INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL
CENTRO DE INVESTIGACION EN COMPUTACION

Laboratorio de Ciencia de los Datos y Tecnologifa de
Software

Tesis:
“Modelo de deteccidn de ciimulos naturales
basado en una taxonomia semantica”

Que para obtener el grado de:
“Maestria en Ciencias de la Computacién”

Presenta:
Ing. Victor Uriel Zaragoza Luna

Directores de tesis:

Dr. Gilberto Lorenzo Martinez Luna
Dr. Jests Manuel Olivares Ceja

Ciudad de México, junio 2016



SIP-14 bis

INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL
SECRETARIA DE INVESTIGACION Y POSGRADO

ACTA DE REVISION DE TESIS

En la Ciudad de México siendo las 10:00  horas del dia 30 delmesde
mayo de 2016 se reunieron los miembros de la Comisién Revisora de la Tesis, designada

por el Colegio de Profesores de Estudios de Posgrado e Investigacion del:

Centro de Investigaciéon en Computacion

para examinar la tesis titulada:

“Modelo de deteccidon de ciimulos naturales basado en una taxonomia semantica”

Presentada por el alumno:
ZARAGOZA LUNA VICTOR URIEL

Apellido paterno Apellido materno Nombre(s)

Conregistro:‘B‘1‘4‘0|5|7.5‘

aspirante de: MAESTRIA EN CIENCIAS DE LA COMPUTACION

Después de intercambiar opiniones los miembros de la Comisién manifestaron APROBAR LA
TESIS, en virtud de que satisface los requisitos sefialados por las disposiciones reglamentarias
vigentes.

", LA COMISION REVISORA

| Directores de Tesis
|

LI Y
P

Dr. Gilberto/Lofenzo Martinez Luna Dr. Jests Manuel Olivares Ceja

/

<

Dr. Adolfo Guzman Arenas

o o

Dr. Grigori Sidorov

'ENTRO DE INVESTIGACION
EN COMPUTACION




INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL
SECRETARIA DE INVESTIGACION Y POSGRADO

CARTA CESION DE DERECHOS
En la Ciudad de México eldia 7 delmes junio  del afio
2016, el que suscribe Victor Uriel Zaragoza Luna alumno del Programa
de_Maestria en Ciencias de la Computacion  con nimero de registro B140575 | adscrito al
Centro _de Investigaciéon en Computacién, manifiesta que es autor intelectual del presente
trabajo de Tesis bajo la direccitn de Dr. Gilberto Lorenzo Martinez Luna v _el Dr, Jesis

Manuel Olivares Ceja vy cede los derechos del trabajo intitulado Modelo de Deteccion de
Chmulos Naturales basado en una Taxonomia Seméntica, al Instituto Politécnico Nacional

para su difusion, con fines académicos y de investigacion.

Los usuarios de la informacién no deben reproducir el contenido textual, grificas o datos del
trabajo sin el permiso expreso del autor y/o director del trabajo. Este puede ser obtenido

escribiendo a la siguiente direccion . 51 el permiso se

otorga, el usuario debera dar el agradecimiento correspondiente y citar la fuente del mismo.

Victor l;)fl.-:-:\ Zuf 0Q0zaQ Lono

Nombre v firma



Resumen

El trabajo presente describe un sistema que estima el nimero de cimulos naturales (aqué-
llos que normalmente una persona hallarfa). Los ciimulos se obtienen con base en la mayor
relacién semantica de los términos de las noticias en idioma espafiol que se usan como caso
de estudio. En cada cimulo obtenido se asignan etiquetas representativas utilizando los
términos con mayor peso en cada cimulo. También, se desarroll6 una forma de visualiza-
cién basada en los pardmetros utilizados para detectar los ctiimulos, en este caso, la inter
distancia, la intra distancia, la cardinalidad de cada ctiimulo y sus términos més representa-
tivos.

El sistema utiliza documentos (informacién no estructurada) de noticias recolecta-
das de sitios web publicos (prensa digital en espafiol). El contenido de cada noticia se ho-
mogeneiza mediante las técnicas de lenguaje natural: remover las palabras con valor se-
méntico minimo (stop-words), lematizacién y aplicacién de sinénimos. El resultado de esta
etapa se procesa con el algoritmo LDA (Latent Dirichlet Allocation) para encontrar los
topicos principales que estan implicitos en los documentos y al mismo tiempo localizar los
términos que se consideran equivalentes en forma semantica latente. En la etapa siguiente,
los términos obtenidos se traducen al idioma inglés para buscar sus equivalencias seménti-
cas utilizando WordNet. En la siguiente etapa se utiliza la distancia Path (897 para calcu-
lar las distancias que existen entre las palabras de un ciimulo (intra-distancias) y las dis-
tancias entre cimulos (inter-distancias) para encontrar la compacidad y la lejania que se
utilizan para identificar el nimero de ciimulos naturales del conjunto de datos.

La seleccién del niimero mas “natural” (k) de agrupaciones de los documentos que
se procesan, se hace con base en dos criterios: maximizar la inter-distancias entre ctimulos
y minimizar las intra-distancias entre agrupaciones.

Se hicieron pruebas con documentos de noticias de diferentes temas sociales para
validar la correcta agrupacién y determinacién del nimero k obtenido, entre estos estan:
reciclaje de desperdicios, deportes, politica y salud. Los resultados obtenidos permiten
considerar esta tesis como una alternativa para estima el niimero de ctimulos de una colec-

cién de documentos.
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Abstract

This work describes a system that estimates the number of natural clusters (that
usually a person could find). The clusters are obtained based on the greatest se-
mantic relationship among the terms of documents used as study case. Each doc-
ument contains news in Spanish. Each obtained cluster is labeled using the most
representative terms in each cluster (the highest weight). It was developed a visu-
alization schema that reflects the parameters used to detect clusters, in this case,
the inter distance, intra distance, the cardinality of each cluster and the most repre-
sentative terms.

The system uses documents (unstructured data) collected from news public
websites (Spanish digital press). The content of each news is homogenized using
natural language techniques: removing stop-words, stemming and finding syno-
nyms. The result of this step, is then processed with the LDA (Latent Dirichlet Allo-
cation) algorithm to find the main topics that are embedded in documents and at
the same time find out the terms that are considered latent semantically equivalent.
The next step takes the words obtained and translate them into English to find their
semantic equivalence using WordNet. Then, Path [39] is used to calculate the dis-
tances between cluster words (intra-distances) and the distances between clusters
(inter-distances) to obtain the compactness and the distance that are then used to
identify the number of natural clusters of the used data set.

The selection of the most "natural" number (k) of document groups is based
on two criteria: maximize inter-distances between clusters and minimize intra-
distances in clusters.

Several tests were conducted with news from different social topics to vali-
date if the number k obtained corresponds to the content of the collection. The top-
ics were: waste recycling, sports, politics and health.

The results allow us to consider this thesis as an alternative to estimate the

number of clusters of a document collection.
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Glosario

Cadenas léxicas [1]

Se desprenden del area de cohesidén semantica en linglistica. La cohesion se en-
carga de la relacion entre palabras que conectan diferentes fragmentos de un tex-
to. Una cadena Iéxica es una secuencia de palabras relacionadas que dan pistas
importantes sobre la semantica del contenido del texto, asi, permite identificar los
temas principales en documentos.

Cumulo («cluster») [42]

Es un arreglo de articulos cuyas caracteristicas son similares entre si y distintos a
otros cumulos.

Conceptos denotados por més de una palabra [2]

Concepto formado por dos o mas palabras, por ejemplo: Nuevo México (dos pala-
bras). Denotan el concepto “Nuevo-México”, un estado de EE. UU; Benito Juarez
(dos palabras). Denotan al Benemérito de las Américas; los Tres Mosqueteros
(tres palabras). Denota un libro de Alejandro Dumas.

Jerarquia [3]

Para un elemento conjunto E, una jerarquia H de E, es un elemento conjunto en el
cual cada elemento e; es un valor simbdlico que representa dos cosas, un valor
Unico de E o una particion y U; {r; | e; < r;} = E (La unién de todos los conjuntos
representados por e; forman E).

Ejemplo, jerarquia H;: para E = {Canada, USA, Mexico, Cuba, Puerto_Rico, Ja-
maica, Guatemala, Honduras, Costa_Rica}={a, b, c, d, e, f, g, h, i}, una jerarquia
H1 es {North_America, Caribbean_lIsland, Central_America}={H:, H?, H}}, donde
North_America «{Canada, USA, Mexico}; Caribbean Island « {En-
glish_Speaking_lIsland, Spanish_Speaking_lIsland}={H??, H??Y,
English_Speaking_Island « {Jamaica}; Spanish_Speaking_lIsland « {Cuba, Puer-
to_Rico}; Central_America « {Guatemala, Honduras, Costa_Rica}.

Lexema [43]

Unidad Iéxica abstracta que no puede descomponerse en otras menores, aunque
si combinarse con otras para formar compuestos, y que posee un significado defi-
nible por el diccionario, no por la graméatica.

Particion

La division de un conjunto en un numero finito de subconjuntos (llamados camulos
o clusters en inglés) que son mutuamente excluyentes y colectivamente exhausti-
VOS.

Patron

En el &rea de la computacion definida como Reconocimiento de Patrones se con-
sidera un patron a la representacion simbolica o abstracta de los atributos percibi-
dos en cualquier ente, objeto, fenbmeno, suceso o secuencia de ellos pertenecien-
tes al mundo real o abstracto. Dicha representacion se obtiene generalmente de
modelar sus caracteristicas en forma de tupla o vector de rasgos [45].
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RSS (Really Simple Syndication)

Es un formato XML para sindicar o compartir contenido en la web. Se utiliza para
difundir informacion actualizada frecuentemente a usuarios que se han suscrito a
la fuente de contenidos [61].

Similitud

Parecido entre dos datos simbdlicos: (que tan lejos esta la palabra “perro” de “ca-
ballo” o “dinero” de “euro”).

Stop Word (palabra sin sentido)

Son palabras que pueden ser ignoradas en el procesamiento orientado en escritu-
ra mediante teclado sin causar un efecto significante en la precision. Este tipo de
palabras pueden ser preposiciones, articulos, pronombres, verbos auxiliares.
Synset [Wordnet Web]

En la jerarquia de Wordnet, los sustantivos, verbos, adjetivos y adverbios son
agrupados en conjuntos de sinénimos llamados synsets, cada uno representa un
concepto diferente. Los synsets se relacionan a través de relaciones léxicas y se-
manticas-conceptuales.

Topico

Asunto o materia sobre la que se trata en una conversacion, un discurso, un escri-
to, una obra artistica u otra cosa semejante.
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Resumen ejecutivo del modelo

Esta tesis indica como clasificar automaticamente documentos, en una forma que
tenga sentido para los seres humanos. COmo es de esperarse, no se conoce pre-
viamente el contenido de los documentos; no se sabe el nombre o clase a la que
pertenecen; no se conoce la magnitud del conjunto de datos, tampoco se depende
de almacenamiento estructurado. Se emplea la relacion semantica entre palabras
para sugerir el nimero de agrupaciones naturales.

Basicamente, el proyecto brinda tres aportaciones: la primera es, el célculo de
cumulos naturales, para ello se relacionan dos medidas (definidas en § 4.2.6), una
es la compacidad de las agrupaciones y la otra es la lejania semantica entre gru-
pos; ambas medidas reflejan la distancia semantica que se obtiene de Wordnet.
En segundo lugar, se presenta una etiqueta que indica el contenido de los grupos,
para ello se considera la importancia de los términos en la taxonomia de Wordnet.
Finalmente, se presenta la clasificacion de los documentos en una visualizacion
que resalta multiples pardmetros de la clasificacion (descritos en § 4.2.8).

A continuacion, para favorecer la comprension del modelo, se presenta un dia-
grama de lista con las etapas del mismo.

~N
#Se colectan noticias en espafiol a cuerpo completo (§ 4.2.1)
Recudpelracién eLas noticias se almacenan en archivos de texto plano (§ 4.2.2)
ela
informacion J
\
#Se aplican a los documentos algunas tareas del Procesamiento de Lenguaje Natural
(PLN): remover stop-words, lematizacién y aplicacién de sinédnimos (§ 4.2.3)
J
N
#Se transforman los documentos (noticias) en archivos aptos para el agrupamiento:
Creacion de "titles", ".tokens",".Idac" ( § 4.2.4)
archivos para el
agrupamiento 4
\
*Se ejecuta el algoritmo LDA que entregard X grupos solicitados compuesto de P cantidad
de palabras (LDA entrega X bolsas de palabras y cada bolsa contiene P palabras, § 4.2.4)

J

11 of 105



las bolsas de
palabras

Accediendo a
Wordnet

Deteccion de
cumulos
naturales

Etiquetacion

Visualizacion

ePara determinar el k natural en que pueden agruparse los documentos, se analizan las
bolsas de palabras que provienen del LDA para X=2, 3, 4,..., max bolsas de palabras
solicitadas (§ 4.2.4)

*El synset es la unidad basica de representacion de palabras en Wordnet, para ello se )
traduce cada palabra al inglés y se obtiene la representacion para hacer los calculos de la
compacidad y lejania de los grupos (§ 4.2.5).

ePara comunicarse con Wordnet y poder usar una funcién de distancia semantica entre
términos usando la taxonomia, se obtienen los synsets de las palabras (§ 4.2.6) )

eUna vez que se tienen los synsets se calcula lo siguiente (§ 4.2.6): \

Se calcula la compacidad promedio de los cimulos para cada conjunto de las X bolsas (se
emplea la definicién 1, § 4.2.6.1)

*Se calcula la lejania entre bolsas para cada par de bolsas de la configuracion X (se emplea
la definicion 2, § 4.2.6.2)

*Se emplea la definicion 3 para determinar el K (§ 4.2.6.3) /

*Ya que se ha encontrado el K natural, se procede a etiquetar los grupos (§ 4.2.7)

*Se etiquetan de acuerdo a su profundidad en Wordnet, y se toman las U palabras mas
importantes (§ 4.2.7)

J
~N
*Se muestra la visualizaciédn no convencional de poligono que muestra algunas
propiedades de la clasificacion de documentos (§ 4.2.8)
J
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1. Introduccion

En este capitulo se describe de forma general el panorama de la tesis, se asientan
los objetivos particulares al igual que el primordial y al final del mismo se conocera

la estructura total del presente trabajo.

