de grado d: K(i g) = (a- b+ 1)¢
Kernel de Funciones de Radio Basal (RBF): K[ﬁ‘l g]‘ =exp(—¥ [ a— g]:)
Kernel Sigmoidal: K(a.b) = tanh (y [@ = b]+ ¢)

Aca ¥, d y c son parametros de los kernel que pueden ajustarse para mejorar el
desempefio de la clasificacion.

Polynomial Radial Basis Function
K@ =I[z t+11? K(d.b) = eap(—ld - 8)

Figura 3.15 Kernel Polinomial y RBF
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Figura 3.16 Truco del Kernel

Clasificacion multiclase

Si bien las maquinas de soporte vectorial fueron disefiadas originalmente para la
clasificacion binaria. Existen distintos métodos para abordar la clasificacion en méas de dos
clases, estos métodos se pueden separar en dos aproximaciones. Una es construir un
clasificador multiclase combinando varios clasificadores binarios y la otra es considerar
directamente todos los datos para formular el problema de optimizacion. A continuacion se
explicara brevemente los métodos que usan SVM binario como base.

El método “uno contra todos” fue el primero en ser usado y de los mas facil, este
método construye k clasificadores SVM donde k es el nimero de clases. El clasificador i tiene
como salida la funcion pi, es entrenado asignando como etiqueta positiva todos los ejemplos
de la clase i y todos los otros con etiqueta negativa. Para clasificar nuevos datos se asigna a la
clase que contenga el mayor valor de pi.

Otro método importante es el llamado “uno contra uno”, en donde se construyen k(k-
1)/2 clasificadores SVM binarios, todas las combinaciones posibles entre 2 clases, en los que

se clasifica entre dos clases distintas. Para un nuevo vector x a probar si el clasificador Ci;
decide que x pertenece a una clase se indica con un voto para esta clase, sino se incrementa el
voto a la otra clase, finalmente se asigna el vector x a la clase con mayor cantidad de votos.

El tercer método que usa SVM binario como base es el método DAGSVM (Direct
Acyclic Graph). La fase de entrenamiento es la misma que en el método de “uno contra uno”
entrenando k*(k-1)/2 SVM binarios. Sin embargo en la fase de prueba usa un grafo binario
aciclico dirigido con k*(k-1)/2 nodos internos y k hojas. Cada nodo es un SVM binario. Dado
un vector de prueba, recorre el grafo partiendo del nodo raiz y se mueve a la derecha o
izquierda dependiendo del valor de salida del nodo tras ser evaluado. De esta manera sigue el
camino hasta llegar el nodo hoja que indica la clase que se asignara.

En el estudio comparativo realizado [3] entre estos métodos, y otros donde se usan
todos los datos, se comprobd que en general el método “uno contra uno” es el que presenta
mejores tasas de precision (accuracy) y menores tiempos de entrenamiento, seguido del
método de DAGSVM.
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One-against-one DAG One-against-all [25], [27] C&S
Problerm| (&) rate (&) rate (&4 rate (&4 rate ' rate
iris 2+ 97.333 2%  97.333 | 2'° 96.000 2®  97.333 29 87.333
wine 2 2 09.438 | 2 2 98.315 22 98.876 | 2 ! 98.876 | 2 ' 99.438
glass 28 66.355 24 63.551 25 58.879 29 65.421 2% 62.617
vowel 2% 82.954 26 81.439 | 2" 50.000 28 67.424 2% 63.068
vehicle 2% 80.615 2% 80.851 | 2'2 78.132 | 2" 80.142 2% 79.669
segment| 2'2 96.017 | 2" 95.844 | 2'2 93.160 28 95.454 | 2 2 92,165

Figura 3.17 Comparacion de métodos usando kernel lineal [4]

3.4.6 Evaluacion de los clasificadores

3.4.6.1 Introduccion

Al igual que en el caso de los sistemas de Recuperacion de Informacion (IR), la
evaluacion de los clasificadores de documentos, es comunmente llevada a cabo
experimentalmente, mas que analiticamente. La razon para esto, es que para evaluar un
sistema analiticamente, se debe realizar una especificacion formal del problema que el sistema
debe resolver, y la idea principal de la clasificacion de texto es, debido a su caracter subjetivo,
inherentemente no formalizable [15].

La evaluacion experimental de un clasificador usualmente mide la efectividad, que
para este caso particular corresponde a la habilidad de tomar la decision de clasificacion
correcta.

3.4.6.2 Medidas para la efectividad en categorizacion de texto

3.4.6.2.1 Precision y Recall

La efectividad de los clasificadores en la mayoria de los casos es medida en términos
de las clasicas nociones de Recuperacion de Informacion, como son Precision (m) y Recall (p),
pero adaptadas al caso de categorizacion de texto. m estd definida como la probabilidad
condicional descrita a continuacion:

P (®D(dy, Ci) =T [D(dy, Ci) =T)

La probabilidad de que si un documento al azar d es clasificado bajo c;, la decision es
correcta. Analogamente, p esta definido por:

P (®(dy, Ci) =T |"®D(dy, Ci)) =T)

La probabilidad de que si un documento al azar dy es deberia ser clasificado bajo c;, la
decision es tomada. Estos valores relativos a una categoria pueden ser promediados de manera
de obtener el valor global de = y p para todo el conjunto de categorias, tomando términos de
l6gica, m viene a representar el grado de “ruido” con el cual el clasificador asigna la categoria
C, mientras que p puede ser visto como el grado de “integridad” para la decision tomada por el
clasificador.
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Estos valores deben ser entendidos como probabilidades subjetivas, ya que miden la
expectacion del usuario con respecto a si el sistema se comportara correctamente al momento
de clasificar un documento cualquiera bajo una categoria c;. Estas probabilidades pueden ser
estimadas en términos de una tabla de contingencia para la categoria ¢; en un conjunto de
prueba (test) dado, donde, FP; (falsos positivos) es el nimero de documentos del conjunto de
entrenamiento que han sido incorrectamente clasificados bajo ci: TN; (verdaderos negativo),
TP; (falsos negativos), FN; (falsos negativo) se ajustan a la misma definicion dependiendo el
caso.

Category expert judgments
i YES | NO
classifier YES TFE; FF;
judgments MNO FN; TN;

Figura 3.18 Tabla de Contingencia para i categorias [15]
Por lo tanto = y p usando los términos definidos anteriormente pueden ser estimados

entonces por:

TFi
T = Tpi<Fmi (ECU&CIén 38)

TPi
Pi = Tritrn: (Ecuacion 3.9)

3.4.6.2.2 Microaveraging

Esta relacionada con la medida anterior, y define que z y p se obtienen sumando todo
el conjunto de decisiones individuales.

Ic|
o TP L TP,
TP+ FP El;-il1_(TF:'_FF:'j
C
TP nTe
p =

TP+FN 3l (TP, + FN)

3.4.6.2.3 Macroaveraging

Consiste en que m y p son primero evaluadas “localmente” (ecuaciones 3.8 y 3.9) para
cada categoria, y luego “globalmente” promediando el resultado sobre el numero total de las
diferentes categorias.

€]

c
'}—'lln_;
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La tabla “global” de contingencia que se obtiene sumando todas los valores obtenidos
para cada categoria especifica y se obtiene un promedio dividiendo por el nimero total de
categorias C, como se muestra a continuacién en la figura 3.19

Clategory set expert judgments
C={er..... o000 YES | NO

] ]
classifier | YES || TP = ZTR FP= Z FP,
i=1 i=1

] E
judgments | NO || FN = Z FN, | TN = ZT:\-}
=1 i=1

Figura 3.19 Tabla de contingencia global para todo el conjunto de categorias [15]

3.4.6.2.4 Precision/Recall Breakeven
Dado un ranking de documentos, el punto de Precision/Recall Breakeven es el valor en
el cual precision y recall son iguales.

3.4.6.2.5 Fg-Measure

Precision y Recall describen la performance de la clasificacion desde el punto de vista
del accuracy, pero al considerarlos como valores separados dificulta la tarea de comparar
clasificadores, haciendo imprescindible obtener una Unica medida de performance, es por ello
gue se usa una media armoénica entre Precision y Recall mas conocida como F,-Measure que
se estima de la siguiente manera:

(1+p*)TP
T (1+p%)TP+FP

Fp
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4 Pruebas sobre algoritmos escogidos

4.1 Introduccion

Una forma de evaluar existente es comparar resultados con distintos autores que
utilicen distintas metodologias, clasificadores, etc. es decir realizar un benchmark conjunto
para la categorizacion de texto o compararse con algunos ya existentes.

Para propositos de experimentacion, existen colecciones estandar de benchmark, que
pueden ser utilizados como conjunto de datos inicial y que estan disponibles publicamente.
Las méas usadas en tareas de categorizacion de texto (CT) son la coleccion Reuters, WebKB y
Ohsumed [10], todas en el idioma inglés, y que consisten en una serie de conjuntos de datos de
entrenamiento. La mayoria de experimentos relacionados con CT a la fecha usan estos
conjuntos de datos, pero esto no quiere decir que se traduzca en resultados comparativos
confiables, debido a que esos distintos experimentos han sido realizados bajo diferentes
condiciones experimentales (distintos procedimientos, etapas, métodos, etc.). Por lo tanto para
que los resultados de la experimentacion con distintos clasificadores sea directamente
comparable, el experimento debe desarrollarse bajo las siguientes condiciones:

e Todos los clasificadores deben ser experimentados bajo la misma coleccidn de datos.

e La division del conjunto total de datos en conjuntos de training y test deben ser la
misma para todos los clasificadores.

e La misma medida de efectividad debe ser usada para todos los clasificadores, y si esta
medida depende de algun parametro, la eleccion de dicho parametro debe ser la misma
para todos los clasificadores también.