1.1 Planteamiento del problema

La sociedad de la informacion (como actualmente se denomina a la humanidad)
[45] requiere analizar gran cantidad de datos para tomar decisiones y realizar sus
actividades cotidianas, y la forma preferida para informarse por millones de usua-
rios a nivel global es el internet.

Segun datos de [45] la proporcidon de la poblacibn mundial cubierta por las redes
moviles y celulares es alrededor de 95%. Las redes sociales son parte importante
de este impresionante trafico de datos; en la red social Twitter se generan mas
500 millones de tweets cada dia [4]. Los espacios en los que se generan noticias
en la Web como periédicos o revistas digitales son ampliamente concurridos lo
cual indica la importancia de estos lugares virtuales. Las noticias también son una
fuente importante de informacién ya que permiten conocer cuales son los hechos
mas relevantes en la sociedad.

Saber cuales son los temas que mas se habla en el momento actual puede ser de
gran relevancia para conocer la audiencia de ciertos programas y su reaccion ante
cierto fendmeno, comprender y predecir tendencias y mediar la difusién de ideas.
También, pueden emplearse para encontrar cuales son los temas con mayor pre-
sencia en conjuntos de datos; por ejemplo, en el sector salud [5]. Incluso, saber
los temas con mayor presencia en un conjunto de documentos con informacién
puede ayudar a crear productos en negocios.

No obstante, una problematica comun de la identificacion de topicos en fuentes de
informacion abierta, es saber cual es el nimero correcto de tdpicos en los datos
analizados. Ademas de ello, también resulta importante saber de la existencia de

mas de una configuracién de tépicos distinguibles en la informacién. Sin embargo,
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hoy en dia ya no es suficiente agrupar las palabras de acuerdo con probabilidades
de ocurrencias de las palabras; se tiene que ir mas alla y emplearse analisis en la
semantica de los documentos [1]; para ello, es importante contar con estructuras
que permitan coordinar el andlisis de la semantica entre conceptos; como un te-
sauro. Ademas, resultaria provechoso emplear algun recurso de visualizacion que
permita representar en un mismo espacio multiples caracteristicas de la agrupa-
cion de las palabras de los documentos en cumulos

Generalmente, se usa un clasificador supervisado para asignar clases a los docu-
mentos, no obstante, se debe saber el nUmero de clases y ensefarle a este tipo
de algoritmos como clasificar la informacion de manera “explicita”.

Cuando no se quieren distinguir las clases, no se saben o no se pueden etiquetar
los datos es necesario usar un algoritmo de agrupamiento no supervisado (“Clus-
tering”, en inglés). Se le dice al algoritmo que agrupe documentos de tal manera
que «se parezcan entre si»; el algoritmo que se emplea dice claro que si, pero
¢cuantos grupos quieres? Ahi se tiene el problema, no se sabe cuantas clases
hay en la informacién, ni que tan similares son, entonces el usuario da un nimero
aleatorio “adivinandolo” quiza, y se conforma con el resultado.

Seria de gran interés que un clasificador no supervisado hiciera un trabajo adicio-
nal y agrupara los documentos en dos, tres, cuatro, x grupos Yy dijera los grupos
gue mas se parecen son estos K por tal razon; en esta tesis esos grupos estaran

en funcién de su parecido semantico.

La soluciéon que se presenta en este trabajo de tesis estd en funcion explorar y
analizar el comportamiento del algoritmo LDA y asi como encontrar el nimero na-
tural de tépicos que se encuentra en un conjunto de datos con el calculo de intra e
inter-distancias apoyandose en una jerarquia de hiperonimos e hipénimos [Word-
net], empleando visualizaciones que permitan tener informacion con mayores de-
talles. Para ello, se emplean técnicas de procesamiento de lenguaje natural para
facilitar el trabajo con la semantica contenida en la informacién al igual que méto-

dos matematicos que apoyen a los algoritmos de inteligencia artificial.
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1.2 Objetivos

A continuacion, se presentan el objetivo general y los objetivos particulares de la

tesis.

Disefiar un modelo que permita encontrar el nimero de cumulos naturales en una
clasificacion no supervisada de conjuntos de datos no estructurados, que los eti-

guete y que los presente mediante recursos de visualizacion.

- Plantear el problema de hallar el numero “natural” de camulos

- Estudiar el estado del arte en clasificacibn de documentos y métricas de
similitud entre documentos

- Encontrar los tépicos con mayor presencia en documentos (informacion no
estructurada)

- Etiguetacion de los cumulos hallados

- Medir la compacidad de los cumulos usando la taxonomia de Wordnet

- Medir la lejania natural entre cimulos usando la taxonomia de Wordnet

- Emplear las compacidades y lejanias naturales de los cimulos para sugerir
un numero de cumulos k que permita distinguir un niamero de grupos con
sentido para los seres humanos.

- Crear una visualizacion que muestre propiedades de agrupacion de docu-
mentos como: cantidad de documentos asignados a cada cumulo, palabras

representativas de los cimulos, relevancia de las palabras para el camulo.

1.3 Justificacion

Actualmente existe la necesidad de conocer los temas mas comunes de los cuales
se hablan en las noticias y ademas el numero natural de tépicos que se encuen-
tran en la informacion puede apoyar a diferentes individuos en la sociedad como

reporteros, politicos, musicos, inversionistas, analistas, investigadores, entre otros.
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El ser humano gusta de imagenes para comprender la informacion que se presen-
ta a su alrededor y que no es capaz de analizar por diversos factores como la ve-
locidad de los hechos o la cantidad de informacion a analizar. Por ello, es oportuno
ayudar al usuario a que identifigue de manera natural la cantidad de temas en los
documentos de manera sencilla empleando modelos de similitud entre camulos.
Un politico, tal vez requiera identificar cuéles son los temas que tienen mayor im-
portancia para su comunidad o aquellos de los que mas se platica de manera coti-
diana para percibir y decidir en qué tipo de problematica incursionar primero. En
al &mbito tecnoldgico probablemente resulte benéfico conocer cuales son los apa-
ratos mas vendidos en la actualidad y la razén de serlo; quiz4 un inversionista
pueda emplear su dinero en cierto tipo de productos debido a su aceptacion por el
publico o tal vez decida no hacerlo. Quiza alguna empresa requiera saber que
productos se relacionan entre si para dar recomendaciones a los usuarios con
gustos similares. Los ejemplos para visualizacion de tépicos importantes prove-
nientes de un analisis con enfoque semantico son diversos, sin embargo, para los
especialistas e investigadores puede no ser suficiente, ya que en puede surgir la
necesidad de saber en qué momento agrupar o dejar de agrupar datos para for-
mar camulos y saber que tan buenos son esos cumulos naturales de acuerdo a su

relaciobn semantica.

Los lugares Optimos para capturar informacion reciente ademas de las redes so-
ciales son los sitios web de organizaciones cuya labor principal sea divulgar la in-
formacion como lo son instituciones sin fines de lucro y periddicos; en este proyec-
to no se emplean redes sociales por su limitado contenido semantico y su amplio
uso de reducciones e incongruencias gramaticales. Afortunadamente, muchas pa-
ginas de periodicos en internet ofrecen contenido digital reciente ya sea en forma-
to RSS para los que buscan un rapido acercamiento a los hechos o en forma orto-

doxa, que es aproximarse al articulo completo.

Las técnicas provenientes de investigadores que trabajan con lenguaje natural y

las herramientas de mineria de datos ayudan a trabajar adecuadamente con can-
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tidades gigantescas de datos, para un ser humano es practicamente imposible
analizar millones documentos conteniendo noticias, por lo cual un modelo automé-
tico computarizado que realice esta labor resulta funcional para disminuir el trabajo
y errores que puedan desprenderse de un analisis humano. Si se complementa el
estudio de los datos con un modelo de representacion visual eficiente puede lo-
grarse que el entendimiento del publico en general surja de manera mas rapida y

sencilla.

1.4 Aportaciones principales

Las contribuciones importantes de este trabajo son:

(a) Un modelo propuesto para convertir un clasificador supervisado en no supervi-
sado porque se desconocen de antemano las clases que se hallaran. Con éste
es posible agrupar un conjunto de documentos (noticias en espafiol de la pren-
sa diaria) segun los temas que abordan. El algoritmo se comporta como un
clasificador no supervisado porgue sin intervencion del usuario, a cada grupo
(clase) le da una etiqueta (una a tres palabras en espafiol), que denota el tema
del que habla el grupo.

(b) Estos grupos concuerdan razonablemente con los que las personas produci-
rian, por lo que se dice que el algoritmo extrae la semantica de las noticias: las
agrupa por los temas principales que abordan.

(c) El algoritmo maximiza la distancia semantica entre los conceptos que pertene-

cen a un mismo grupo, y maximiza la distancia entre grupos distintos.

1.5 Estructura de la tesis

La tesis actual se organiza en 7 capitulos. Al comienzo de cada uno se presenta
una breve introduccion sobre el mismo en la cual se establecen los aspectos mas
resaltables para introducir al lector adecuadamente en la lectura.

En el capitulo 1 se presenta el planteamiento del problema y la justificacion del
mismo. Ademas, se describe el objetivo general y los particulares de la tesis. El
capitulo 2 contiene algunos trabajos que se emplean como base para el desarrollo

del trabajo al igual que aquellos que forman el sustento teérico. El capitulo 3 des-
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cribe las herramientas computacionales y teéricas para el desarrollo de la tesis,
entre ellos estan algunos conceptos, algoritmos y programas para lograr los objeti-
VoS propuestos. La metodologia e implementacion empleada para la realizacion
del proyecto son descritas en el capitulo 4. Las pruebas y resultados aparecen en
el capitulo 5, y en el capitulo 6 se sefialan las conclusiones, proyecciones y se
proponen trabajos futuros.
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2. Estado del arte

En este capitulo se presentan algunos trabajos que se emplean como base para el
desarrollo de la tesis al igual que aquellos que forman el sustento teérico del pro-

yecto.

2.1 Encontrando los temas en un documento en espafiol [2]

En [2] se muestra la forma en que se pueden encontrar los topicos mas importan-
tes en un documento en espafiol partiendo de la idea de ver a la informacién como
familias de términos en forma de arboles de conceptos, por ejemplo:

Zapato {huarache, sandalia, mocasin, bota, alpargata, pantufla}
El ejemplo anterior puede verse que un mocasin es parte del conjunto zapato, lo
gue significa que los mocasines son zapatos, pero que no todos los zapatos son
mocasines. La misma estructura de un arbol puede mostrar acciones y verbos.
Procedimiento propuesto:

Hallar los conceptos que mas aparecen — esos son los temas.
1. Contar o mirar los conceptos, no las palabras.
Mientras mas extenso es el articulo, mejor resulta el método.

2. Cada palabra vota (aumenta el contador de) los conceptos que denota.

3. Habra votos equivocados. A la larga los votos correctos prevaleceran.

En [2] también se presenta el procedimiento empleado en CLASITEX que permite
generar una regla de conteo para los conceptos denotados por una o mas pala-

bras, a continuacion, se presenta el algoritmo.

Se recorre con un apuntador el texto del articulo en espafiol de izquierda a dere-
cha.
1. (Comienzo) Observa la secuencia o cadena de cuatro palabras sefialada
por el apuntador.

¢,Denota algun o algunos conceptos?

19 of 105



Si: Aumenta el contador de cada uno de esos conceptos. Ve al paso (5).
No: ve al paso siguiente (2).
2. Observa la secuencia o cadena de tres palabras sefalada por el apuntador.
¢,Denota algun o algunos conceptos?
Si: Aumenta el contador de cada uno de esos conceptos. Ve al paso (5).
No: ve al paso siguiente (3).
3. Idem la secuencia de dos palabras
4. Observa la palabra denotada por el apuntador. ¢Denota algin o algunos
conceptos?
Si: Aumenta el contador de cada uno de esos conceptos. Ve al paso (5).
No: ¢ Es una palabra que no denota concepto alguno?
Si: Igndrala. Ve al paso siguiente (5).
No: Imprimela como no sé qué significa esta palabra
5. Mueve el apuntador a la derecha de las palabras ya analizadas.
Repite la operacion o iteracion: ve al paso 1 (COMIENZO). Cuando se haya
analizado todo el texto, cuéntese los conceptos y repértese los mas

numerosos.