A continuacién se describiran las colecciones mas usadas en tareas de categorizacion
de texto.

4.2 Colecciones de prueba

4.2.1 Reuters-21578*

Compilada por David Lewis y originalmente recolectada por el grupo de Carnegie para
la edicion de Reuters 1987, consiste en un corpus de 9.603 documentos de entrenamiento y
3.299 documentos de prueba. De las 135 potenciales categorias de topicos sélo 90 de ésas se
da el caso que existe al menos un documento de entrenamiento y prueba. Esta coleccion es
conocida por tener un vocabulario bastante restringido, los elementos de entrenamiento
cuentan con s6lo 27.658 términos distintos que se encuentran al menos una vez, otra
caracteristica es que hay una directa correspondencia entre palabras y categorias, por ejemplo
para la categoria “Wheat”, la ocurrencia de la palabra wheat en el documento es un buen
predictor.

Disponible en http://www.daviddlewis.com/resources/testcollections/reuters21578/
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4.2.2 WebKB*

Consiste en una coleccion de paginas WWW habilitadas por el grupo de text-learning
de la Carnegie Mellon University, establecen 4 categorias course, faculty, Project y student.
Los documentos que no se encuentren ninguna de las 4 categorias son eliminados, arrojando
entonces la cantidad de 4.183 documentos, 229 para entrenamiento y 3957 para pruebas. Una
caracteristica es que el tipo de texto es muy diferente al de la coleccion de Reuters, al ser
paginas WWW cuentan con estilos de escritura heterogéneos, oraciones incompletas e
informacidon estructural. Después de remover el cddigo html, el total de palabras cuenta con
38.359 elementos. Otra caracteristica es que la clasificacion no se hace por concordancia al
topico sino por la funcion que cumple la pagina.

4.2.3 Ohsumed?

Coleccion compilada por William Hersh, relativo a temas médicos, de los 50.216
documentos a la fecha en que se cred la coleccidn (1991), se usaron los primeros 10.000 como
entrenamiento y los siguientes 10.000 como prueba, cuenta con 38.679 y un vocabulario
dominado por términos relativos a la medicina.

Finalmente se eligio la coleccion de Reuters, por ser la mas citada en la literatura y la
que mas se asemeja en forma (documentos noticiosos) al caso de estudio.

4.3 Caso de estudio

4.3.1 Introduccidn

El exponencial crecimiento de la internet, conlleva un crecimiento también en el
contenido disponible, un caso donde esta situacion se hace evidente es la publicacién de
noticias electrénicas en donde cada medio tradicional se vio practicamente en la obligacion de
publicar sus articulos en la internet, y esto se suma ademas a la nueva tendencia acaecida en
los ultimos afos de los blogs, en donde personas pertenecientes al &ambito periodistico como
los que no son libres de publicar articulos relacionadas a las noticias contingentes.

Por lo que para una persona interesada en algin topico en general se le puede tornar
una tarea tediosa el seleccionar manualmente las noticias que desea obtener, es por esto que se
hace necesario poseer una herramienta que automatice esta tarea.

Es por esto que se escogid resolver esta problematica como caso de estudio —teniendo
como caracteristica que serd aplicada en noticias en espafiol- para aplicar métodos de
maquinas de aprendizaje en la clasificacion de texto, y asi poder hacer pruebas sobre los
métodos escogidos para la realizacién de este proyecto.

4.3.2 Obtencidn del conjunto de datos para la clasificacion

Como se menciond en la introduccion al caso de estudio, se utilizaran como conjunto
de datos noticias en espafiol especificamente de un medio chileno, La Tercera, para la
obtencidn de éstos se usara un recurso conocido como canal (feed), que posee un archivo RSS,

2

Disponible en http http://www.cs.cmu.edu/afs/cs/project/theo-20/www/data/
3

Disponible en http://ir.ohsu.edu/ohsumed/
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que es el principal formato para la difusion de contenido en la web (existen otros formatos
como ATOM o RDF).

Usando el enfoque propuesto por [9] se necesitaran un conjunto de datos para
entrenamiento (training) y para pruebas (test), como es fundamental contar con elementos
previamente clasificados para el entrenamiento, se ocuparan 1000 articulos clasificados por La
Tercera, 500 de la categoria Deportes y 500 de otras categorias, para el conjunto de pruebas se
ocuparan 250 de Deportes y 250 de otras categorias. Se han elegido 1000 articulos ya que en
el estudio realizado, se aprecia que al aumentar en 1000 la efectividad en la clasificacion no es
porcentualmente significativa

100 Influence of Training Set Size? - Influence of Test Sef Size?
£ |
g & g 80
% 60 2 60 .
5 5 % |
4 14
F 4 T Yot
o o 3pf J
g Transductive SVM —— 7 Transductive SYM ——
@ 20 SVM —s— o 20} SYM ——
2 Naive Bayes —w— < 4ot Naive Bayes
D U " i i
17 26 46 88 170 326 840 1200240048019603 206 412 825 1650 3299
Examples in fraining set Examples in test set
(3200 test examples) (17 training examples)

Figura 4.1 Influencia del tamafio en los conjuntos de training y test [8]
Por lo tanto se usaran los canales diferenciados-Deportes, Pais, Mundo y Negocio en
este caso- que ofrece La Tercera en su pagina web http://www.latercera.com.

PAiS Noticias = o

Detienen a peruano por abuso sexual de menores en Santiago

» 22:49| Candidatos enfrentan posturas en (ltimo debate presi

» 22:33| Pert podri;

* 21:41 | Ministra Uriarte destaca en Copenhague esfuerzo de Chile en lucha cont

MUNDO Noticias = _-J

» 22:56| Japén

* 2244]| Alme

» 2216|Corte Suprema argentina confirma condena a ase:

DEPORTES Noticias

i
L |

Ormeiio fue titular en goleada de Gimnasia sobre Huracan

» 18:29| Dunga pre;

NEGOCIOS Noticias = J

E1BID presenta programa para promover la banca del futuro en
Latinoameérica

» 20:28| Petrobras anuncia hallazgo de yacimiento de crudo liviano en litoral de Brasil

Figura 4.2 Enmarcado en cuadro rojo el acceso a los distintos canales

Este archivo RSS, esta escrito en lenguaje XML-metalenguaje extensible de etiquetas
desarrollado por la World Wide Web Consortium (W3C)- permitiendo su manejo de una
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forma maés sencilla a través de librerias del lenguaje PHP, escogido para la obtencion de estos
articulos.

<rss xmlns:content="http://purl.org/rss/1.0/modules/content/" xmlns:de="http://purl.org/dc/elements/1.1/" xmlns:taxo="
<channel>

<title>latercera.com: Pais</title>

<link>http://latercera.com/canal/ 654. html</link>

<description>Noticias de latercera.com: Pais</description>

<image>

<title>latercera.com</title>

<url>http://resource. latercera.con/css/ i/ logo. jpg</url>

<link>http://latercera.com</link>

<description>latercera.com en la Web</description>

</image>

<item>

<titlerHija de Pilar Pérez presenta recurso al TC por cancelacidén de juicio contra su madre</title>
<link>http://latercera.com/contenido/654_ 201487 _9.shtnl</link>

<description><![CDATA[<div><img align="left" bhorder="0" src="http://static.latercera.com/200911/576984_100.jpg" alg=re
<pubDate>Mon, 16 Nov 2009 23:23:00</pubDate>

<guid>rhttp://latercera.com/contenido/654_201487_9.shtwl</guid>

<dc:date>2009-11-16T23:23:00-04:00</dc:date>

</item>

<item>

<title>Detienen a peruano por abuso sexual de menores en Santiago</title>
<link>http://latercera.con/contenido/654_201486_9.shtwml</link>

<description>3ujeto cometia bajo amenaza las agresiones contra una adolescente de 17 afios. Desde 2007 era buscado por
<pubDate>Mon, 16 Nov 2009 23:16:29</pubDate>

<guid>http://latercera.com/contenido/ 654 201486 9.shtul</guid>

<dc:date>2009-11-16T23:16:29-04:00</dc:date>

</item>

<item>

<title>Candidatos enfrentan posturas en ultimo debate presidencial</title>
<link>http://latercera.com/contenido/654_201485_9.shtwml</link>

<description><![CDATA[<div><img align="left" border="0" src="http://static.latercera.com/200911/583264_100.jpg" Alp=rre
<pubDate>Mon, 16 Nov 2009 22:49:00</pubDate>

<guid>http://latercera.cow/contenido/654_201485_9.shtwl</guid>

<dc:date>2009-11-16T22:49:00-04:00</dc:date>

</item>

<item>

Figura 4.3 Cédigo fuente de RSS de la tercera en XML

Una vez obtenidos seran almacenados en una Base de Datos provista por el sistema de
gestion de Base de Datos MYSQL. Para esto en primer lugar se debe tener las direcciones de
cada canal para acceder a ellos mediante un script PHP.

o I

\filas empezando de|g

enmodoﬁmﬁzmt; : _igyrepelir\osencabezadoscada;mn | celdas
Crganizar segun |a clave: i_N.‘ﬂHW@. s: Continuar

DT{ urlblog urlrss categoria pais  nombre tipofeed
O 2 X httpitheee laterceracomi hitp:thwa latercera comiappirssPse=TEFURVJDRVR&categon=654  Pais Chile LaTercera rss

O 2 X hitpitheee laterceracomi  hitp:thelatercera.comiappirssPse=TEFURVJDRVB &categon=678  Mundo Chile LaTercera rss
O S X httpitwes laterceracom  hittp:ihinalatercera comiappirssPse=TEFURVJDRVUB&categon=655 MNegocios  Chile  LaTercera rss
"] _;)‘ K hitpiitwsw latercera.comi  hitpwna latercera comiappirss?sc=TEFURVIDRVJB&categon=56 Deportes  Chile  LaTercera rss

4 Marcar todosfas f Desmarcar todos Para os elemenfos que estan marcados: 2 X B

a0 _iﬂlas empezando de;“u'

en modo!horiznmm i v%yrepelir\os encahezados cadaimu __celdas

Figura 4.4 Direcciones de los canales almacenados en la Base de Datos

El script anterior se encarga de revisar el archivo RSS y obtener los articulos
publicados, para luego almacenarlos en la Base de datos para un posterior procesamiento. Con
la observacion que el contenido de los articulos queda por default vacio, ya que no se publica
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completo en el RSS, mediante la creacion de otro script PHP se obtiene y ademas se convierte
el texto a mindsculas, se extraen tildes y signos de puntuacion, para efectos de redundancia
innecesaria de palabras, estos articulos se iran guardando en tablas diferentes una para training
y otra para test, con la salvedad obviamente que no se repitan articulos en las propias tablas
como entre ellas.