2.2 Aplicabilidad de Latent Dirichlet Allocation para busqueda en
multiples discos [6]

En [6] se calculan las estadisticas generadas por los usuarios en un RDC (Real
Data Corpus). También se usa RDC para probar la efectividad del modelo LDA
encontrando documentos similares dentro de un corpus de datos; se verifica la
habilidad de LDA para extraer los topicos con mayor presencia en el corpus y por
altimo se compara LDA con una busqueda de una expresion regular en un dominio

ruidoso.
En la construccion de él corpus de datos se usaron aproximadamente 2435 unida-

des de almacenamiento de 25 paises distintos, en la Figura 2.1 se muestran la

cantidad de archivos analizados y su extension.
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umber of fies

Fite Type

Figura 2.1: Cantidad de archivos analizados clasificados de acuerdo a su extension. Los resultados
demuestran que, mientras LDA no es un reemplazo para la busqueda por expresién similar, si ate-
nda la importancia para la seleccién de una palabra clave de basqueda.

El estudio concluye que documentos importantes son retornados por este modelo
a pesar de no basar su funcionamiento en blsqueda por palabra clave. Se le asig-
né a LDA extraer documentos cientificos con base en el dominio de las palabras;
LDA regreso los documentos divididos en varias disciplinas. Un modelo de consul-
ta por palabra clave tomaria mas pasos para realizar la misma accion.

Por ultimo, LDA mostré que de forma natural puede separar topicos que se trasla-
pan, la unica limitante del modelo LDA es su velocidad de ejecucion, ya que es
mucho mas lento que un modelo basado en busqueda por palabra clave, sin em-
bargo, empleando una palabra clave pueden no encontrarse los documentos im-

portantes para el usuario debido a las limitaciones del lenguaje.

2.3 Descubrimiento no supervisado de tépicos en micro redes de
blogs [7]

En [7] se presenta una metodologia para descubrir los topicos mas interesantes en
tweets basada en mapear hashtags en términos que entiende Wordnet y después
hacer clustering apoyandose de la semantica contenida en los mensajes.

La metodologia consiste en:

1. Anotacion semantica
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El objetivo de este paso es llenar el hueco entre hashtags y conceptos para
poder comparar dos hashtags al mismo nivel semantico. Los conceptos
pueden ser considerados como representaciones abstractas en clases de
objetos mediante pensamientos, lenguaje y referentes. La idea de este
paso es relacionar los hashtags al dominio de Wordnet y después ejecutar
el proceso de clustering para aplicar medidas de similitud semantica

basadas en ontologias.

2. Clustering mediante analisis de hashtag semantico

El objetivo es agrupar todos los hashtags similares en cumulos con
términos similares para detectar topicos de interés. Para ello se analiza la
denominada matriz de similitud semantica, en la cual n representa el

namero total de hashtags y s;; es la similitud semantica entre el i-ésimo

término y el j-ésimo término calculada con una funcion de similitud.

Sll 512 Sln
Snl SnZ Snn

Formula 2.1

3. Seleccién de topicos

Para simplificar la representacion de los resultados, el sistema regresa una
lista de topicos y el conjunto de hashtags a cada topico, un hashtag sélo

puede pertenecer a una categoria.
En [7] se dice que la mayoria de las aproximaciones actuales de deteccion de to6-

picos en Twitter se basan Unicamente en un andlisis sintactico del contenido de los

tweets, apoyado por la por la frecuencia de ocurrencia de los términos.
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2.4 Resumiendo los cambios en colecciones de texto dinamicas usan-
do el modelo Latent Dirichlet Allocation [8]

En [8] se analiza la forma de resumir automaticamente los cambios en colecciones
de texto con comportamiento dinamico. Se obtiene un resumen que describe los
cambios mas importantes hechos a un documento durante un periodo dado. Se
emplea un sistema basado en LDA para encontrar los cambios escondidos en es-
tructuras de topicos.

La metodologia consiste en:

1. Obtener articulos de Wikipedia en version completa y formato XML

2. Se pasa de un archivo XML y se almacena en un archivo individual, cada
documento recibe un formato para quedar en texto plano
Pre-procesamiento (filtrar vandalismo y revertir revisiones)

4. Analisis. Se comparan cuatro aproximaciones. En el primero se realiza un
andlisis en colecciones de texto dinamicas con un periodo definido por el
usuario. Para la segunda configuracion, se consideran las probabilidades
conjuntas de los métodos de eliminacién e insercion en el set de documen-
tos dado un periodo. La tercera configuracion se basa en el uso de LDA pa-
ra encontrar cambios en la estructura de los tépicos latentes. Finalmente, la
altima prueba es la combinacion de las anteriores, en la cual el top de las
oraciones clasificadas de acuerdo con la importancia generada por el tercer
método son acomodadas combinando la calificacion correspondiente a la
segunda aproximacion.

5. Finalmente, se evalla el desempefio de las aproximaciones usando las

métricas ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation).

El andlisis de evento a través del tiempo apoya en tener una idea de todo el traba-
jo requerido para consultar las modificaciones que sufren los articulos para llegar a
ser los documentos detallados que en muchos de los casos llegan a ser. En la Fi-
gura 2.2 pueden apreciarse los cambios sufridos por un articulo a lo largo de los

anos.
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Figura 2.2: Este grafico representa el nUmero de ediciones sobre el tiempo en un articulo de Wiki-
pedia denominado Narendra_Maodi.

2.5 Etiguetando agrupaciones de dos perspectivas linguistica y esta-
distica: Una aproximacion hibrida [9]
La auto-etiquetacion de cumulos trata de seleccionar etiqguetas apropiadas para
los cumulos que cumplan con premisas como lo son: ser facilmente comprensi-
bles, informativas y representativas [9].
En [9] se muestra como las etiquetas son acomodadas en una manera generativa.
Ademas, se cuenta con que la influencia de una palabra en una calificacion de-
pende ampliamente de sus vecinos.
En la primera aproximacion de esta metodologia, el conocimiento linguistico es
usado para asegurarse que las frases extraidas se leen facilmente y se compren-
den. La segunda aproximacion, se usa un método de calificacién sensible al con-
texto para modelar la influencia de las palabras sobre un posicionamiento de can-
didatos.
Explorando la dependencia entre palabras, el articulo contribuye en:

- Proponer un algoritmo de aprendizaje de reglas el cual puede automéaticamen-
te aprender reglas de conjuntos de frases

- Proponer una regla basada en candidatos para generar posibles etiquetas

- Usar cadenas de Markov para modelar la influencia de palabras en lugar de

tratarlas independientemente
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- Experimentar en conjuntos de informacion en inglés y chino muestran que
las etiquetas generadas por su modelo son faciles de leer e informativas
(Véase Figura 2.3).

Basketball Basketball Basketball

m m
champio
m i m nships m
— — "'/jl
! -

Plppen
5=0 s=1

n

Sentence : In the Bulls, Pippen and Jordan won six championships
Candidate label: basketball

Figura 2.3: Ejemplo de etiquetacion, Generando “Jordan” de la etiqueta candidato “Basketball” En

9.

2.6 Mapas auto-organizativos de crecimiento externo y aplicacion en
Visualizacion y Exploracion en base de datos de E-mail [10]

En [10] se describe un modelo creado para organizar y clasificar correos electroni-
cos basado en mapas auto-organizativos. Para ello se emplea una red neuronal
compuesta de dos capas; las neuronas de entrada corresponden a un vector de

pesos. La capa de salida contiene tantas neuronas como cumulos se necesiten.

Para calcular la similitud entre documentos se debe calcular el peso Wy, del tér-

mino k en el documento i empleando la frecuencia del término t¢ y la frecuencia

inversa del documento idf; = log(N/n;) en la Férmula 2.6.1.
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_ tfi * log(N /ny)
Wik = >
\/25_1(tfij)2 (log(N/nj))

Férmula 2.6.1

Una vez obtenido el peso se calcula la similitud de la forma:
S(Di, D;) = Xty Wi * Wi Formula 2.6.2

La etapa de entrenamiento de la red neuronal genera un mapa con la siguiente
forma:

En la imagen puede apreciarse un conjunto de hexagonos. Cada hexagono repre-
senta un conjunto de mensajes que son similares, mientras mas documentos se
encuentren en el hexagono, mas obscuro serad. Cada hexagono es representado
por una palabra que representa a los documentos, la similitud que tienen figuras

vecinas es mayor a la que existe entre figuras mapas alejadas.

El proceso de auto-etiquetacion que se emplea consiste en elegir una palabra cla-
ve para representar una celda para describir la mayor cantidad de documentos
pertenecientes a esa celda, en la Figura 2.4 puede verse un ejemplo al organizar

documentos en cumulos y etiquetarlos.
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Figura 2.4: Ejemplo de la distribucién de documentos etiquetados en [10].
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2.7 Una aproximacion semantica para agrupacion de texto usando
Wordnet y cadenas Léxicas [1]

En [1] se menciona que los algoritmos de agrupamiento no consideran las relacio-

nes semanticas entre palabras, asi es que no pueden representar precisamente el

significado de los documentos.

Se proponen atender cuatro problemas en el articulo.

Se propone modificar la medida de similitud basada en Wordnet para la
desambiguacion del sentido de las palabras. Esta se basa en la idea de que
las relaciones semanticas implicitas y explicitas entre conceptos (synsets)
en Wordnet imponen igualitarios factores de importancia en la medida de
similitud de la palabra.

Se emplean cadenas |éxicas para capturar el tema principal de los textos.
Se observé que los conceptos extraidos de cadenas Iéxicas son un peque-
fio subconjunto de las caracteristicas semanticas e idealmente pueden cu-
brir los temas.

El método usado puede encontrar el nimero de cumulos correctos obser-
vando los resultados experimentales; Utiles para k-means.

Se demuestra que las etiquetas generadas son un buen indicador del reco-

nocimiento y entendimiento de los cimulos.

Se emplea el experimento de [34] para evaluar métodos para calcular la relacién

semantica entre palabras.

En este articulo [1], se extraen las diez palabras con mayor peso como las etique-

tas para representar al cimulo, ya que los conceptos con peso en las cadenas

léxicas representativas son semanticamente importantes en términos de cumulos.

En la Tabla 2.1 se muestran etiquetas para algunos camulos.
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Tabla 2.1: Etiquetacion usando los términos con mayor peso en el experimento DCS en [1].

Group 1 Group 2 Group 3

Percentage Uruguayan_peso Computerized_tomography

Share Dias Net_income

Stock Parnel loss
Corporation Delaware Revolutions_per_minute

Parcel Informant Prior

Group Compromise Year

Million Back Wage

Park Philippine April
Stockholder Prayer Loss

2.8 La semantica de la confusion en jerarquias: Teoria y practica [3]

Un ejemplo para comprender con lo que trabaja la es confusion es el siguiente:
Imaginar que se tiene la pregunta ¢ Qué vestir en un dia lluvioso?, Un impermea-
ble es la respuesta correcta. Una sombrilla tendria un error ligero en comparacion
con la respuesta cinturén; y un error grave seria decir maquina de escribir como
respuesta. Esto es precisamente con lo que trabaja la teoria de la confusion, la

medicion de ese tipo de errores y la relacion entre los conceptos.

2.8.1 Algunas propiedades y funciones en las jerarquias

Si se pregunta por un auto europeo y se obtiene un auto aleman, no hay error.

Pero, si se pregunta por un carro aleman y sale carro europeo, ¢Se podria medir

el error? Las jerarquias de valores simbdlicos permiten mediar la similitud entre

estos valores, y el error cuando una es usada en lugar de la otra.

Confusion usando r en lugar de s, para jerarquias simples

Sir, s € H, entonces la confusion de usar r en lugar de s, escrita como conf(r,s) es:
e conf(r, r) = conf (r, s) = 0, donde s ese s cualquier superior de r.

e conf(r,s) =1+ conf (r, father_of(s))

Confusion usando r en lugar de s, para jerarquias ordenadas
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conf” (r, r) = conf (r, any ascendant of r) = 0;

Si ry s son hermanos diferentes, conf”’ (r, s) = 1 si el padre es un conjunto
no ordenado; de lo contrario, conf”’ (r, s) = la distancia relativa de r a s= el
namero de pasos que se necesitan para brincar de r a s en orden, dividido
por la cardinalidad-1 del padre.

conf’ (r, s) = 1 + conf’(r, father_of(s))

El conjunto de valores que son iguales a otro para un valor de confusion dado.

Un valor u es igual a un valor v, dentro de un valor dado de confusién €.Esto

es u =gv, siy solo si conf(u,v) <e.