30 |filas empezando de [3p Nimera de pagina: |1+
en modo | harizontal ~ |y repetir los encabezados cada 100 | celdas
+ T » urliss urlpost titulo categoria contenido fecha
O 2 X hitpiiwwwlatercera.com hitp:iflatercera.comicontenido Ministra peruana: compra  Pais vacio 2009-11-1318:15:59
Jappirss?sc=TEFURVJDRVJB&cC... J654_200592_9.shtml de armamento de Chile
es..
(| 2 X hitpiiwwwlatercera.com hitpilatercera.comfcontenido Comuneros presentan Pais representantes de 2009-11-04 19:04:54
fappirss?sc=TEFURVJDRVJB&e... /654_197993_9.shtml denuncia contra comunidades mapuches
Carahineros p... presentaron...
O X hitpiiwwelatercera.com hitp:iflatercera.comicontenido Explosidn deja tres Pais tres personas heridas de 2009-11-04 19:04:54
fappirss?sc=TEFURVJDRV.JB&e... 654_197983_9.shtml heridos en mercado de distinta consideracion fu...
Angelmad
O 2 X hitpuiiwwlatercera.com hitp:iflatercera.comicontenido Corte desecha Gltimo Pais la septima sala de la corte 2009-11-04 19:04:54
fappirss?sc=TEFURVJDRVJB&c... J/654_197969_8.shtml recurso presentado por de apelaciones de sant...
guarda...
O 2 X hitpidwwwlatercera.com hitp:iflatercera.comicontenido Fiscalia indaga difusién Pais la fiscalia de san antonio 2009-11-04 19:04:54
fappirss?sc=TEFURVJIDRYJB&c... 1654_197956_9.shtml de video pornografico de indagara la difusion de...
O 2 X hitpiiwwelatercera.com hitp:/flatercera.comicontenido Delincuentes roban y Pais incrustado en un arbol 2009-11-04 19:04:54
fappirss?sc=TEFURVJDRVJB&c... 1654_197951_9.shtml chocan camidn repartidor termino esta tarde un
ensS.. camio...
[0 »#° X httpddwwawlatercera.com httpiiilatercera.comicontenido  Comando de Pifiera se Pais durante una reunion conel  20089-11-04 19:04:54
Jappirss?sc=TEFURVJDRYJB&:... J654_187950_9.shtml redne con canciller por ministro mariano fernan...
denun...
O 2 X hitpiiwwwlatercera.com http:filatercera.comicontenido Diputados rechazan Pais la camara de diputados 2009-11-04 19:04:54
fappirss?sc=TEFURVJDRVJB&e... J654_187935_9.shtml proyecto que prohibe a rechazo el proyecto de ley ..
conserva...
O 7 X hitpiidwwelatercera.com http:flatercera.comicontenido Denuncian gue recursos Pais el diputado udi claudio 2009-11-04 19:04:54
fappirss?sc=TEFURVJDRV.JB&c... 1654_197920_9.shtml destinados a Fundacidn alvarado denuncio ante la ...
Frei...

Figura 4.5 Articulos almacenados en la Base de Datos

4.3.3 Representacion de texto de los articulos obtenidos

Ya obtenidos y almacenados los articulos, el siguiente paso es aplicar técnicas de
representacion de texto (lenguaje natural) para el uso de maquinas de aprendizaje, para el caso
de estudio se aplicaron las técnicas descritas anteriormente en este informe, Stopwords para
Feature Selection y Frecuencia, TF y TD-IDF como representacion del modelo vectorial. El
almacenamiento de esta representacion sera en un archivo de texto plano y en un formato tal
que pueda ser utilizado por la herramienta LibSVM, que se empleara para realizar el proceso
de clasificacion, y que se detallara a continuacion. Una vez “limpio” el conjunto de training, el
proceso siguiente es crear el vector con todos los features o palabras para almacenarlos en la
base de datos y ademas crear un archivo de texto que serd usado posteriormente para crear el
BoW para cada articulo.

Como se menciond anteriormente el paso a continuacion es crear el BoW para cada
articulo tanto en el conjunto de training como de test y convertirlo al formato necesario para su
ejecucion con LIBSVM.
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Figura 4.7 Articulos sin stopwords y con la representacion del BoW en “formato” LIBSVM

Como se menciono, los archivos llevan la siguiente estructura para ser utilizados en
compatible con el formato SVM-Light/LIBSVM:

<clase> <feature>:<valor> <feature>:< valor > ... <feature>:< valor >

Cada linea describe un texto ya clasificado representando la clase al principio con un 1
0 -1 (caso binario), seguido de pares feature / valor por cada caracteristica (feature) no nula
(de valor cero), separados por un espacio vacio. La linea debe terminar con el caracter ‘\n’.

Una linea de ejemplo seria:

En donde se representa un texto de la clase positiva (1) con una aparicion de las
caracteristicas (palabras) 27, 29, 269, 2050, 2834, 4525, 5635 y 9501 en relacion al

127:129:1269:1 2050:1 2834:1 4525:1 5635:1 9501:1

orden de la lista de palabras.
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27:1 29:1 269:1 2050:1 2834:1 4525:1 5635:1 9501:1
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Figura 4.8 Formato del archivo que almacena la representacién de cada articulo

4.3.4 Uso de las herramientas de LIBSVM

Con la representacion del texto hecha en vectores se desea entrenar el clasificador con
los datos de entrenamiento. A continuacion se mostrara el proceso de entrenamiento usando la
herramienta LIBSVM para el set de datos de la tercera, el mismo procedimiento se realiza
luego para el set de datos de Reuters.

4.3.4.1 Escalado de los datos

Antes de hacer el entrenamiento los investigadores proponen escalar linealmente los
vectores para evitar dificultades numericas en los calculos [14], ya que los calculos en los
kernel dependen de productos entre los vectores de caracteristica, valores numéricos muy altos
en los atributos podrian provocar problemas. Por esto se recomienda escalar cada atributo en
un rango de [-1,1] o [0,1]. Pero considerando el caso de estudio en particular en donde se
tienen muchas caracteristicas (palabras) existen muchos valores cero en los vectores, estos
valores como se explico no se representan en los archivos, pero si se usara el rango [-1,1] para
escalar si quedarian representados, lo que solo significa demora el proceso de entrenamiento y
prediccion.

Por supuesto también se deben escalar los datos que se usaran para prueba (test),
usando el mismo método de escalado aplicado a los datos de entrenamiento.

C:~1libsum*szsum—scale —s range -1 @ —u 1 training.txt > train.scale

C:~libsum*zsum—scale —» range test.txt > test.scale

Figura 4.9 Escalamiento de datos
La ilustracién muestra el proceso para escalar los datos de entrenamiento definiendo 0

como limite inferior y 1 como superior, ademas se salva un archivo con los parametros de
escalado para luego aplicar el mismo método con los datos de prueba.
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27:1 29:1 26%:1 Z2050:1 2834:1 4525:1 5635:1 9501:1
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Figura 4.3 Datos de entrenamiento originales

1 27:0.5 29:0.5 26%:0.5 Z2050:1 2834:1 4525:1 5635:0.25

1 535:0.0714286 57:0.0714286 134:1 137:0.0714286 175:0.0
1 2258:0.5 423:1 455:1 461:1 465:1 50Z:1 509:1 511:1 3513
1 538:1 173:1 295:1 31é:1 440:1 494:1 507:1 505:0.5 511:
1 205:1 1563:1 1654:1 1680:1 2242:1 3373:1 3454:1 3923:
1 1528:1 182EZ:1 2487:1 Z744:0.3 2747:1 32207:1 4012:0.5

1 251:1 75%:1 186Z:0.5 1864:0.5 3120:1 3825:1 3817:0.33
1 4158:0.5 167%9:1 1757:1 122Z:0.3 3030:0.5 3673:0.166667
1 273:1 1232:1 1347:1 1875:1 Z120:0.5 Z192:0.5 24z8:1 2
1 401:1 1%17:1 2120:1 3751:0.5 3753:0.5 3895:0.5 4111:1
1 102:1 734:1 Z160:1 Z2167:1 Z2337:1 Z792:1 2295:1 2504:1
1 553:0.0714286 57:0.071428% 115:1 137:0.07142Z86 17%:0.0
1 2gB:1 85%:1 936:1 938:1 %40:1 2163:1 Z2583:1 274%5:0.5

1 258:1 1555:1 ZZ04:1 ZZ41:1 Z45392:1 Z835:1 305%0:1 30593:
1 126%9:1 1485:1 19222Z:0.5 23304:0.5 4445:1 5055:1 5057:1

Figura 4.4 Datos de entrenamiento escalados

4.3.4.2 Seleccion del kernel y distintos parametros

Una vez escalados los datos de entrenamiento, se procede a entrenar el clasificador
SVM eligiendo el kernel a usar y los distintos parametros de estos.

La guia de LIBSVM sugiere considerar el kernel RBF (radial basis function) como

primera opcién y probar con el valor de su parametro gamma ( ¥) junto con el
parametro C, que castiga la mala clasificacion de los puntos del vector de
entrenamiento, del SVM.

El procedimiento propuesto por la guia de clasificacion con SVM [14] es:
1. Efectuar un escalado lineal de los datos de entrenamiento y prueba.

2. Considerar el Kernel RFB.

3. Usar validacion cruzada para encontrar los mejores parametros C y gama ().

4. Utilizar los mejores parametros C y gamma encontrados para entrenar el
clasificador.
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5. Efectuar la prueba.
4.3.4.3 Validacion cruzada (cross-validation)

Existen dos parametros al usar el kernel RBF C y gamma. En un principio no se sabe
cuales valores deben tomar para obtener buenos resultados. Un método para encontrar para
encontrar los parametros mas adecuados para obtener la mejor precision es la validacién
cruzada, que hace uso de parte los datos de entrenamiento como datos de prueba, esto para
poder obtener una clara medida accuracy ya que estan previamente clasificados. En este
método se define el parametro v, v-fold cross-validation divide el set de entrenamiento en v
subsets de igual tamafio. Secuencialmente se prueba un subset usando el clasificador
entrenado con los otros v-1 sets.

La cross-validation puede prevenir el problema de overfiting, que es cuando no se ha
aprendido muy bien la caracteristica de los datos de entrenamiento, por lo que se hace una
mala clasificacion. La ilustracion 30 muestra el problema.

.
(a) Training data and an overfitting classifior (b) Applying an overfitting classifier on testing
data

. .
L L=y - v i :
(¢} Training data and a better classifier (d) Applying a better classifier on testing {ﬂ:‘:{

Figura 4.5. Comparacién de clasificadores con y sin overfiting

LIBSVM proporciona un script en Python que hace la validacion cruzada comparando
distintos resultados para encontrar automaticamente los pardmetros C y gamma que mejor
resultados puedan obtener en la clasificacion.
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Tras efectuar este proceso para los datos de entrada del caso de estudio se llegd a
encontrar que los parametros Optimos para este caso son con C = 2048 y gamma =
0,0001220703125.

[local]l] 15 -3 73.1 (best c=2045.8, g=0.0001220703125, rate=88.2)

[local] -5 -3 58.9 (best ¢=2048.0, g=0.0001220703125, rate=88.2)

[local] 7 -3 73.1 (best c=2048.0, g=0.0001220703125, rate=88.2)

[locall 1 -3 81.4 (best c=2048.0, g=0.0001220703125, rate=88.2)

[local]l 13 -7 82.8 (best c=2045.8, g=0.0001220703125, rate=88.2)

[local]l 13 -1 53.1 (best ¢c=2848.0, g=0.0001220703125, rate=8s.2)

[local] 13 -13 87.8 (best c=2048.8, g=0.00012207083125, rate=88.2)

[local] 13 1 49.8 (best c=2048.0, g=0.0001220703125, rate=88.2)

[local]l 13 -11 87.6 (best c=2045.8, g=0.0001220703125, rate=88.2)

[local]l 13 -5 83.2 (best ¢c=2848.0, g=0.0001220703125, rate=8s.2)

[local] 13 -15 88.1 (best c=2848.6, g=0.06812207603125, rate=88.2)

[local] 13 3 50.0 (best c=2048.0, g=0.0001220703125, rate=88.2)

[local] 13 -9 83.0 (best c=2048.0, g=0.0001220703125, rate=88.2)

[locall 13 -3 73.1 (best c=2848.0, g=0.0001220703125, rate=88.2)

26048.0 ©.00012260703125 88.2 m
lusk@lusk-laptop:~/libsvm-2.9/windowss$ ./grid.py training.scalef] ~

Figura 4.6 Cross-validation

Cabe mencionar que si el numero de caracteristicas es de gran tamafio, como lo es con
este caso de estudio, podria no ser necesario mapear los datos a una dimensionalidad mayor.
Ya que el mapeo no linear no mejoraria el desempefio. Por lo que usar el kernel lineal seria
suficientemente bueno, y solo se busca el parametro C. Se indica que el kernel RBF es tan
bueno como el lineal, pero esto solo después de buscar un correcto C y gamma. [14]

Por esto, ademas del kernel RBF con los parametros encontrados tras la cross-
validation, a modo de prueba se usaran distintos parametros para C y gamma con este RBF asi
como los otros kernel implementados en la herramienta LIBSVM para comparar sus
resultados.

4.3.4.4 Entrenamiento del clasificador y pruebas

Para entrenar el clasificador se usa el archivo con los vectores de los datos de
entrenamiento ya escalados, indicando las opciones de tipo de kernel y parametros.

C:xlibsum>sum—train
Usage: sum—train [options] training_set_file [model_filel
options:
= svm_type : set type of SUM {default 8>
] C-SUC

1 — nu-SUC
2 — one—class SUM
3 — epszilon-SUR
4 — nu—-SUR
—t kernel_type : set type of kernel function {default 2>
B — linear: u’=y

1 —— polynomial: (gamma®u’#u + coef@>“degree

2 — radial basis function: exp{—gamma*iu-vi”~2>

3 — sigmoid: tanh{gamma*u’=y + coefB@)>

4 — precomputed kernel (kernel values in training_set_file)

d degree : set degree in kernel function <(default 3>

Fg gamma : set gamma in kernel function {default 1/num_features)

Fr* coefB@ : set coefB in kernel function (default 8>

Fc cost : set the parameter C of C-SUC, epzilon—-SUR. and nu-SUR {default 1>

Fn nu : set the parameter nu of nu—SUC, one—class SUM. and nu—SUR <{default 8.5>
Fp epsilon : set the epsilon in loss function of epsilon—SUR <(default B.1>

rFm cachesize : set cache memory size in MB (default 188>

e epsilon : set tolerance of termination criterion C(default @A.881>

~h shrinking : whether to use the shrinking heuristics, @ or 1 <(default 1>

b probability_estimates : whether to train a SUC or SUR model for probability e
stimates, B or 1 {default B>

Fuwi weight = set the parameter C of class i to weight*C, for C-SUC {(default 1>
Fv n: n—fold cross validation mode

Fg = guiet mode {no outputs)

C:xlibsum>

Figura 4.7 Opciones de LIBSVM
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v L WINDOWS system32h cmd.exe

:nlihsum>sum—scale —s range —1 B —u 1 training.txt > train.scale

:nlibsvm}svm—scale —r range test.txt > test.scale
slihsumPsum—train -t 2 —c 2048 —g B.ABA1220703125 train.scale
*

ptimization finished, #iter = 188G
Aze74

slibsum»sum—predict test.scale train.scale.model test.predict
ccuracy = B5.6x {(428-/588> {(classification)

:Nlibsum>

Figura 4.8 Proceso completo de clasificacion

Proceso completo escalado de los datos de entrenamiento, escalado de los datos de
prueba, entrenamiento del clasificador con el kernel RBF con C=2048 gamma =
0.0001220703125 y prediccion con los datos de prueba obteniendo un 85.6% de accuracy.

Para hacer una comparacién de accuracy entre las distintas representaciones, los
distintos kernel, ademas de los parametros de cada kernel se realizd un script en python que,
usando el software Libsvm, realizé el entrenamiento y las pruebas en reiteradas ocasiones
cambiando cada vez entre los distintos kernel y los parametros de estos kernel con los que se
entrenaba la maquina de aprendizaje, a continuacién se presentan los resultados finales en un
grafico exponiendo los mejores accuracy del set de datos de La Tercera para cada
representacion.

Tabla 4.1 Tabla Resultados Accuracy SVM Set La Tercera

Lineal | Polinomial RBF Sigmoidal
Frecuencia 86% 78,60% 86,20% 87,80%
TF 90% 69,20% 87,60% 90,20%
TF*IDF 88,60% 71,40% 89% 89,20%
95%
90%
85%
M Lineal
80% -
M Polinomial
75% -
20% = Rbf
65% - M Sigmoidal
60%
Frecuencia TF TF*IDF

Figura 4.9 Resultados Accuracy SVM Set La Tercera
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Ademas de las pruebas con el clasificador SVM se utilizd el clasificador Bayes
Ingenuo con el mismo set de datos pero utilizando en este caso solamente la representacion de
frecuencia.

Tabla 4.2 Resultados Accuracy Bayes Set La Tercera

Bayes
Frecuencia 84,80%

86,00%
85,00%
84,00% -
83,00% -~
82,00% -
81,00% -
80,00% -

M Frecuencia

Bayes

Figura 4.10 Resultados Accuracy Bayes La Tercera

4.4 Pruebas sobre coleccién Reuters-21578

Luego de realizar las pruebas con el set de datos extraidos del periddico en linea “La
Tercera” se realizd un estudio acabado con una parte de los datos de la coleccion de Reuters
21578 con el fin de validar el proceso realizado anteriormente y comparar los resultados con
los obtenidos en nuestras pruebas, esta coleccion contiene documentos que contienen noticias
de la agencia en formato XML, contiene cinco clases “abstractas”: Topics, Places, People,
Exchanges y Orgs. Estos documentos son multi-label es decir cada documento esta etiquetado
como perteneciente a una 0 mas categorias. Es por esto que se hizo una adaptacién a single
label tomando documentos dentro de la clase abstracta “topics” que estuvieran clasificados en
las categorias acg, que representa noticias de adquisiciones de empresas, y de la categoria
earn, referente a ganancias de empresas.