Similitud para valores en diferentes jerarquias y diferentes ontologias

Cuando v, pertenece a una jerarquia H, and v, pertenece a otra jerarquia
H,, los dos con el mismo elemento conjunto E es mejor construir una onto-
logia 0,, de E y después medir la similitud como sigue: la similitud para dos
conceoptos que pertenecen a la misma ontologia sim’ (cU,
dU)=1/(1+longitud_path_de_cU_hacia_du en el arbol 0,)

Similitud entre objetos y confusién acumulada

Los objetos son entidades descritas como un set de (propiedad,valor) pa-
res. También son llamadas relaciones-atributo.

O’es idénticaa O sia; = a; paratodo 1 <i < k.

O’es substituto de O si conf(a;, a;)=0 paratodo 1 < i < k.

O’es muy similar a O si Y, conf(a;, a;) = 1.

O’es similar a O si }; conf(a;, a;) = 2.

O’es algo similar a O si }; conf(a;, a;) = 3.

En general, O"es similar a O si Y, conf(a;, a;) = n.

2.9 Encontrando el nUmero de cumulos K

A continuacién, se muestra una breve descripcion de articulos que calcular el na-

mero de cumulos. De acuerdo con la investigacion que se realiz6 para encontrar

los siguientes trabajos se encontr6 que dependiendo el tipo de datos que se ma-

29 of 105



nejan cuatro clasificaciones: datos numéricos, categéricos, mixtos (categoéricos y

numeéricos) e informacion no estructurada (texto, para este caso).

En [11] se analizan caracteristicas complejas incluyendo sinébnimos y palabras co-
ocurrentes para obtener su relacion semantica. Se emplea una estrategia divide y
venceras para que la iteracion converja a un nimero de cumulos naturales.

Se emplea el algoritmo K-means para clasificar los documentos. Los métodos de
agrupacion son de complejidad temporal baja por lo que son buenos trabajando
con conjuntos de datos grandes. Las desventajas de usar este tipo de algoritmos
es que el k debe ser estimado.

A grandes rasgos, se hace lo siguiente: se extraen las caracteristicas como sino-
nimos y palabras co-ocurrentes; los cimulos cambian dinamicamente y se dividen
0 unen mediante algunas reglas; en cada iteracion el centro del camulo y la simili-
tud son almacenados para determinar si se dividen o unen.

Se emplea Apriori para extraer las palabras co-ocurrentes. Los cumulos se iniciali-
zan de la siguiente forma: el valor inicial del punto uno se elige al azar, los siguien-
tes se eligen con la menor similitud posible hasta completar los n-1 camulos res-
tantes. Para saber la convergencia se emplea la medida F; cuando el valor de la

medida F es maximo entonces se converge, es decir, es el k natural.

En [12] se establece un mecanismo agrupamiento de transferencia y es efectivo
en ausencia de datos. El algoritmo propuesto TAP hace uso de las muestras y pre-
ferencias obtenidas de dominio como el proceso que guia al proceso de agrupa-
cion al dominio de un blanco.

TAP no requiere un numero especifico de k cumulos; él toma un nimero real
S(k,k) para cada punto k como la entada tal que los puntos en la informacion con

valores mas grandes son mas probables a ser elegidos. TAP se usa para valores
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numéricos. Se usan dos reglas actualizadas para la propagacién de mensajes
“responsabilidad” y “disponibilidad” para hacer uso de las propiedades geométri-

cas obtenidas en un dominio fuente con informacion insuficiente.

En [13] se encargan de encontrar el nimero de cumulos en un conjunto de datos
mixtos. Emplea una variacion de un algoritmo llamado k-prototypes el cual es una
combinacion se k-means y k-modes el cudl es eficiente trabajando con conjuntos
de datos grandes y mixtos. Basicamente lo que hace es encontrar los cumulos
para diferentes configuraciones de K, se aplica un método denominado cluster
validity index. Se identifica el peor camulo de la agrupacion; se asigna cada valor x
a un cumulo de acuerdo con la medida me minima disimilitud. Finalmente, se
compara la validez de los indices y se elige un K usando una funciéon de maximi-
zacion para encontrar el pico mas pronunciado en la clasificacion y ese valor méa-

ximo es el K buscado.

Datos numéricos. Se presenta un algoritmo de agrupacién no supervisada aglome-
rativo difuso K-means. Es similar al algoritmo difuso de K-means con la distincion
de que se introduce penalizacion por término a la funcion objetivo para no hacer
sensible el proceso de agrupacion a los centroides iniciales. El nUmero inicial de
cumulos se fija para que se mas grande que el verdadero nimero de cumulos.
Asi, con la funcién de costo de la entropia cada uno de los cumulos iniciales se

movera a los centros de las agrupaciones mas densos.

Se presenta un simple pero poderoso método no paramétrico para elegir el nime-
ro de cumulos basado en distorsion, una cantidad que mide el promedio de las
distancias, por dimension, entra cada observacion y el centro del cdmulo mas cer-

cano. Usa datos numéricos.
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2.9.6 Encontrando el numero de agrupaciones en un conjunto
de datos usando un algoritmo jerarquico teorico [16]

Determina el numero de cumulos usando teoria de la informacion y un algoritmo
de agrupamiento no supervisado jerarquico top-down. El algoritmo comienza con
un nimero muy grande de grupos y los reduce en cada iteracion el nimero de
grupos eliminando al “peor”; finalmente, midiendo el potencial de la informacion el
namero exacto de cumulos es detectado. Este método quita sensibilidad a la ini-

cializaciéon de los centroides usando métodos kernel.

2.9.7 EIl mejor K para agrupacion en datos categoricos basado
en la entropia [17]

Datos categoricos. Se investiga la propiedad de la entropia de datos categoricos y
propone Bkplot un método para determinar el un conjunto de los “mejores K ; esta
aproximacion se implementa con un algoritmo agrupamiento no supervisado jerar-
quico ACE.

2.9.8 Determinando el mejor K para agrupar conjuntos de da-
tos transaccionales: Una aproximacion de cubrimiento basada
en la densidad[18]

Se propone “transactional cluster-modes Dissimilarity” basado en el concepto de
densidad de cubrimiento como una medida de desigualdad transaccional inter-
cumulo. Se propone un algoritmo de clasificacién no supervisada jerarquico aglo-

merativo demuestra buenos resultados en conjuntos de datos transaccionales.

2.9.9 Un método de inicializacion para simultdneamente encon-
trar los grupos iniciales y el numero de agrupaciones para da-
tos categoricos [19]

Datos categoricos. Se propone una novedosa inicializacion para datos categoricos
el cual es implementado con el algoritmo k-modes. La proposicion obtiene buenos
centros en los cumulos y provee un criterio para encontrar candidatos al nimero
de cumulos; se una un criterio de alta densidad y la distancia entre otras agrupa-

ciones.
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2.9.10 Eligiendo el numero de agrupaciones [46]

La mayoria de las aproximaciones para encontrar el niumero de particiones se
mueven alrededor de los siguientes criterios.
1. Mezcla de distribuciones
1.1 Pruebas de hipodtesis para definir entre diferentes hipétesis en el
namero de agrupaciones
1.2 Constantes adicionales para para la maximizacion de la vecindad
1.3 Estadisticas colaterales que deben ser minimas en el nimero K
correcto.
1.4 Ajuste del nimero de cumulos mientras se ajusta el modelo
incrementalmente.
2. Jerarquia binaria
2.1Parar el criterio de divisién y union con base en un criterio.
2.2Elegir el nivel de corte en una jerarquia completa
3. Particion
3.1Basados en la varianza
3.2Cohesién Dentro de los cimulos contra separacion entre camulos
3.3Combinando multiples cimulos

3.4Re-muestreo

2.9.11 Modelo de seleccion de algoritmos basado en FCM para
determinar el numero de agrupaciones [20]

Datos numéricos. Se propone un efectivo algoritmo difuso para determinar el nu-
mero de cumulos apoyando asi a algoritmos como “C-means” (FCM). El nUmero
de agrupaciones se encuentra con un nuevo indice que valida los resultados de la

clasificacion; este indice esta en funcidon de los centroides y las vecindades.

2.9.12 Una técnica de agrupacion simétrica basada en agrupa-
cion multi-objetivo para la evolucién automatica de agrupacio-
nes [21]

Se trabaja con la agrupacion automatica de conjuntos de datos como un problema

de optimizacion multi-objetivo. Se guardan diferentes nimeros de cumulos en una
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cadena. Los puntos son asignados a diferentes cumulos basdndose en la simetria

con respecto a un punto.

En la Tabla 2.2 se muestra una generalizacion de los articulos relacionados a en-

contrar el nimero de cumulos en conjuntos de datos.

Tabla 2.2: Descripcién general de articulos en los que se encuentra el nUmero de cimulos.

Nombre del articulo

Tipo de
datos

Generalidades

Agrupaciéon de texto basado en
una estrategia divide y une [11]

Numéricos

Se extraen caracteristicas semanticas de pala-
bras, se dividen o agrupan cumulos con base en
reglas definidas. El K se encuentra empleando
el valor maximo de la medida F.

Agrupacién basada la propaga-
cion de Transferencia de afinidad
[12]

Numéricos

Se propone TAP que no requiere un ndamero
especifico de k camulos. Toma un nimero real
de una funcioén S(k,k) para cada punto k como la
entada tal que los puntos en la informacién con
valores mas grandes son mas probables a ser
elegidos.

Determinando el nimero de cu-
mulos usando la entropia de la
informacion para datos mixtos
[13].

Mixtos

Utiliza una variacién de K-prototypes. Encuentra
agrupaciones para diferentes nimeros de confi-
guraciones de K, se comparar los indices y se
elige el pico mas pronunciado en la clasifica-
cion.

Agrupacién Aglomerativa basada
en el algoritmo Fuzzy K-means
[14].

Numéricos

Similar a K-means sélo que no es sensible al
proceso me inicializacion de los cimulos. De-
termina el K encontrando la mayor densidad en
los centroides.

Encontrando el nimero de agru-
paciones en un conjunto de da-
tos: Una aproximacién teodrica
[15].

Numéricos

Usa un método no paramétrico. EI numero de
cumulos se basa en la "distorsion”, una cantidad
que mide el promedio de las distancias por di-
mensioén, usa cada observacion y el centro del
cumulo mas cercano.

Encontrando el nimero de agru-
paciones en un conjunto de da-
tos usando un algoritmo jerarqui-
co tedrico [16].

Numéricos

Se comienza con un nimero muy grande de
grupos y se reducen en cada iteracion; en cada
iteracion se elimina al “peor” grupo. El k se de-
tecta midiendo el potencial de la informacion.

El mejor K para agrupacién en
datos categoricos basado en la
entropia [17]

Categoricos

Se investiga la propiedad de la entropia de da-
tos categoricos y propone Bkplot un método
para determinar el un conjunto de los "mejores
K"

Determinando el mejor K para
agrupar conjuntos de da-tos
transaccionales: Una aproxima-
cién de cubrimiento basada en la
densidad [18].

Categoricos

Se propone “transactional cluster-modes Dissi-
milarity” basado en el concepto de densidad de
cubrimiento como una medida de desigualdad
transaccional inter-camulo.

Un método de inicializacién para
simultaneamente encontrar los
grupos iniciales y el nimero de
agrupaciones para datos catego-
ricos [19].

Categoricos

La proposicion obtiene buenos centros en los
cUmulos y provee un criterio para encontrar
candidatos al nimero de cumulos; se usa un
criterio de alta densidad y la distancia entre
otras agrupaciones.
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Eligiendo el nimero de agrupa- *
ciones [46].

Mdltiples trabajos

Modelo de seleccién de algorit-

El numero de agrupaciones se encuentra con

mos basado en FCM para de- | Numéricos | un indice que valida los resultados de la clasifi-
terminar el nimero de agrupa- cacion; este indice esta en funcion de los cen-
ciones [20]. troides y las vecindades.

Una técnica de agrupacion simé- Se guardan diferentes nimeros de cumulos en
trica basada en agrupacion multi- Mixtos una cadena. Los puntos son asignados a dife-

objetivo para la evolucion auto-
matica de agrupaciones [21].

rentes cimulos basandose en la simetria con
respecto a un punto.

A continuacion, se muestran trabajos que se relacionan con la clasificacion no su-

pervisada del texto y un breve resumen de sus caracteristicas (Véase Tabla 2.3).

Tabla 2.3: Resumenes de articulos de clasificacién no supervisada de texto.

Nombre del Articulo

Generalidades

Una técnica de agrupacién para articulos de
noticias usando WordNet [22].

Se usa una combinacion de Wordnet y k -
means. A pesar de que se calcula un k este no
esta en funcién de las relaciones seménticas
entre palabras

Mapas auto-organizativos de crecimiento ex-
terno y aplicacion en Visualizacion y Explora-
cion en base de datos de E-mail [10].

Se clasifican e-mails usando mapas auto-
organizativos; la red neuronal requiere como
parametro el numero de neuronas de salida o
elk

CDMI: Agrupacion de documentos usando
maximizacion de la discriminacién de la infor-
macién [23].

Se usa un algoritmo iterativo particional que
genera k grupos transformando M dimensio-
nes en k dimensiones, hay que definir k

Taxonomia del dominio aprendida del texto: El
método de subsuncién contra agrupacion je-
rarquica [24].

se construyen taxonomias a partir de docu-
mentos, el problema es que no reflejan las
relaciones semanticas en la jerarquia como se
hace en Wordnet

Control difuso GA con una novedosa estrate-
gia hibrida seméntica para agrupacion de texto
[25].

Se emplea un algoritmo genético difuso que
encuentra un modelo de espacio semantico
entre documentos, sin embargo, hay que defi-
nir k

Agrupacién de texto basado en la frecuencia
del significado se frecuentes secuencias del
significado de palabras [26].

Se proponen algoritmos que trabajan con las
secuencias frecuentes de palabras frecuentes
y frecuencias basado en el significado de los
términos; no se estima k
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3. Marco teorico

En este capitulo se explican de manera general los conceptos y herramientas em-

pleados en el trabajo de tesis.

3.1 Recuperacion de la informacion (RI)

Se le denomina recuperacion de la informacion al proceso de buscar, explorar y
descubrir informacion de repositorios de datos organizados para satisfacer las ne-
cesidades del usuario [27].

La RI contiene dos componentes fundamentales: recuperacion y organizacion de
la informacion. La recuperacion de la informacion trata con la representacion, al-
macenamiento, organizacion y acceso a los objetos. Estos objetos pueden ser do-
cumentos completos o parrafos, paginas web, imagenes, videos, sonidos, etc. [47]
. Cabe destacar que al trabajar con RI es un hecho que se debe lidiar con informa-
cién incompleta e imprecisa por parte de los usuarios y los documentos; es por
ello que se emplean técnicas como el stemming, desambiguacién, lematizacion,

reconocimiento de combinaciones, entre otros [47].

Algunas partes del tratamiento de la RI segun [47] son:
1. Andlisis de la estructura y divisién en «tokens»
2. Remover palabras sin sentido “stop words”

3. Normalizacién morfologica

4

Peso de los términos

Este trabajo maneja una etapa de recuperacion de informacién de fuentes abier-
tas, como lo son: noticias de cuerpo. La informacién detallada puede consultarse

en la seccion 4.2.

3.2 Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN)

El lenguaje natural es la forma en que la mayor parte del conocimiento generado
por la humanidad se ha transmitido. El conocimiento hoy en dia sigue existiendo

en documentos escritos, aunque, actualmente suelen representar por archivos
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digitales. Sin embargo, la forma en que los seres humanos entienden el conoci-
miento, no es la misma forma en que lo hacen las computadoras. El campo de
estudio que se encarga de investigar sobre la forma en como se resuelve el pro-
blema en que una computadora pueda comprender la informacion que se le pre-
senta es a través del procesamiento de lenguaje natural [48].

En inteligencia artificial y linglistica computacional, la comprension del lenguaje
natural, es un sub-campo del procesamiento de lenguaje natural que trata con la
comprension textos a través de maquinas; para realizar esto, se debe analizar el
procesamiento y analisis de mensaje que produce el programa de computadora
[49]; en la Figura 3.1 puede verse el paradigma del aprendizaje humano-méaquina.

Text Computer program

Interpretation

Shared
conceptualization

_ Individual
conceptualizations

Figura 3.1: Representacion del paradigma del aprendizaje humano-maquina [49].

El esquema general de la mayoria de los sistemas y métodos que involucran el
procesamiento de lenguaje es el siguiente [48]:
1. El texto debe representarse formalmente conservando sus caracteristicas
relevantes para una tarea o método especifico.
2. El programa manipula la representacion transformandola segun la tarea,
buscando en ella subestructuras necesarias.
3. Si es necesario, los cambios realizados en la representacion formal se

transforman en lenguaje natural.
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Ayuda en preparacion de textos
Busqueda de informacion

Manejo de documentos

Gestion inteligente de documentos

Traduccidon automatica

o gk~ w b RE

Generacion de texto

La cantidad de informacion que se puede extraer de internet para analizar es in-
mensa, se emplean técnicas de inteligencia artificial para analizar los datos prove-
nientes de los corpus de informacion.

De acuerdo con [48], un corpus usualmente contiene marcaje especial o se prepa-

ra para facilitar la extraccion de informacién necesaria.

Un modelo es una construccion mental que refleja algunas caracteristicas del ob-
jeto de investigacion que son relevantes para la misma. El modelo depende total-
mente del objeto que se modela [48].

Un lenguaje natural se divide en seis niveles [48]:

1. Fonética: Exploracion de las caracteristicas del sonido.

2. Morfologia: Estructura interna de las palabras y el sistema de categorias
gramaticales de los idiomas.
Sintaxis: Relacién de palabras dentro de la frase.

4. Semantica: El propadsito de la semantica es “entender” la frase. Por lo tanto,
se necesita saber el sentido de todas las palabras e interpretar las relacio-
nes sintacticas.

5. Pragmatica: Trata la relacion de la oracion y el mundo exterior.
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6. Discurso: Normalmente se habla empleando una serie de oraciones; estas
oraciones tienen cierta relacion entre si. Las relaciones hiladas forman este

tipo de recurso.

La lematizacion es la reduccion de las formas flexivas de los lexemas que apare-
cen en un texto a su respectivo lema o forma de cita convencional [43].

Ejemplo:

El lexema de las siguientes palabras:

FEL 1] ” o« tE 1

“Corri”, “carrera”, “correr”, “corredor”,” correran” y “corriste”

Es:

“correr”
La informacién que se analiza en el trabajo es tratada con tres actividades como
lo son: lematizacion, remover stop-words y aplicacion de sinénimos (Véase sec-
cion 4.2.3). Ademas, también se aplica una etapa de traduccién para acceder a los

recursos de Wordnet.

3.3 Mineria de datos

La Mineria de datos es “El descubrimiento de modelos para los datos” [50]. El pro-
ceso debe ser automatico o (como usualmente lo es) semiautomatico [51].

La mineria de datos es una rama computacional que combina técnicas de inteli-
gencia artificial, estadistica, bases de datos, visualizacion y gran procesamiento de
datos; puede proveer herramientas para descubrir conocimiento de los datos [Jia-
wei Han 2012].

El proceso de descubrimiento de los datos consta de las siguientes etapas [Jiawei
Han 2012]:
1. Limpieza de los datos (Remover ruido e inconsistencias en la informacion).

2. Integracion de los datos (Mdltiples fuentes de informacion se combinan).
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3. Seleccién de datos (Informacion relevante para el andlisis puede ser recu-
perada de la base de datos).

4. Transformacion de los datos (La informacion se transforma y consolida para
aplicar las operaciones pertinentes).

5. Mineria de datos (Se aplican métodos inteligentes para extraer informacion
de los datos).

6. Evaluacidn de patrones (Identificar patrones realmente interesantes).
Representacion del conocimiento (Se usan técnicas de visualizacion y re-
presentacion del conocimiento para mostrar a los usuarios la informacion

obtenida).

3.4 Mineria de texto

Consiste en analizar grandes cantidades de texto y descubrir el conocimiento, que
no esta literalmente en cualquiera de los documentos. Es un &rea emergente, que

combina la mineria de datos y el procesamiento de textos (grandes) [52].

1. Recuperacion de la informacion

2. Extraccion de la informacién que puede ser obtenida

Se destaca que este trabajo ocupa la mineria de datos para conocer los tépicos
que pueden formarse con la informacién de entrada (noticias) a través de un algo-

ritmo de inteligencia artificial denominado LDA (Véase seccién 3.7).

3.5 Modelo de Espacio Vectorial (MEV)

Para analizar grandes cantidades de texto mediante computadoras deben aplicar-
se técnicas de aprendizaje automatico, para realizar esto debe emplearse un mo-
delo de representacion de los documentos el mas comun y probablemente el Unico
meétodo es el Modelo de Espacio Vectorial [28].

El Modelo de Espacio Vectorial es ampliamente usado en las ciencias de la
computacion debido a su simplicidad y su base conceptual corresponde a la intui-

cion del humano al procesar informacion.
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Para construir este tipo de representacion (MEV) se requiere la seleccion de ca-
racteristicas en los datos, este proceso es subjetivo, aunque el proceso de compa-
racion entre vectores es puramente objetivo.

El modelo se basa en representar un documento por n dimensiones o atributos.
Estas caracteristicas son usadas para describir las caracteristicas de los docu-

mentos [27].

dl = (ai1) aiZ} "'Faijl "-lain) Férmula 3.5.1

En la Férmula 3.5.1, d; es un documento, a;; s una caracteristica que describe al
documento, el valor de sus pesos refleja la importancia de la caracteristica a;; en

el documento d;, los valores posibles para el peso van de 0 hasta el infinito.

Una matriz de “término documento” consiste en un grupo de vectores documento,

las filas son documentos y las columnas son caracteristicas respectivamente.

a1 Qg2 A1n
a a azn ;
D= "2 "% Qi Formula 3.5.2
ij oo
am1 Am2 Amn

En D (Véase Formula 3.5.2), a;; es el peso del documento d; para el rasgo j, m es

el nUmero de documentos en la coleccion.

Algunas fortalezas de usar el Modelo de Espacio Vectorial [27] son:
1. ElI MEV es apropiado para representar un objeto con multiples caracteristi-
cas de forma natural.
2. Los pesos pueden ser ocupados para relacionar la importancia de un tér-
mino en el documento, permitiendo a los términos ser mas 0 menos impor-

tantes dentro de un documento.
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3. Basado en el MEV, gran variedad de métodos de calculo para medir la simi-
litud entre objetos puede ser desarrollados como, basados en distancias o
basados en angulos.

4. La naturaleza iterativa de la recuperacion de la informacion provee meca-
nismos para el ajuste de estrategias de blusqueda de manera dinamica.

5. Un Modelo de Espacio Vectorial provee un ambiente ideal donde sofistica-
das técnicas y métodos como mapas auto-organizativos, modelos escala-
bles multidimensionales, modelos basados en distancias y angulos, etc.

Pueden ser desarrollados e implementados.

En esta tesis el modelo de espacio vectorial se empled para generar uno de las

entradas del algoritmo LDA (Véase seccion 4.2.4).

3.6 Reconocimiento de Patrones

Las tareas basicas del area conocida como “reconocimiento de patrones” son cua-

tro: clasificacion, regresion, recuperacion y agrupamiento.

El problema de la clasificacién consiste en tomar vectores de entrada o patrones y
decidir a cual de las N clases pertenecen, para ello se entrena con ejemplares de
cada clase [53]. Para realizar la asignacion se emplea una estructura conocida
como clasificador.

La clasificacion puede emplear cualquiera de los dos paradigmas siguientes:

- Supervisado

En el paradigma supervisado, un maestro provee una etiqueta de categoria o cos-
to para cada patron del conjunto de entrenamiento [54].

- No supervisado

En el enfoque no supervisado, no existe un maestro explicitamente; el sistema
forma camulos o “grupos naturales” con los patrones de entrada [54].
En esta tesis, se presenta una metodologia en la que un clasificador no supervisa-

do puede comportarse como uno supervisado, es decir, se parte de un algoritmo
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no supervisado como lo es LDA y analizando la semantica de los cimulos obteni-
dos por el programa puede saberse naturalmente las agrupaciones semantica-

mente mas relacionadas.

3.7 Latent Dirichlet Allocation (LDA)

Es un modelo generativo probabilistico cominmente empleado para identificar
topicos latentes dentro de un conjunto de datos [6] en colecciones de documentos
de texto [5], no esta Unicamente ligado a trabajar con el mismo. De acuerdo con
[6] LDA se emplea para proveer una técnica util que ayuda a filtrar material ruidoso
y aislado.

Cada topico en turno es como una mezcla infinita de probabilidades de cada topi-
co; en el contexto de modelado de texto las probabilidades del topico proveen una

representacion explicita del documento [5].

- Una palabra es la unidad basica de los datos, la forma de representar las
palabras es a través de vectores que tienen una Unica componente.

- Un documento es la secuencia de N palabras denotado por una tupla de la
formaw = (wy,wy, ..., wy).

- Un corpus es una coleccibon de M documentos denotado por D =
Wy, Wy, .., Wyy).

- o parametro de Dirichlet sobre las distribuciones de tépicos por documento.

- B parametro de Dirichlet, previo a la distribucion de palabra por topico.

Dados los parametros a y b, la probabilidad conjunta de una serie de topicos g, un
conjunto de N topicos z, y un conjunto de N palabras w esta dado por:

p(0, 2wl B) = p(O10) | |p(2a10) pwilZ, )

Férmula 3.7.1
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Donde p(z,|0) es 6; para un Unico i tal que z; = 1. Integrando sobre 8 y sumando

sobre z, la distribucién marginal de un documento es:

N
pwia ) = [ p@10 ([ [ palodpiz,, ) | o
n=1 7

Férmula 3.7.2

Finalmente, multiplicando las probabilidades marginales de los documentos indivi-
dualmente, se sabe que la probabilidad de un corpus es:

M Ng
p0lap) = [ | [ p@ale [ [ D pCanl0pWanlZans ) | a0
a=1 n=1Zgn

Formula 3.7.3

El modelo LDA se representa graficamente en la Figura 3.2.