Se hicieron dos clasificaciones con este set de datos, clasificar los documentos en las
categorias acq vs no acq Yy clasificar en acq vs earn. Para esto se probd con tres
representaciones de texto; Frecuencia, Frecuencia normalizada (Term Frequency, TF) y Term
Frequency — Inverse Document Frequency (TF-IDF), ademas de los cuatro kernel méas usados;
Kernel Lineal, Kernel Polinomial, Kernel Radial Basis Function y Kernel Sigmoidal. También
se consideraron los parametros de cada kernel, variando solo el valor de C en el caso del
kernel lineal y los valores de C y Gamma para los demas kernel.

A continuacion se presentaran los resultados del estudio presentando el Accuracy
alcanzado en cada caso luego de entrenar con el clasificador SVM con los parametros antes
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mencionados (Tipo de representacion y tipo de kernel). El proceso de entrenamiento y
prediccion para obtener los accuracy es el mismo utilizado en el caso de estudio anterior.

Tabla 4.3 Resultados Svm Set Reuters

Representacion Set Accuracy Kernel
Frecuencia Acq vs no Acq | 95,20% Sigmoidal
Frecuencia Acq vs earn 96,20% Sigmoidal
TF Acq vs no Acq | 96,00% RBF
TF Acq Vs earn 97,00% Sigmoidal
TF*IDF Acg vsno Acq | 94,20% Sigmoidal
TF*IDF Acq Vs earn 95,60% Sigmoidal
97,50% 97,00%
97,00%
96,50% 96,20% 96,00%
96,00%
95,50%
95,00%
94,50%
94,00%
93,50%
93,00%

92,50%

Frecuencia TF TF*IDF

B AcqvsnoAcqg HAcgvsearn

Figura 4.11 Resultados Accuracy Svm Set Reuters

4.5 Conclusiones de las pruebas

Tras realizar las pruebas con los datos de estudio, en forma general, se puede concluir
que el nimero de datos de entrenamiento fue suficiente para encontrar resultados aceptables
de accuracy (alrededor de 89%). Estos resultados se obtuvieron con un parametro C alrededor
de 0,5 lo que se considera bueno ya que los datos no estan penalizados con exageracion lo que
no seria bueno si se quieren clasificar nuevos documentos muy diferentes a los que se usaron
para entrenar.

Se pueden sacar conclusiones individuales para cada set de datos, para las
representaciones y para cada uno de los kernel probados. La tabla siguiente presente los
mejores resultados obtenidos por cada representacion y set de datos.

Tabla 4.4 Resultados Accuracy Svm
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Representacion Set Accuracy|  Kernel C | Gamma

Frecuencia Tercera 87,8% | Sigmoidal | 0,5 0,7

Frecuencia |Acqvsno Acq| 95,2% | Sigmoidal | 0,1 0,7

Frecuencia | Acqgvsearn | 96.2% | Sigmoidal | 100 | 0,001

TF Tercera 90,2% | Sigmoidal 5 0,01
TF Acq vs no Acq| 96,0% RBF 50 0,001

TF Acqvsearn | 97,0% | Sigmoidal 1 0,1

TF*IDF Tercera 89,2% | Sigmoidal 1 0,05

TF*IDF  |AcqvsnoAcq, 94.2% | Sigmoidal | 0,1 0,1

TF*IDF Acqvsearn | 95.6% | Sigmoidal | 0,1 0,7

98,00%
96,00%
94,00%
92,00%
90,00%
88,00%
86,00%
84,00%
82,00%

Frecuencia TF TF*IDF

B Tercera MWAcqvsnoAcq M Acqvsearn

Figura 4.12 Resultados Accuracy Svm

Para el caso de los set de datos se puede apreciar que los datos de Reuters obtuvieron
mejores resultados, esto se puede atribuir a que son datos mas homogéneos y especificos en la
forma en que estan escritos, en cambio los de La tercera son mas heterogéneos, ademas de
aprecia que es mas eficaz clasificar una clase versus otra que clasificar una clase versus su
complemento.

Para el caso de la representacion se aprecia que la de Term Frequency (TF) resulta la
de mayores accuracy pero con un margen pequefio de diferencia, el resultado sorprende en
primera instancia ya que se asume que la representacion TF-IDF es mejor que la TF y esta a la
vez mejor que Frecuencia.

En el caso del kernel la decisién parece ser mas clara y segun estas pruebas se podria
afirmar que el mejor kernel para la clasificacion de texto es el Sigmoidal. Tal vez como
coincidencia se llegé a esta tendencia ya que también se obtuvieron valores de accuracy
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cercanos a los maximos con los kernel lineal y Rbf. Lo Unico que se puede afirmar con certeza
es que segun estas pruebas el kernel Polinomial no resulta adecuado para la clasificacion de
texto.

4.5.1 Comparacion Caso de estudio-Reuters 21578

Para poder evaluar las distintas representaciones usadas, se hace necesario comparar
resultados con estudios sobre coleccionas conocidas, es por ello que se trabajé también en
Reuters 21578, la mejor forma de realizar esta comparacion es realizando evaluaciones
formales sobre la clasificacion entregada por las maquinas de aprendizaje utilizadas, las
medidas que se usaran son las que se detallaron en el capitulo 3.4.6, siendo los resultados
finales los que se muestran a continuacion:

Evaluacion SVM

Se tomaron en cuenta los resultados con mejor rendimiento de accuracy para cada
representacion tanto para el caso de estudio de la tercera como para las pruebas sobre Reuters.
Estos datos se pueden encontrar en la tabla anterior “Mejores resultados”.

Tabla 4.5 Evaluacion SVM

Representacién DataSet Accuracy F, Precision | Recall

Frecuencia Acq vs No Acq 95,2% 96,8% 93,8% 96,8%

Frecuencia Acq vs Earn 96,2% 97,0% 94,2% 98,4%

Frecuencia La Tercera 87,8% 95,6% 91,6% | 83,2%
TF Acq vs No Acq 96,0% 98,7% 97,5% 94,4%
TF Acq vs Earn 97,0% 98,0% 96,1% 98,0%
TF La Tercera 90,2% 96,6% 93,5% | 86,4%

TF*IDF Acq vs No Acq 94,2% 97,0% 90,8% 98,4%

TF*IDF Acq vs Earn 95,6% 95,8% 91,9% 100%

TF*IDF La Tercera 89,2% 96,2% 92,6% 85,2%

Evaluacion Bayes Ingenuo

En este caso en particular la representacion ocupada fue solamente Frecuencia, los
resultados se muestran en la tabla.

Tabla 4.6 Evaluacién Bayes
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Representacion DataSet Accuracy F, Precision | Recall

Frecuencia Acq vs No Acq 83,0% 96,8% 96,6% | 69,7%

Frecuencia Acq vs Earn 89,2% 96,9% 94,1% | 85,3%

Frecuencia La Tercera 84,8% 88,6% 79,6% 93,6%
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5 Definicidon del sistema

5.1 Introduccion

Una vez terminada la etapa de investigacion y pruebas sobre los algoritmos escogidos
para realizar la clasificacion de texto, se hace necesario desarrollar un sistema que otorgue la
posibilidad de llevar a la préctica la aplicacién de una maquina de aprendizaje sobre el
dominio estudiado.

La finalidad de este sistema es ser una herramienta de apoyo académico para usuarios
que estén insertos en el tema de la clasificacion de texto usando maquinas de aprendizaje,
dandole la posibilidad de entrenar una maquina de aprendizaje con distintos parametros y asi
obtener los mejores resultados en la clasificacion.

Antes de especificar el sistema en si, al igual que cualquier software debe existir una
manera de abordarlo, para ello es trascendental escoger que modelo de proceso y que
metodologia de desarrollo utilizar.

5.2 Eleccion metodologia de desarrollo
La metodologia de desarrollo escogida es la de Orientacion a objetos cuyas principales
caracteristicas y el motivo de su eleccion se describiran a continuacion

La Orientacion a Objetos se define como un enfoque de desarrollo de software que se
caracteriza por su capacidad para modelar o representar las entidades de un dominio de
aplicacion en una forma natural y directa, en términos de objeto, este objeto es una unidad de
software que modela o representa el estado y la dindmica que tiene una entidad. Los objetos
simulan la estructura del dominio de aplicacion y también su comportamiento, esto es posible
gracias al “paso de mensajes”, en donde los objetos se comunican y cooperan entre si.

Tiene asociadas ventajas [14]
e Mejora la captura y validacion de requerimientos
e Acerca el “espacio del problema” y el “espacio de la solucion”
e Facilita la construccion, el mantenimiento y la reutilizacion
e Facilita la transicion entre las distintas fases
e Disipa la barrera entre el qué y el como

La eleccidn de esta metodologia estd muy asociada a sus ventajas y es que proporciona
una mejor forma de validar requerimientos, el modelado se “acerca a la realidad”, facilitando
la compresion de la problematica y su solucién, y pensando en la etapa de codificacién, la
modificacion de objetos es méas simple, y si éstos son correctamente disefiados pueden ser
reutilizados.
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Una vez escogido modelo de proceso y metodologia de desarrollo, se puede partir con

el desarrollo del software, iniciando con las etapas 1 y 2 definidas en 9.1, siendo la
especificacion de requerimientos la actividad seleccionada para resumirlas.

5.3 Especificacion de requerimientos

5.3.1 Requerimientos funcionales

5.3.1.1 Requerimientos Usuario

Tareas relacionadas al entrenamiento:
Podra elegir que méaquina de aprendizaje utilizar para el entrenamiento

Al momento de entrenar podra elegir que transformacion se hara sobre los documentos
dando como opcidn las siguientes alternativas de funciones de peso para modificar el
vector de documentos: Binaria, Frecuencia, TF, TF*IDF, TF*RF.

Antes del entrenamiento podra elegir la opcion de pre-procesamiento del documento,
con la posibilidad de aplicar Remocion de Stopwords o0 no.

Podra determinar el nimero de elementos del conjunto de training y test.

Podra agregar categorias y los respectivos documentos asociados para entrenar la
maquina bajo esa categoria.

En el caso de elegir SVM, podra elegir queé tipo de Kernel usar para el entrenamiento,
y para cada Kernel elegir pardmetros propios.

Podra crear distintos vectores de representacion para los documentos.

Podra elegir con qué medida evaluar, accuracy, Precision, Recall, F;

Relacionadas a la clasificacion

Podra escoger bajo que categoria predeterminada por el sistema desea clasificar y
agregar el conjunto de documentos necesario para realizar el proceso

Obtendra un resumen con los resultados de la clasificacion.

Podra escoger bajo que categoria(s) predeterminadas por el sistema desea clasificar y
agregar el conjunto de documentos necesario para realizar el proceso.

Podréa escoger que maquina de aprendizaje se usara para la clasificacion.
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5.3.1.2 Caso de uso general del sistema

-

Editar Docurmentos

/EditarCategnrias

N

Usuari :
suano Configurar Pre-Entrenamienta

-

Configurar Entrenamiento

O

Clasificar Docurmentos

Figura 5.1 Caso de uso General del Sistema
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5.3.1.3 Caso de uso “Configurar Pre- Entrenamiento”

> O

) . Seleccionar Binaria
Seleccionar Categaria -~ -

. am

¥id Seleccionar Frecuencia

-
O — D

LT
Seleccionar Representacion ;ﬁ
., STE Bng=n Seleccionar TF

. . T i *
Seleccionar ndmero de <=pytends= - Seleccionar TF*IDF

Ntrmamienm -.
IJsuario O O
@ Seleccionar TF*RF
Seleccionar nlmero de Prueba

_-=" Beleccionar Espafiol

e ____.___._-_-.__O
©<'_ ===

) ) ==gitend==
eleccionar ldioma

Remaover Stopwords

Escoger Feature Selection~extend=»

Figura 5.2 Caso de uso “Configurar Pre- Entrenamiento”
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5.3.1.4 Caso de uso “Editar Categorias”

zzinclude== :

,,"_?Eluscar Categaria
O =<include=>
/Agregar Cateqatia }O

\ Seleccionar [dioma Categoria
Usuario O

Eliminar Categoria

Figura 5.3 Caso de uso “Editar Categorias”

5.3.1.5 Caso de uso “Clasificar Documentos”

> OO

) Agregar Documentos
Seleccionar Categoria ared

Clasificacian .

-
-

.

£ iiE}{tEﬂE_i??__,_--«—@
Cluitar Documentos

. <<zgutend=>
IJ=suario Seleccionar Documentos™ . _

==gxtend=>>= ©
© Limpiar Lista Documentos

Iniciar Clasificacion

Figura 5.4 Caso de uso “Clasificar Documentos”
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5.3.1.6 Caso de uso “Editar Documentos”

<<includes> O

.-"7 Saleccionar Categoaria

/Agregar Ducumentuxq czincludass
= <<extend>x

. -

w -

"y _.--~"" Seleccionar Training

Lsuarin O‘L
.

Seleccionar Tipo

zzaxtend>= O

Seleccionar Test

Figura 5.5 Caso de uso “Editar Documentos”
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5.3.1.7 Caso de uso “Configurar Entrenamiento”

) O

Kearmel Palinomial
Cargar Wectores
.
r

- -

. .-~ Kemel Lineal

-

. j_-"-’ _-:_;ngrgnd-kf-""__

Iniciar Entrenamiento Kernel Sigmoidal

EETT 1L
Determinar Kernel

=<includes= - <extends=
v Kemel RBF

.
-
”

el = .
include ceincludess

Z<includes= Det . C
) . - eterminar
Usuaria Introducir Parametros "~ -

o O o

Entrenar Bayes

.- "Escoger Precision Leterminar Samma

. z"{{e}dend}}

’ -
Q <extend==

. - Escoger Recall
Determinar Evaluacion ™ - . _

z<axtends> "“@
Escoger FA
Guardar Wector

Figura 5.6 Caso de uso “Configurar Entrenamiento”

5.3.2 Requerimientos no funcionales

e El sistema debera tener una interfaz grafica para la carga de archivos de texto.
e El sistema debera ser compatible con Gnu/Linux y Windows.
e Se deberd documentar el sistema en cada una de sus etapas de desarrollo.

e El sistema deberad desarrollarse con herramientas open source que no necesiten de
licenciamiento.

e EIl sistema debera ser portable a cualquier otro equipo que cumpla con los
requerimientos minimos de sistema.
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5.4 Modelado del sistema

5.4.1 Diagrama de clases

Representacidn

tinn : String
idioma : String
&categoria  Siring
IQ)nm_training - Inteqer

oM

wkernel : String
& Float
@gamma ; Float

Bnro_test: Integer Bayes ErDeterminar Kemel(ketnel : String) : woid
@istopword - Boolean EDeterminar C(c : Float) : void
@DeterminarTipofting - Sing) : Void gDeterminar Gammalgamma ; Float)  void
.?DeterminarTraining(nrn_training CInteqer) : Yaid
ﬁDeterminarTest(nrn_test “Inteqer) : Yaid posee
SDeterminar Featurs Selectiondipo : String) : Yoid
éCargarUectnr(idiuma - String, categoria ; String) : Boolean 1 erenecR
Determinar [diomaiidioma ; String) ; Void Entrenamiento
éGuardarVecmr(idiuma:String,categnria:atring):Eunlean 1 . :
+pefeneced. 0.n @tmn:smng
Plniciar Entrenamientof) ; Yoid
+posee) 1 TDeterminar Evaluacion]) : Yaid
Documentos
&contenido - string
@id - Integer
®tino - Sting [PEIENECE pases Clasificacidn
o 1 &itraining - String
.?Agregar Documentaicontenido : String, tipa : String) : Boalean 0.1 |Bypact: Siring
0.0 snerenece
iniciar Clasificacionitraining : String, test: String) : Void
+posee| .1
Categoria

@categoria - String
Sidioma ; String

H‘Agregar Categarialidioma : String, categoria : String) ; Boalean
&Eliminar Categorialidioma ; String, categoria : String) ; Boalean
&seleccionar Categorialcategora ; String, idioma ; String ; Yaoid

Figura 5.7 Diagrama de clases
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5.4.2 Diagramas de secuencia

5.4.2.1 “Configurar Pre- Entrenamiento”

R

L Usuario

Datos Pre-Entrenamiernto

Interfaz

Interfaz :

Categorias

Categarias

J

Pre-Entrenamianto

Seleccionar CategornialString)

]
Realizadoﬂ

Agregar DocumentalString, $tring)

Documentos - Eepresentacion :
Cocumentos Representacion

Pre-Entrenamierta Realizado

Dieterminar TipoString)

e

Figura 5.8 “Configurar Pre- Entrenamiento”

5.4.2.2 “Editar Categorias”

c Usuario

[ratos Clasificacion

Interfaz :
Interaz

]

|

Cateqorias : Categorias

Agregar CategorialString) :
L

Categaria Agregada

.‘::_: __________

Categaria Agregada

PR

Figura 5.9 “Editar Categorias”
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5.4.2.3 “Clasificar Documentos”

- Usuario

[ratos Clasificacion

Interfaz

Interfaz

Cateqoria ; Cateqgoria

Seleccionar CategoriasString)

Documentos ;

Documentos

Agregar DocumentosString, String) )

Iniciar Clasificacion)

Clasificacion :

Clasificacion

Clasificacion Realizada

Figura 5.10 “Clasificar Documentos”

5.4.2.4 “Configurar Entrenamiento Bayes”

- Lsuario

[ratos Entrenamiento Bayes

Interfaz :
Interfaz

J

|

Entrenamiento Finalizado

'{': ________________

Entrenarmiento . Entrenamiento

Creterminar Evaluacion

l.______________

R

Entrenamiente Finalizado

-uEE __________________________________

Figura 5.11 “Configurar Entrenamiento Bayes”
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5.4.2.5 “Configurar Entrenamiento SVM”

Interfaz S S Entrenarmiento : Entrenamiento
Interfaz

- Usuario
[ atos Entrenamienta 5hd

D u Creterminar Kermel(String)

Determinar GammaString)

PER—

Creterminar C{String)

= 1

Determinar Evaluacion(

Iniciar Entrenamientol)

PR

Entrenaglniento Finalizadao

E Entrenamiente Finalizado |:|'< :
[I*f: ---------------------------- . :

Figura 5.12 “Configurar Entrenamiento SVM”

5.5 Descripcidn del software clasificador

El software clasificador se construyo usando el framework para c++ de Nokia llamado
Qt usando el entorno de desarrollo Qt Creator con el fin de apoyar la creacion de una interfaz
gréfica. A continuacion se expondran las pantallas del software explicando brevemente su
utilizacion y luego se mostrara las secuencias de acciones posibles con el software a través de
un diagrama de estado.
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5.5.1 Interfaz Pre-Entrenamiento
= AnaliTIC Clasificator 2010 ESE

Archivo Documentos Categorias Acerca de

| Pre-Entrenamiento | Entrenamiente Clasificar

ldioma Documentos: ) : @ fi
L SRE ipmr Vector de documentos cargado

Categoria | Elegir Categoria %]

# Archivos de entrenamiento |© |A|

# Archivos de prueba : |D :l

| Binaria A

Representacion :

Seleccion de caracteristicas [ Remocién de Stopwords

Generar Vector de Documentos

Figura 5.13 Interfaz Pre-Entrenamiento

En esta pantalla se genera la representacion de los documentos de una categoria que
puede ser elegida entre las que existen, diferenciando las categorias de idioma inglés y
espafol. Para generar esta representacion se deben elegir algunos parametros, estos son; el
namero de archivos de entrenamiento y de prueba con el que se generara la representacion; el
tipo de representacion que se generara con estos archivos, puede ser binaria, frecuencia, TF,
TF*IDF o TF*RF.
Al generar la representacion, esta se guarda en la base de datos y queda seleccionada
como representacion actual para poder ser usada en el entrenamiento.
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Archivoe Documentos Categorias Acerca de