W ¢

N

@O0

M

Figura 3.2: Modelo grafico representando Latent Dirichlet Allocation. Las cajas son “platos” repre-
sentando réplicas. El plato externo representa documentos, mientras el plato interno representa la
accion repetida de topicos dentro un documento.
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LDA es el algoritmo que con el que se realizan las agrupaciones de los documen-
tos de entrada y se extraen las palabras que representan a cada cumulo; estas
palabras se emplean para calcular las intra-distancias e inter-distancias (Véanse

secciones 4.2.4y 4.2.7).

3.8 Modelo de similitud y distancia entre topicos

En [55] se presenta un modelo formal para comparar topicos. Se basa en hacer
una serie de operaciones tomando como factor fundamental la distancia entre la
posicion de las palabras que representan los topicos. A continuacion, se explican
las componentes de funcion distancia creada en [55].
La distancia que existe entre dos topicos que se encuentran en diferentes periodos
P'y PJ coni#j,donde iy jvan desde 1 a P se puede expresar de la siguiente
manera:

T! = {W}'o,W/1,W/2, .., W/n;}

T) = {w/o,w/1,w/2, ..., w/n;}

Donde:
- iy] son periodos distintos desde 0 a P.

- |y h son los tépicos que se encuentren en los periodos iy j respectivamente.

T} y T} pertenecen al conjunto de tépicos en los periodos P!y P/ respectivamente.
W/ Es el conjunto de palabras que se encuentran en el topico T,del periodo P
Whj Es el conjunto de palabras que se encuentran en el topico T;, del periodoP/.

La distancia se define como sigue:

2
N(N+1)

Dist(T/, T,{) = [ ] *YN_ |pos(win) — pos(w,{n)l Formula
38.1

Observacion. Siw e T} yw gT,{ Su posicion en h, pos (w) es 0.

La funcidon pos (w) determina el valor de la posicion de w dentro de los topicos |y
h.

Sila Dist(T},T/) = 0, los tépicos son los mismos.
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Sila Dist(T},T}) = 1, los tépicos son completamente diferentes, no tienen
nada en comun.

Sila 0 < Dist(T/, T,{) < 1 los topicos tienen algunas palabras en comun.

Observacion. Cuando se compara un topico con varios topicos de otros periodos,

se selecciona el tépico con menor distancia:
Dist(T}, T)) y Dist(T}, T,})

2
N(N+1)

Dist(Tli, T,{) = min I[ ] * YN o |pos(wlin) - pos(wf{n)| Formula 3.8.2

3.9 Visualizacion de la informacion

De acuerdo con [27], “visualizacion” es el proceso de transformar datos, informa-
cion y conocimiento en representaciones graficas para apoyar tareas como anali-
sis de datos, exploracion de la informacion, prediccion de tendencias, deteccion de

patrones, entre otras.

La visualizacion se divide en dos grandes ramas:

1. Visualizacion cientifica

Cotidianamente se emplea para extender la percepcion se los sentidos humanos
mostrando escalar en escalas que el ojo humano pueda captar [27]. Algunos
ejemplos de este tipo de visualizacién son: forma de las moléculas, dindmica de
fluidos, astrofisica, y muchas mas.

2. Visualizacién de la informacion

La visualizacién de la informacién se emplea para apreciar informacion abstracta
[27]. Algunos ejemplos son: razonamiento visual, modelado visual de datos, pro-
gramacion visual, razonamiento espacial y visualizacion de sistemas.

La visualizacion de la informacion no posee una estructura fija, es decir, se adapta

al contenido que representa. Mientras que la estructura de la visualizacion cientifi-
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ca posee una estructura definida para ilustrar los datos. Resta por adherir que el
hecho de que la visualizacion de la informacion no posea una estructura definida
da cabida a nuevos modelos desarrollados con la imaginacion en una forma dife-
rente a la de solo dibujar objetos simples.

Algunos modelos de visualizaciones pueden ser los siguientes: modelo basado en
métricas difusas [29]; empleando mapas auto organizativos [10]; o visualizacion
para recuperacion de la informacion [30].

La visualizacion desarrollada en este trabajo se emplea para destacar varias pro-
piedades de la clasificacion (Véase seccion 4.2.8). Se parte del enfoque de la vi-

sualizacién de la informacién descrito en la secciéon 3.9.1.

3.10 Herramientas computacionales

Es una distribucién gratuita de Python que contiene 300 de los mas populares pa-
guetes de Python para ciencias, matematicas, ingenieria, analisis de datos. Entre
los paquetes mas destacados se encuentran Numpy, NLTK, SciPy, MatplotLib,
Scikit-learn, Qt, Pandas.

IDE inteligente de trabajo para Python. Gracias al uso de esta herramienta la eje-
cucion del codigo en Python se hace mas sencilla ya que la herramienta se encar-
ga de instalar los paquetes faltantes al momento de compilar los scripts, permite el
uso sencillo y eficiente de Python.

Algunas caracteristicas del entorno son: terminal embebida; control de versiones;
soporte para integracion sencilla de plug-ins; prueba de errores (Debugger); anali-
sis de cadigo; auto-identacion y busqueda rapida de documentacion

Este IDE es de paga, aunque se tiene una version “Community” para labores sen-
cillas completamente gratuita. Afortunadamente, la compafiia ofrece un afio en
version completa para estudiantes. Generalmente en Windows es caagtico trabajar
con modulos de Python por la laboriosa instalacion requerida; se selecciono a

Pycharm ya que permite elegir la versién de Python con la cual se desea trabajar.
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Ademas, es posible instalar médulos y dependencias sin requerir configuraciones
profundas del sistema.

En esta seccion se mencionan las librerias empleadas en el proyecto. Todas vie-

nen incluidas en Anaconda.

3.10.3.1 Ldal.0.3
Modelador de tépicos con Latent Dirichlet Allocation; emplea muestreo de Gibbs

colapsado.

3.10.3.2 Numpy

Es un paquete para computo cientifico con Python. Entre sus principales ventajas
estan, una capacidad enorme para trabajar con arreglos de n dimensiones; sofisti-
cadas funciones de comunicacién; herramientas para integrar cédigo c/c++ o For-
tran; uso de algebra lineal; transformada de Fourier y capacidad para trabajar con

numeros aleatorios.

3.10.3.3 SciPy
Es un ecosistema basado en Python de cédigo abierto para matematicas, ingenie-

ria y ciencia.

3.10.4.1 ¢Quées Freeling? [31]

Freeling es una suite de codigo abierto que provee servicios de analisis de lengua-
je. Si se requiere un desarrollo, por ejemplo, un sistema de traduccidon maquina, y
se requiere algun tipo de procesamiento linguistico se puede llamar a los modulos

de Freeling.

3.10.4.2 ¢Qué no es Freeling? [31]
Freeling no es una herramienta de analisis de texto orientada hacia el usuario. No
se disefo para ser amigable con el usuario. Los resultados arrojados por la libreria

analisis linguisticos en una estructura de datos.
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Los idiomas con los que trabaja Freeling son: Austriaco (As), Catalan (ca), Inglés
(en), Franceés (fr), Gallego (gl), Italiano (It), Portugués (pt), Ruso (ru), Esloveno (sl),

Espafiol (sp), y Galés (cy).

3.10.4.3 Informacion lingdistica de Freeling

En el sitio oficial de Freeling [62] puede consultarse un diccionario que apoya al
procesamiento de lenguaje natural que contiene alrededor de 555 000 formas de
palabras correspondiente a 76000 lemas. Este diccionario puede obtenerse de
MCR (Multilingual Central Repository) [63].

La lematizacion que se realiza en este proyecto se realiz6 empleando Freeling

(Véase seccion 4.2.3.3).

3.11 Medidas de similitud semantica

La medicion de la similitud semantica es un tema central en inteligencia artificial,
psicologia y ciencia cognitiva. Se ha usada ampliamente en procesamiento de
lenguaje natural, recuperacion de la informacion, desambiguacion de palabras,
segmentacion de texto, contestacion automatica de preguntas, sistemas de reco-
mendacion, extraccion de la informacion [32].

En general, las medidas pueden ser divididas en cuatro ramas [1]: las basadas en
longitud o trayectorias; basadas en el contenido de su informacion; basadas en
sus caracteristicas y las hibridas [32].

A continuacion, se da una lista de las funciones de similitud en Wordnet.

- Medidas basadas en trayectorias

La similitud entre dos conceptos esta en funcion de la longitud del camino que liga
los conceptos con respecto a su posicion en la taxonomia.

‘The shortest path based measure’, 'Wu & Palmer MEasure’, ‘Leakcock& Chodor-
ow’s measure’ y ‘Li’'s measure’

- Medidas basadas en el contenido

Mientras mas informacion comparten un par de conceptos, mas parecidos son.
‘Resnik’s measure’, ‘Lin’s measure’, ‘Jiang’s measure’

-Medidas basadas en caracteristicas
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Las medidas basadas en caracteristicas son independientes de la taxonomia y
trata de explotar las propiedades de la ontologia para obtener los valores de simili-
tud.

-Medidas hibridas

Combina las ideas presentadas arriba. En algunos casos se aplican las relaciones

‘es-un” y “parte de”.

La medida toma en consideracion la longitud del término uno con respecto al se-
gundo, longitud (cq, ¢;). La medida asume que la sim(c,, ¢;) depende de que tan
cercanos estan los conceptos en la taxonomia, en este caso la de Wordnet. Se
basa en dos observaciones. Una es que el comportamiento de la distancia con-
ceptual es una métrica. La segunda, es que la distancia conceptual es proporcio-
nal al nUmero de aristas que separan los conceptos en la taxonomia.

SiMyqaen (€1, €2) = 2 * deepyqy — len(cy, ¢3) Formula 3.11.1

Véase [32] para conocer mas medidas de similitud.

Wu y Palmer calcularon la similitud entre dos sentidos! encontrando el menor an-
cestro en comun (LCS) nodo que conecta sus sentidos. Es decir, es el ancestro
comun mas cercano a cualquiera de los dos sentidos.

Por ejemplo, puede verse de los rectangulos rojos en la Figura 3.3, el LCS de ca-
nino y compadre es organismo, porque es el nodo minimo entre los caminos de
estos dos sentidos de la raiz de la jerarquia de Wordnet, (Véase Figura 3.3).

Una vez que el LCS ha sido identificado, la distancia entre los dos sentidos se cal-

cula como:

2xdepth(lso(cq,c2))
len(cq,c3)+2+depth(lso(cq,c2))

simyp(Cy, Cy) = Formula 3.11.2

Donde, d es la profundidad del LSO de la raiz, L, es la longitud del camino entre

C, y el LSO.

1 Uso “sentido” como “sentido de un vocablo”, uno de sus posibles significados. Es lo que en representacién del conocimiento se conoce como

concepto. No es el sentido (direccién) de un camino o trayectoria.
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Figura 3.3: Muestra de la Jerarquia de Wordnet [1].

La etapa del célculo de las intra e inter distancias indica la similitud para determi-
nar la compacidad y lejania natural entre topicos. Para calcular estos valores, es
necesario determinar la similitud entre palabras, y este valor debe basarse en su

parecido semantico (Véase seccion 4.2.7).

3.12 Leyes del texto

En esta seccidn se habla de un par de leyes que deben cumplir el comportamiento
de las palabras en los documentos; estas dos son la ley de [56] y la ley de Heaps
[57].

3.12.1 Ley de Zipf [Zipf 1949]

En estudios cualitativos del lenguaje, la frecuencia de cada palabra en la escritura
o discurso es claramente la propiedad mas elemental del lenguaje humano [33].

La ley de Zipf da una idea de cémo la frecuencia de distribucion de palabras debe-
ria lucir [58]. En la Figura 3.4 se muestra el comportamiento tipico de la Ley de
Zipf.
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Figura 3.4: Distribucién de frecuencia para los términos que aparecen en una pequefia muestra de
Google+ “Hugs” [58].

La formulacion original establece que en una muestra escalable del lenguaje (texto
o discurso) el nimero de palabras Z(n) el cual ocurre n veces decae con n como:
Z(n) an=® Férmula 3.12.1

Para un rango de valores de n. El exponente § cambia de texto a texto, pero fre-

cuentemente se encuentra que §~2.

Esta ley empirica describe el nUmero de palabras distintas, N, en un documento (o
conjunto de documentos) como funcién de la longitud, z: el resultado clasico para
esta relacion es la siguiente ley:

Ny = N(z)aK? Formula 3.12.2
Cony =[0,1].

En la Figura 3.5 se muestra el comportamiento esperado para le Formula 3.12.2.
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Figura 3.5: N(z) en una gréfica log-log para el libro ‘War and Peace’ en inglés.
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4. Metodologia e Implementacion

En este capitulo se describe la metodologia desarrollada.

4.1 Desarrollo del trabajo visualizacion de topicos interesantes me-
diante un enfoque semantico

4.1.1 Arquitectura del sistema

En la Figura 4.1 puede verse un diagrama general del proyecto, posteriormente se

detalla cada etapa.

(A) © ®)

Recuperacién
Formato PLN
Informacién - Elmace— ‘ J

namiento

L Wordnet . .. Tatl Tok | | Ldac
g L Etiquetacion |
Calculos
©) ) G Palabras (E)
Visualizar Clusters naturales W y LDA
Clasificacién

Figura 4.1: Metodologia de la tesis: ‘Visualizaciéon de toépicos importantes usando un enfoque se-
mantico’. Basicamente, los documentos recuperados en (A) se guardan en (C), se procesan bajo
tres técnicas en (D) y se someten al clasificador no supervisado (E). Luego viene la etapa de hallar
los cumulos naturales (F) usando Wordnet, para finalmente visualizarlos (G).

4.2 Descripcion por etapas

En esta parte se detallan los bloques de la arquitectura del sistema.

54 of 105



La informacion requerida por este proyecto proviene de diferentes fuentes (véase
4.2.1.1). Se recolectaron mas de mil noticias almacenadas en diferentes conjuntos
de datos en la Tabla 4.1 pueden verse informacion relacionada con los documen-
tos.

Tabla 4.1 Conjuntos de datos empleados para probar el modelo. Columna uno, nombre; columna
dos, cantidad de noticias; columna tres, cantidad promedio de palabras en las noticias.

Nombre del conjunto de datos NuUmero de noticias Promedio de palabras

Volcanes 19 531

Universo 66 599

Suecia 100 421

Siria 100 484

Salud 100 501

Louvre 54 611

EPN 100 375

Salud_EI_Sol 20 393

Corea 32 651

Béisbol 100 375

Tecnologia (CONACYT) 21 834

Sociedad (CONACYT) 12 888

Noticias Generales 522 130
Gripe 6 1068

Ciencia(CONACYT) 46 711

Ballenas 60 315

Tortugas 42 392

Las noticias se recuperaron usando el cuerpo completo de la misma, es decir, no

se emitieron datos como se hace al usar el formato RSS.

4.2.1.1 Sitios web de noticias

Para realizar la recuperacion de la informacién se seleccionaron algunos de los
periodicos mas populares en México (version en web), asi como instituciones que
difunden el conocimiento como lo son el CONACYT y la OMS, con la Unica con-
signa de elegir las noticias en forma completa. La recoleccion manual de noticas
tiene ventajas como se menciona en [2] y [8].

Las noticias recuperadas manualmente no presentan desventajas de longitud o

codigo basura como sucede al trabajar con el formato RSS o tweets, ya que se
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toman uniformemente y con todo el contenido semantico de la fuente, simplemen-

te se copia la noticia como se presenta en el sitio web sin modificaciones.

Sitios web empleados para la recoleccion de noticias:
1. CNN Expansion [64]

Reforma [65]

El Universal [66]

20 Minutos [67]

Noticias de la ciencia [68]

BBC [69]

CONACYT [70]

OMS [71]

® N oA W N

Por la simplicidad que ofrece Python al trabajar con archivos de extensién “.csv’
se opta por emplear directamente a los mismos y guardar en forma sencilla aque-
llos conjuntos de noticias que se requieran. Ademas, esta forma de almacena-
miento evita estar limitado a trabajar Unicamente con la informaciéon en una base
de datos, ya que si se requiere analizar conjuntos de externos pueda hacerse de
manera sencilla. Por ultimo, cabe destacar que este proyecto puede ser utilizado
por diferentes usuarios que no saber crear una base de datos o guardar registros

en una, por ello, resulta Gtil trabajar con estos archivos.

No obstante, para cubrir posibles mejoras al sistema, se crea una base de datos.
De las noticias recuperadas simplemente se eliminan todos los saltos de linea pa-
ra que el texto quede continuo; ademas, se agrega una variable con la fecha de
emision. Ya que los archivos provienen de diferentes fuentes, se estandarizo la
fecha de emision de las noticias para facilitar el almacenamiento en una base de
datos. Se empled el lenguaje MySQL para contener la informacién; el formato a
convenir fue “AAAA-MM-DD” (Se emplea una funcién en Python para modificar las

fechas). La base de datos que almacena las noticias se nombré “BD Noticias”.

56 of 105



Para este proyecto se ocuparon las siguientes tareas de procesamiento de lengua-
je natural: remover palabras sin sentido (stop-words), lematizacién e implementa-
cién de sindnimos. Aunque no es propio del PLN y se considere como evidente, se
hace mencién que todos los documentos (noticias) son convertidos a minasculas
para tener uniformidad en el tratamiento de la informacién, recordar que la mayo-
ria (si no es que todos) los lenguajes de programacion son sensibles a la detec-
cién de mayusculas y minuscula. Ademas, se removieron algunos signos de pun-
tuaC|én Como “ ? ”’ I‘IH’ I‘!” “.
El siguiente es un ejemplo de texto sin el tratamiento de lenguaje natural emplea-
do en la tesis después de convertir el texto en mindsculas; se tomo de [70] y lleva
por titulo “Vivienda ecoldgica para zona semidesértica de Coahuila”.
‘vivienda ecologica para zona semidesértica de coahuila. la facultad de arquitectura unidad saltillo
de la universidad auténoma de coahuila desarrolla el proyecto vivienda ecoldgica para la zona se-
midesértica para el ejido narigua municipio de general cepeda coahuila mediante el uso de arqui-
tectura de tierra apoyada y reforzada con tecnologias sustentables. zona semidesertica 12 “lo mas
importante es respetar el medio ambiente, no alterarlo mas hacer una casa amigable de confort
para las personas de los egjidos; con este proyecto de investigacién estamos proponiendo reducir
las cantidades de materiales y energia utilizada en la extraccién de recursos naturales. estamos

dejando de lado la arquitectura de nuestros principios, la arquitectura de tierra que estd comproba-
da que es perdurable.”

A continuacién, se explica el desarrollo de las tres tareas de PLN usadas en este
proyecto.

4.2.3.1 Remover stop-words

Para remover las stop-words se disefid un método en Python para eliminar cual-
guier ocurrencia de cada documento de cualquiera de las palabras contenidas en
una lista denominada “stop-words”. Esta lista contiene mas de 300 palabras que
no son utiles al analizar texto mediante computadora, la lista es proporcionada por
Google y puede descargarse de [72].

A continuacion, se encuentra el texto después de remover las stop-words.

“vivienda ecolégica zona semidesértica coahuila facultad arquitectura unidad saltillo universidad
auténoma coahuila desarrolla proyecto vivienda ecolégica zona semidesértica ejido narigua muni-
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cipio general cepeda coahuila mediante uso arquitectura tierra apoyada reforzada tecnologias sus-
tentables zona semidesertica 12 importante es respetar medio ambiente alterarlo casa amigable
confort personas ejidos proyecto investigacion estamos proponiendo reducir cantidades materiales
energia utilizada extraccion recursos naturales estamos dejando lado arquitectura principios arqui-
tectura tierra estd comprobada es perdurable”.

4.2.3.2 Lematizar

Para lematizar los documentos, se emplea un nuevo método en Python que fun-
ciona de manera parecida con la descripcion del punto 4.2.3.2 con la diferencia de
que el corpus de datos que se emplea para procesar cada palabra de cada docu-
mento es proporcionado por [62] y cuanta con mas de medio millon de términos
que ayudan en multiples labores del procesamiento de datos.

A continuacion, se muestra el texto después de Lematizar.

“vivienda ecol6gico zona semidesértica coahuila facultad arquitectura unidad saltillo universidad
auténomo coahuila desarrollar proyectar vivienda ecol6gico zona semidesértico ejido narigua mu-
nicipio general cepeda coahuila mediante usar arquitectura tierra apoyar reforzar tecnologia sus-
tentable zona semidesertica 12 importante ser respetar mediar ambientar alterar vivienda amigable
confort persona ejido proyectar investigar estar proponer reducir cantidad material energia utilizar
extraer recurso natural estar dejar lado arquitectura principio arquitectura tierra estar comprobar ser
perdurar”.

En este proyecto no se tomaron en cuenta conceptos de multiples palabras como
Universidad-Auténoma-Coabhuila, ya que la jerarquia Wordnet no contiene ese tipo
de término y, por ejemplo, la palabra universidad perderia presencia en la clasifi-
cacion; si se deja como palabra unitaria puede ser comparada con otras palabras.

4.2.3.3 Aplicacion de Sinbnimos

Para el analisis de texto, resulta Gtil homologar ciertos términos con en el fin de
darle mas poder a la cuantificacion de cierto tema. No es lo mismo encontrar en un
documento las palabras “tele”, “televisiéon”, “tv” que tener tres veces la palabra “te-
levision”, cuando se habla de analisis maquina.

Esta labor se consigue mediante otro método. Se lee cada palabra de cada docu-
mento y si cambia por su sinénimo si es que existe, de lo contrario se deja la pala-

bra como se recibe. El diccionario de sinbnimos se puede obtener de [73], aunque
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no estad completo; se afiadieron nuevos términos manualmente. A continuacion, se

encuentra el texto después de aplicar sinGnimos.

“vivienda ecoldgica zona semidesértica coahuila facultad arquitectura unidad salti-
llo universidad autébnoma coahuila desarrolla proyecto vivienda ecolégica zona
semidesértica ejido narigua municipio general cepeda coahuila mediante uso ar-
quitectura tierra apoyada reforzada tecnologias sustentables zona semidesertica
12 importante es respetar medio ambiente alterarlo vivienda amigable confort per-
sonas ejidos proyecto investigar estamos proponiendo reducir cantidades materia-
les energia utilizada extraccion recursos naturales estamos dejando lado arquitec-
tura principios arquitectura tierra esta comprobada es perdurable”.

Toca el turno a la agrupacion de los documentos, para ello se empleara el algorit-
mo LDA. Para ejecutar este algoritmo se recurre a un médulo llamado LDA y pue-
de encontrarse en [74].

El médulo LDA de Python requiere de tres variables y tres archivos creados a par-
tir de los documentos con los que se alimenta el algoritmo.

Las tres variables son:

1. Ndmero de topicos (X): Es el nimero de camulos que se le pide encontrar
el LDA.

2. Numero de iteraciones (i): El nUmero de veces que se repetira la busqueda
apropiada para un cumulo por documento. Mientras mas grande el i, mayor
el tiempo de ejecucion.

3. Numero de palabras que representan a camulo de palabras (P): Es la longi-
tud del conjunto de palabras que el LDA emplea para representar a cada

uno de los k cmulos encontrados.

Los tres Archivos generados por conjunto de datos son:

a. Titles

Contiene todas las noticias ordenadas en el mismo archivo; se pone el numero
cero al principio del archivo y van aumentando en una unidad conforme se cambia
de renglon. A un lado del nimero separado por un espacio el cuerpo completo de

la noticia. Un salto de linea es la separacion entre un documento y otro (Véase
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Figura 4.2). El archivo “titles” se crea a partir de un método en Python. A conti-
nuacion, un ejemplo de “titles” (las noticias aparecen con el tratamiento descrito
en la seccién anterior):

23 héctor santiago acordar angelino 1 afio 55 millén

24 licey superar ledn suma 9 triunfo fila playoffs ]

25 césped gallardo davis seguir desempleado faltar ¢

26 terdoslavich llevar licey 11 triunfo hilar seria:
Figura 4.2: Fragmento de un archivo .’titles’ obtenido a partir de un conjunto de noticias.

b. Tokens

El archivo ‘.tokens’ es un diccionario de todas las palabras de todos los documen-
tos con que se alimenta al modelo LDA. Las palabras son ordenadas alfabética-
mente Véase Figura 4.3). El archivo “.tokens” se crea a partir de un método en
Python.

7083 prometedoril@
promocional ifg
promocisnifa
promover g
prontolil@
pronunciarifa
pronunciarsceifg
090 prondsticoll@
191 propagacidnilE
022  propagariiig
093 propensoii@

| (T Y

Figura 4.3: Fragmento de un archivo ‘.tokens’ obtenido a través de un conjunto de noticias.*Los
numeros del lado izquierdo pertenecen al programa con el que se visualizaron, es decir, no perte-
necen al archivo ‘.tokens’.

c. ldac

El archivo con extension “.Idac’ contiene el numero de palabras en el documento;
ademas, se agrega la posicion de las palabras ordenadas alfabéticamente en el
archivo ‘.tokens’ junto en numero de repeticiones de la palabra en el documento
separado por dos puntos. Cada linea representa un documento (Véase Figura

4.4). El archivo “.Idac” se crea a partir de un método en Python.
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263 35:2 60:1 Te:2 84:1 185:1 215:1 224:1 253:1 286:1 373:1 384:1 399:1 421:1 42a:
185 -0:1 35:5-48:1 63:1 68:2 -90:1 108:3 187:3-188:1 205:1 214:1 222:1 246:1 253:2 2
98 35:5 63:1-114:1 187:1 203:1 -206:1 213:1 219:1 297:4 370:1 424:2 467:1 482:1 786
243 35:5 49:1 103:1 108:1 141:1 169:1 185:1 198:2 215:2 226:2 263:1 284:1 283:1 29
98 35:6 T7:1 124:1 126:1 182:1 158:1 159:1 245:1 250:1 253:1 259:1 273:1 274:1 284
136 -31:1 32:1 35:4 45:1 49:1 101:1 106:1 107:2 108:1 109:1 114:1 145:1 179:1 187:2

Figura 4.4: Fragmento de un archivo “.Idac” obtenido a partir de un conjunto de noticias.