Pre-Entrenamiento | Entrenamiento | Clasificar

Maquina de aprendizaje @ SVM (O Bayes ingenuo
Wector de documentos cargado
i 4 Lineal s . -
Tipo de Kernel : J Entren.| Prueba Idioma | Tipo re
1 372 146 esp TF¥IDF
Parametros del kernel 2 =
i 1,000 'J|
Sugerir Parametros : 0.050 2l
Gamma: (] B
) Cargar Vector
Evaluacion
Accuracy : |80.8219
Precision : 5?9-‘4521 | k
Recall : [81.6901 |
F1 . |B8.5496 : 5 ;
T Asignar el modelo Iniciar entrenamiento

Figura 5.14 Interfaz Entrenamiento

En esta pantalla se realiza el entrenamiento utilizando la representacion actual cargada
diferenciando que maquina de aprendizaje usar SVM o Bayes Ingenuo. En caso de no haber
hecho la representacion anteriormente se pude cargar una representacion salvada en la base de
datos. Ademas se puede usar la opcion de “Sugerir Pardmetros” en la que se hara una cross-
validation de los parametros y dara como resultado los pardmetros C y Gamma mas
convenientes para el entrenamiento segun el kernel y el vector de documentos cargados.
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AnaliTIC Clasificator 2010

x|

Archive Documentos Categorias Acercade

Pre-Entrenamiento | Entrenamiento | Clasificar

Maquina de aprendizaje @ SVM () Bayes ingenuo
Vector de documentos cargado

Tipo de Kemnel : G e joma | Tipo re

ﬁ X Los parametros sugeridos son C= 0.001 Gamma= 0.5 b TE¥IDF
Parametros del f o\ 1 )

Sugerir Parame erovm T
- Ly o >

; Cargar Vector
Evaluacion
Accuracy : |BD.8219

Precision : |7"9'4521 | EI

Recall |81'59“:L l

F1 . |88.5496 |

Asignar el modelo Iniciar entrenamiento

Figura 5.15 Parametros sugeridos por la cross validation
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= AT AR AnaliTIC Clasificator 2010 (=][x]
Archivo Documentos Categorias Acercade
Pre 212100 -
Elija una categoria : F
M Entrenamiento | Prueba | Idioma | Tiporep. = Stopword | Categoria | Largo Vec|—
1 |372 146 esp TF*IDF 1 Mundo 11858
Tif 2_l3?2 .146 .esp :TF*RF ll lMundn l10942
?332 .145 .esp lBinaﬂ'a .1 lMundu .10982
Pé |4 184 97 .esp TFDF 1 | pais 4902
5_539 -2}'1 -esp :TF*IDF .1 .Depurtes .10940
E E_.498 -250 -ing :TF*RF .1 .acq .5008
7498 -250 -ing .TF*IDF .1 .eam .4954 &
E\ 8_250 -50 -esp :TF*IDF .1 .Depurtes .8794
9_539 -2?1 -esp :TF*IDF .1 .Deportes .13845
L — |>JV
Cancel l [ OK ]

Figura 5.16 Interfaz Cargar Representacion

Para iniciar el entrenamiento, ademas de tener una representacion cargada
(representacién actual) se necesita elegir algunos parametros. En el caso de SVM se elige el
tipo de kernel que puede ser lineal, polinomial, RBF o Sigmoidal y el valor de los parametros
C y Gamma de estos kernel. Para Bayes tanto como para SVM.
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= . : AnaliTIC Clasificator 2010

Archiva Documentos Categorias Acerca de

Pre-Entrenamiento | Entrenamiento | Clasificar

Magquina de aprendizaje @ SVM (O Bayes ingenuo

Tipo de Kernel :

Parametros del kernel

Vector de documentos cargado

Prueba Idioma Tipore

Sugerir Parametros

146 esp TF*IDF

Evaluacion
Accuracy : |

Precision : |

|
|
Recall : |7|
F1 | | Asignar el modelo

[2)

Cargar Vector

3

Iniciar entrenamiento

Figura 5.17 Entrenamiento Finalizado

Al finalizar el entrenamiento se mostrara la evaluacion realizada con los documentos
destinados para ello. Mostrando los valores de Accuracy, Precision, Recall y F.
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% RnaliTic Clasificator 2010

Archivo Documentos Categorias Acerca de

Pre-Entrenamiento | Entrenamiento

Clasificar

Maquina de aprendizaje @ SVM (O Bayes ingenuo

Tipo de Kernel : Lineal

3

Parametros del kernel

Sugerjr Parametros

Evaluacion

Accuracy : |80-8219

Recall : |81-5991

Gamma:

Vector de documentos cargado

|
Precision : |?9-4521 |
|
|

F1 . |BB.5496

Asignar el modelo

Entren. Prueba Idioma Tipore

1372 146 esp TF*IDF

(.« T [>]
Cargar Vector

Iniciar entrenamiento

Figura 5.18 Resultados de la evaluacion

Finalmente dependiendo de los resultados obtenidos en la evaluacion del
entrenamiento y con los conocimientos del operador del software se puede asignar el modelo

generado por SVM o Bayes, con su Kernel y sus parametros, a la categoria elegida del vector

de documentos cargado.
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5.5.3 Interfaz Clasificar

Archivo Documentos Categorias Ayuda

Representacion | Entrenamiento | Clasificar

Documentos para clasificar

Nombre Tamario i
1 test_deportel.txt 1KB|| @]
I ot deportel0.txt | k
3 test_deporte100.txt 1KB
4 test_deportel01.txt 1KB
5 test_deportel02.txt 1KB M
6 test_deportel03.txt 1KB
7 test_deportel04.txt 2 KB|[v]

Idioma documentos : @ Inglés ) Espanol

<>

Mostrar documentos de : Elegir Categoria

Clasificar

J

Figura 5.19 Interfaz Clasificar

En esta pantalla se clasifican los documentos. Para esto primero se deben cargar,
eligiéndolos de un directorio, luego se debe elegir si los documentos seran clasificados en una

categoria en inglés o espafiol y finalmente se elige la categoria.
Al presionar el boton de clasificar se efectuara la clasificacion de los documentos

utilizando el modelo asociado a la categoria elegida y se mostrard una pantalla exponiendo el
contenido de los documentos que fueron clasificados pertenecientes a la categoria antes
elegida (documentos de interés) asi como los documentos que no pertenecen a esa categoria

(otros documentos).
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Clase Cantidad acq

acq 32 No acq

No acq 18

g fe

|Documentos de interes|| Otros documentos

Texto del documento

home shopping network inc said its silver king broadcasting co inc unit
entered a definitive contract to buy the broadcasting assets of tv station
kwvt channel 22 in the portland/salem ore area for undisclosed terms
additionally the company said kwvt which serves 785,000 homes began
broadcasting home shopping network full time this morning under an
affiliation agreement home shopping also said it entered a definitive
contract to buy tv station kpst channel 66 in san francisco and kltj channel
49 in dallas reuter

c.0.m.b co said it sold three of its retail stores in omaha to bob cummins
2 | enterprises inc a retail closeout merchandiser it said the sale is consistent
with its previously announced retail division restructuring plans reuter

combustion engineering inc said its c-e environmental systems and services

inc unit agreed in principle to acquire a privately held firm based in portland
3 me terms of the acquisition were mot disclosed combustion engineering
said c-e environmental which provides environmental sciences and
management services had 1986 sales of about 24 min dirs reuter

tesco plc said had bought 165,000 shares in on its behalf increasing its stake

1

e

Cerrar

Figura 5.20 Pantalla Clasificacion final
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5.5.4 Interfaz Editar Categorias

| AnaliTIC Clasificator 2010 (=)(x]]
Archivo Documentos Categorias Ayuda
Representacion [ Entrenamiento [ Clasificar l
Documentos para clasificar
Nombre ] Tamafio
1 test_deportel.txt — : 1KB |
" m Categorias
3 ?test_dept Categorias : Agregar categoria nueva :
4 categoria  idioma
iR : et Categoria: [ ]
5 s b8 Deportes esp =
-deps Idioma : [Espaﬁol v ]
6 st depH 2 Mundo esp
i 3 pais esp
7 | test_depq it | !
4 Negocios esp ; g :
[dioia dectm 1771} : Borrar categoria seleccionada : .
5 acq ing |Deportes ’
Mostrar docum| |6 €am ing |esp |
Borrar
e Cerrar
qs
tn

Figura 5.21 Interfaz Editar Categorias

En esta pantalla, a la que se puede acceder en cualquier momento mediante la barra de
mend, se pueden insertar nuevas categorias eligiendo el idioma al que pertenecen y de igual
manera se pueden borrar categorias.
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5.5.5 Interfaz Editar Documentos
' | | Documentos’ BEE

Documentos para agregar
Nombre Tamarfio %
1 textoingles100.txt 1 KB |( | Agregar |
2 textoingles51.txt 1KB | Quitar |
3 textoingles52.txt 1KB ———
— | Limpiar lista
4 textoingles53.txt 1KBE
5 textoingles54.txt 1KB
6 textoingles55.txt 1KB
7 | textoingles56.txt 1KB|[+]
Idioma documentos ; O Inglés @ Espafiol
Agregar documentos de [ Elegir Categoria 3
Para [ Entrenamiento ¢
‘ Agregar Documentos

Figura 5.22 Interfaz Editar Documentos

En esta pantalla, a la que se puede acceder en cualquier momento mediante la barra de
menu, se pueden insertar nuevos documentos eligiendo a qué categoria e idioma pertenecen y
si seran destinados para ser documentos de entrenamiento o documentos de prueba para ser
usados en la evaluacion del clasificador.

73



5.5.6 Diagrama de estado de las interfaces del software

Inicio

Editar Categorias |
£ \ J
_ ™ o
Editar Doumentos Pre-| Entrenam|ento Entrenamlento Clasificar
/ p. ]
nstrar Mavenador de Archivos
/ Cargar Vector 1 Archivos Seleccionados

1 Vector Carg ado - { Clasificar \
tana C Vector (" -
\ entana L-argar Vec | Q’entana Seleccion de Archivos

!

-
| Wentana Clasificacién ﬂnaﬂ

.
L

Figura 5.23 Diagrama de estado de las interfaces del software
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6 Caso de estudio utilizando el software construido

Aprovechando las funcionalidades del software construido, la inclusion de mas
representaciones vectoriales de documentos (Representacion binaria y Representacion TF RF)
y la sugerencia de parametros de kernel, se realiz6 otra prueba para comprobar la influencia
que tiene la eleccion de distintos documentos como documentos de entrenamiento y/o
documentos de prueba.

Para realizar la comparacién se seleccionaron 1000 documentos del set de datos de
Reuters y La Tercera, seleccionando dos tercios de los documentos (667) para entrenamiento y
un tercio (333) como documentos de prueba para evaluar, proporcion sugerida
mayoritariamente en la literatura para este tipo de investigacion.

Como parte del disefio experimental se hace necesario obtener establecer que tan
confiables son los resultados obtenidos, para ello la seleccion de conjuntos de entrenamiento y
pruebas se hizo aleatoriamente en cinco ocasiones sobre el conjunto de datos, para asi obtener
distintas selecciones. Luego se procedid a entrenar y probar la maquina de aprendizaje
siguiendo los mismos pasos de las pruebas anteriores y finalmente se presenta un analisis
estadistico sobre los resultados.

Para cada seleccion el tamafio del vector de palabra fue diferente como era esperable
quedando estos con los valores de; 7123 palabras para la primera seleccion; 6747 palabras
para la segunda seleccion; 6831 para la tercera seleccion; 7006 para la cuarta seleccion y 6744
para la quinta, en el caso de Reuters.

Para “La Tercera” el tamafio de los vectores fueron los siguientes: 14436 para la
primera seleccion, 12985 para la segunda seleccion, 14311 para la tercera seleccion, 14555
para la cuarta seleccion y finalmente 14352 para la quinta seleccion.

A continuacion se presentan los resultados de la medida F; descrita en 3.4.6.2.5 para
cada seleccion de documentos diferenciados por representacion.

Tabla 6.1 Resultados F; para Reuters usando SVM

1° 20 3° 40 5o
Binaria 96,47% 98,52% 95,91% 96,43% 99,11%
Frecuencia 97,94% 98,51% 98,24% 95,91% 97,62%
TF 97,06% 98,81% 97,93% 96,49% 98,24%
TF IDF 94,43% 94,49% 97,31% 94,74% 95,55%
TF RF 95,88% 97,89% 97,04% 96,43% 97,94%
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100,00%
98,00%
96,00%
94,00%
92,00%
90,00%

1 33,00%
86,00%
84,00%
82,00%
80,00%

Binario

— Frecuencia

Selecciones

——TFIDF

——TFRF

Figura 6.1 Resultados F; para Reuters usando SVM

Tabla 6.2 Resultados F; para Reuters usando Naive Bayes

10 20 30 40 50
Binaria 88,83% 92,78% 92,78% 88,83% 88,83%
Frecuencia 92,78% 92,78% 92,78% 88,83% 88,83%
TF 88,83% 92,78% 92,78% 88,83% 88,83%
TF IDF 88,83% 92,78% 92,78% 88,83% 88,83%
TF RF 88,83% 92,78% 92,78% 88,83% 88,83%
100,00%
95,00%
30,00% - B Binaria
85,00% - M Frecuencia
80,00% - uTF
75,00% - B TFIDF
70.00% - B TFRF

Selecciones

Figura 6.2 Resultados F; para Reuters usando Naive Bayes

76




Tabla 6.3 Resultados F; para La Tercera usando SVM

10 20 30 40 50
Binaria 97,55% 97,60% 99,70% 97,86% 96,91%
Frecuencia 98,79% 98,20% 98,80% 97,86% 97,87%
TF 97,89% 97,90% 98,50% 98,80% 97,90%
TF IDF 97,90% 97,92% 98,21% 98,50% 98,19%
TFRF 96,21% 96,76% 98,52% 97,92% 97,90%
100,00%
99,00% /\
98,00% -
= Binario
97,00% / = — Frecuencia
96,00% —TF
——TFIDF
95,00%
——TFRF
94,00% T T T T 1
2 30 40 50

Selecciones

Figura 6.3 Resultados F; para La Tercera usando SVM

Tabla 6.4 Resultados F; para La Tercera usando Naive Bayes

1° 20 3° 40 50
Binaria 81,27% 74,39% 84,77% 82,27% 80,68%
Frecuencia 81,27% 74,39% 84,77% 82,06% 80,87%
TF 81,27% 74,39% 82,47% 82,06% 80,87%
TF IDF 81,27% 74,39% 84,77% 82,06% 80,87%
TF RF 81,27% 74,39% 84,77% 82,06% 80,87%
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100,00%

95,00%
90,00%
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F
1 85,00% ® Frecuencia
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ETFIDF
75,00%
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70,00%
10 20 30 40 5¢
Selecciones

Figura 6.4 Resultados F; para La Tercera usando Naive Bayes

Finalmente para presentar la distribucion del F; obtenido de la clasificacion
efectuada bajo las distintas selecciones y comparar las cinco representaciones
estudiadas se utiliza un diagrama de boxplot.

0ear-

T T
0.985 | |

088 - -

0.975 - -

097 -

T
0965 - :

|
I
0.96 - + £

0.955 - -

095+ -

0945 L :
04k -

Bin Frec TF TF.IDF TF.RF

Figura 6.5 Diagrama de Boxplot F; para Reuters usando SVM

En el caso de SVM para Reuters se aprecia una diferencia en la distribucion de para las
selecciones. En lo concerniente al desempefio de la clasificacion la tendencia muestra un
elevado F;, sobre el 95%, con la excepcion de TF*IDF que obtiene resultados bajo esa cota.
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Figura 6.6 Diagrama de Boxplot F; para Reuters usando Bayes

Para el algoritmo de Bayes Ingenuo sobre Reuters se puede apreciar un
comportamiento similar, tanto en la distribucion de los datos como en el desempefio del
clasificador.

0995 -

0885

093

093} + - A
|
|
!

08745

097

0.965

0.96

Bin Frec TF TF.IDF TF.RF

Figura 6.7 Diagrama de Boxplot F; para La Tercera usando SVM

En el conjunto de datos de La Tercera usando el clasificador SVM (Figura 6.7), se

puede apreciar un desempefio regular para las cinco representaciones escogidas, todas sobre el
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95%, sobre la distribucion de los resultados para cada representacion, la binaria y TF*RF
presentan menor simetria que el resto de las representaciones que muestran una simetria
regular. Para el clasificador Bayes Ingenuo, se observa en la figura 6.8 una clara asimetria en
la distribucion de los resultados para todas las representaciones probadas y un resultado
similar en el desempefio del clasificador con la observacion de la representacion TF que a
pesar de tener mediana similar, presenta un valor méximo de F; menor comparado con el resto
de las representaciones.

0.54 +

0.52

a8t .

078

0.76

0741

Bin Frec TF TF.IDF TF.RF

Figura 6.8 Diagrama de Boxplot F; para La Tercera usando Bayes
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7 Conclusiones

Mediante la realizacién de este proyecto se pudo vislumbrar que la problemética de la
clasificacion automatica de texto es transversal a distintos campos organizacionales y se hace
necesario enfrentarla, con el fin de tener acceso facil a la informacion.

La clasificacion automatica de texto puede conseguirse mediante distintas técnicas.
Pero el uso de maquinas de aprendizaje se ha convertido en el mas utilizado, por lo que se han
revisado distintos métodos, poniendo énfasis en los mas populares por su robustez y
resultados.

Las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) y Naive Bayes (Bayes Ingenuo) presentan
resultados equiparables, segun la literatura, a los conseguidos por clasificadores inteligentes,
es decir, humanos calificados. Como principales ventajas de destacan que las SVM puede
trabajar con vectores de alta dimensionalidad y Bayes destaca por su rapidez de ejecucion.

En relacion a los objetivos planteados, se ha cumplido con la investigacion de las
distintas técnicas de representacion de texto, reduccion de dimensionalidad y maquinas de
aprendizaje, ademas se pudo comparar los resultados de estas técnicas mediante la realizacion
de un caso de estudio, para asi determinar la eleccion de las mejores técnicas que se adecuan al
problema de la clasificacion automatica de texto. Se ha definido la metodologia a usar para el
desarrollo del sistema clasificador, con lo cual se ha modelado en su totalidad y llevado a
implementacion.

Finalmente se ha utilizado el sistema construido para la realizacion de las pruebas
finales de ambas maquinas de aprendizaje sobre un benchmark utilizado para los fines de la
clasificacion automatica de texto (Reuters), aplicando distintas técnicas para su representacion,
ademas se establecié un disefio experimental que permitio encontrar un grado de significancia
estadistica a los resultados obtenidos.

Como trabajo futuro se propone profundizar en técnicas de reduccion de
dimensionalidad, propias de la linglistica aparte de la seleccion de palabras comunes, como
también técnicas de seleccién de caracteristicas propias del proceso de clasificacion con
maquinas de aprendizaje que sean efectivas en el caso puntual de la clasificacion de texto.
Teniendo como objetivo mejorar los resultados y construir un sistema mas robusto que se
encargue de resolver el problema propuesto en este trabajo de titulo.
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