La primera salida directa del algoritmo son los cimulos de palabras, en la lista de
abajo se delimitd el nUmero, ya que para este ejercicio se usaron 50 palabras. A

continuacion, un ejemplo:

Palabras de cada tépico O: ser basura suecia residuo pais energia reciclaje noruego...
Palabras de cada tépico 1: ser sirio haber pais estar entrar ir unir refugiado contra...
Palabras de cada tépico 2: museo ser louvre haber arte francés millén obra entrar...
Palabras de cada tépico 3: afio ser ir 1 liga tener temporada carrera béisbol seriar ...

Palabras de cada tépico 4: ser poder planeta haber estar galaxia estrella tierra hacer...

La segunda salida es la clasificacion de documentos, por ejemplo:

Numero tépico documento 4: 353 galaxia luminoso universo autodestruye
Numero tépico documento 0: 287 suecia necesitar residuo suecia necesitar
Numero tépico documento 1: 232 isis cambiar parametro trabajar

Nota: La primera linea muestra que se asigné al cimulo 4 el documento 353. Las
palabras que contintan después del nimero de documento (en este caso 353) son

las palabras que representan a cada cumulo.

Como se ya ha mencionado, en este trabajo se clasifican documentos en espaiiol,
por lo tanto, se requiere convertir los términos de las bolsas de palabras prove-
nientes del algoritmo LDA (etapa anterior) al lenguaje inglés, y con ello obtener un
representante en la jerarquia de Wordnet. Empero, traducir palabras resulta una
tarea complicada debido a la ambigiiedad, practicamente se convierte a la desam-
biguacién en una herramienta imprescindible para laborar con Wordnet. En este
trabajo mas que trabajar con oraciones bien estructuradas como: “puse la carta en
el sobre y la entregué al cartero”, se trabaja con bolsas de palabras cuyo orden de
aparicion esta en funcion de su probabilidad de ocurrencia, y no una oracion bien
estructurada, como ejemplo la siguiente bolsa de palabras: “sobre ser enviar carta
haber estar paquete calle tierra negro hacer ano cientifico cuartilla lapiz”. Clara-
mente puede observarse que las palabras de la bolsa no tienen una estructura
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bien definida. Afortunadamente, si se tiene contexto que puede explotarse para
desambiguar. A continuacion, se presenta un algoritmo de desambiguacién util al
trabajar con bolsas de palabras (Véase Algoritmo 1).

Algoritmo 1. Traduccién con desambiguacion de bolsas de palabras

Entradas: palabra a desambiguar, bolsa de palabras, diccionario para traducir.
Salida: Palabra traducida desambiguada
1. Contador[S]<0
2. Para cada palabra en la bolsa de palabras
a. Para cada solucion en el diccionario para traducir
i.  Sila palabra esta en el contexto de la solucion S’
i.il. Contador[S’] += 1

3. Regresar la solucion con el puntaje mas alto

El diccionario para traducir tiene la siguiente estructura (Véase Figura 4.5):

WTD: Solucién: {palabraii, palabrai, ...
WTD: Solucion: {palabrazi, palabraz, ...
WTD: Solucidns {palabrasi, palabras, ...
WTD: Solucidonn {palabrani, palabran, ...

N e

Figura 4.5: Estructura del diccionario de traduccién.

WDT es la palabra a traducir y desambiguar; después de los dos puntos estan las
soluciones para WDT y entre llaves se encuentran el contexto. El contexto en este
caso, es un conjunto de palabras clave que ayudan a distinguir la solucién actual
de las demas soluciones; el contexto puede estar formado una o mdltiples pala-
bras con una Unica condicion: cont,,Ncont,=@, donde,w,z = 1,2,...,h y w # z. Esta
condicion indica que la desambiguacion se cumplird siempre y cuando las pala-
bras clave (contexto) que representen a las soluciones no tengan palabras en co-
man.

Mas adelante se hara alusidn a esta etapa (Seccién 4.2.6), sin embargo, es impor-

tante mencionarla en este punto para facilitar la comprension.
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Para encontrar el nimero de cumulos naturales (K) se analizan las bolsas de pa-
labras que se obtienen como salida del algoritmo LDA. Lo que se hace es solicitar-
le al LDA que agrupe los documentos en X= 2, 3, 4, ..., lim grupos y con ello anali-
zar las bolsas de palabras que representan a cada grupo X, posteriormente se
mede la distancia semantica entre los términos de las agrupaciones para calcular
la compacidad y lejania entre cimulos, con estos valores es posible encontrar el K

deseado.

4.2.6.1 Célculo de compacidad (distancia promedio intra-cimulo)

Se emplea Wordnet para calcular la similitud de todas las palabras que represen-
tan a cada uno de los cumulos que se obtiene del algoritmo LDA. La compacidad,
o la distancia promedio intra cimulo, indica que tan compacto es un cumulo. Mien-
tras mas pequefios sean los valores de las intra-distancias puede decirse que es
un cumulo bueno (“ya que la relacion semantica entre ellos es mayor”). Aunque,
cabe aclarar que pueden existir configuraciones de cumulos naturales en los con-
juntos de dato, sin embargo, para elegir un mejor k es fundamental usar también

las inter-distancias (Seccién 4.2.6.2).

La compacidad de un grupo se define como:

_ Za,beA, a=b dist(a,b)
Com(A) = —

Definiciénl
Donde dist es 1-sim(), a,b son palabras pertenecientes al conjunto A, n es la canti-

dad de palabras en el conjunto A.

Para calcular la compacidad de los grupos de palabras que se reciben del algorit-
mo LDA se emplea la Definicion 1. Las palabras se encuentran en espafiol por lo
que debe hacerse la traduccion de cada término al idioma inglés (el idioma con el
cudl puede accederse a la jerarquia hiperénimo/hipénimo de Wordnet). Para reali-

zar la traduccién se empled un diccionario web espafiol-inglés [75] que contiene

63 of 105



miles de términos en espafiol con sus correspondientes traducciones. Al dicciona-
rio fueron agregados nuevos términos manualmente para ampliar su poder. Para
desambiguar las palabras y hacer mas consistente la traduccion se empleo6 el Al-
goritmo 1 (Véase seccion 4.2.5). Una vez que se tradujo cada palabra se cambio
por su correspondiente Synset [34]. Si una palabra ordinaria tiene mas de un
Synset que la represente, se selecciona el primero de ellos para calcular la distan-
cia semantica. Esto funciona ya que todos los Synsets de esa palabra estan se-
manticamente relacionados; la distancia entre ellos es minima ya que son herma-
nos en la taxonomia de Wordnet, por lo tanto, a pesar de que puede haber dife-
rencias entre los valores de similitud, estas diferencias no afectan el célculo de la
compacidad o lejania entre grupos. Por ejemplo, la distancia del primer Synset de
Tiger con todos los Synsets de Horse tienen como valores de similitud
{0.08333,0.09090, 0.083333,.1 ,0.08333,0.09090}; cdmo puede verse son valores
muy parecidos. Una vez que se obtiene los “Synsets” para cada palabra se proce-
de a calcular la similitud entre palabras de cada cumulo. Eso se hace calculando la
similitud de cada palabra del mismo cumulo. Para esta tesis se empled la funcion
de similitud “Path” que proviene de [35] y [36]. La funcion Path regresa un valor
denotando que tan similares son los sentidos de un par de palabras basado en el
camino mas corto que conecta los sentidos de las palabras en la taxonomia hiper-
onimo/ hipénimo [76]. En el capitulo 5 (Pruebas se menciona porque se empled
este tipo de medida de similitud entre palabras). Véase seccién (3.11.1) para mas
detalles de la similitud Path. Una vez calculada la compacidad de cada particion se
saca el promedio; este promedio obtenido compacidad promedio.

Las similitudes de las palabras que pertenecen a un mismo cumulo tienen valores
entre cero y uno.

La Figura 4.5, muestra cuantas medidas de similitud se calculan para el camulo c;
(aunque lo mismo debe hacerse para cada conjunto), claramente, puede obser-

varse que la cantidad de medidas calculadas para cada cumulo es de:

n *(n—1
( ) == (n-1) Férmula 4.2.1
2 2

La cantidad de similitudes calculadas a primera vista parecieran ser un problema

debido a la cantidad de palabras en los documentos, no obstante, no lo son, ya
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que la cantidad de palabras que representan a cada cumulo siempre esta bajo el
control del usuario (no suele ser muy grande), como ya se ha mencionado al inicio
del capitulo.

En la Figura 4.6 cada flecha representa el calculo de similitud entre pares de pala-

bras del mismo cumulo, se hace lo mismo para cada cumulo.

€y
A A
A ¢y
€2 P31 P32
? - e
\ r V A
i . "/
’ Pa3 T * P3a

Figura 4.6: Numero de medidas de similitud calculadas para el cimulo c;.

4.2.6.2 Calculo de la lejania entre cimulos (distancia promedio inter-cimulo)

Se emplea Wordnet para calcular la lejania entre camulos. Entre mas grande sea
la distancia que existe entre un par de cumulos, mas diferente sera su contenido y
viceversa.

La lejania entre grupos se define como:

. YaeAbeB di , ..y,
lej(A, B) = =t ed) Definicion 2

nm

Donde ny m son las palabras de los cimulos A y B respectivamente.

Para realizar el calculo de las lejanias naturales entre cimulos lo primero que de-

be realizarse es la eleccién de dos de ellos. Una vez mas, la cantidad de lejanias

, . . (X
naturales estara enmarcada por una combinatoria (

2) , donde X es el niumero de

cumulos.
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Los conjuntos de palabras sufren la misma modificacion que las palabras descritas
en la seccion anterior (4.2.6.1). Esto es, traduccion al idioma inglés y obtencion de
los Synsets para cada palabra en los conjuntos. La distancia entre dos palabras
surge de la idea, “si dos palabras son similares en un valor s (“s” es el valor que se
obtiene de una funcion de similitud), entonces la distancia entre dos palabras es

uno menos la similitud”, es decir:

dist=1-similitud Formula 4.2.2

La funcion de similitud “Path” nuevamente fue la que se ocup6 para esta labor.

En la Figura 4.7, puede verse la cantidad calculos de lejanias entre palabras ne-

cesarias para obtener la lejania natural entre los camulos c3 y c,.

€1
A A
A K=
@ 'i
._I..Q O‘J:..' c?_ e .::'
Pai 7,‘}( ¥ Paz
®

Figura 4.7: Representacion del nimero de similitudes que deben calcularse entre un par de cimu-
los para Saber la lejania natural entre los cimulos c; Y c,.

4.2.6.3 Determinando las agrupaciones naturales K
Una vez calculados los promedios de las compacidades y de las lejanias naturales

para cada X, se define a K como:
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k = arg_minye(1,1imCx (P) /5 (P) Definicion 3

El K buscado es el Argumento Minimo de los valores del Cociente entre el prome-
dio de las compacidades y las lejanias naturales. La férmula anterior surge de
querer obtener un valor pequefio que ayude a saber el K natural y sabiendo que la
compacidad es pequefia y la lejania es grande la forma de relacionarlos es que
mediante una division o cociente; se tienen X cocientes por lo que se elige el mi-
nimo, no obstante, lo que interesa de ese valor minimo es saber su posicion o el

argumento minimo (Véase Figura 4.7).

Para ejemplificar el procedimiento se tiene la Tabla 4.2 que muestra los valores de
compacidades y lejanias (s6lo con fines de ejemplificacién) para diferentes parti-
ciones de cumulos X;, donde X;={2, 3, 4, 5, 6, 7}. Como se menciono anteriormen-
te el promedio de las intra-distancias es un valor pequefio y el promedio de las

inter-distancias es un numero grande.

Tabla 4.2: Ejemplo de promedios de intra e inter distancias para X=2, 3, 4, ..., lim
Promedios Intra- | NUomero de cuU- | Promedios Inter-
distancias mulos (x=) distancias

1.8 2 200.13
4.3 3 180.58
2.7 4 358.15
0.9 5 400.13
5.3 6 317.98
6.2 7 350.12

Entonces, substituyendo los valores de la Tabla 4.2 en la Definicion 3 se tiene:

1.8 4.3 2.7 .9 5.3 6.2 )]

K= [arg‘mm (200.13'180.58'358.15'400.13’317.98'350.12
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K = [arg_min(.00899,.02381,.00753,.00224,.01666,.01770)]

Ya que se comenzd de un x=2, la primera posicion corresponde al x=2, la segunda
x=3, etc. Por lo tanto, para los valores de la Tabla 4.2 el K natural es: K=5
En la seccién 5.2 hay mdltiples pruebas que se hicieron con documentos reales.

En esos ejercicios se comprueba que el modelo funciona adecuadamente, es de-
cir, se encuentra el nimero de cumulos naturales con mayor relacion semantica.
El K que indica los cumulos naturales puede no ser Unico, es decir, puede haber
mas de un K que tengan sentido para los mismos documentos (Véase seccion
5.5).

Ya que se han encontrado los cimulos naturales, se procede a etiquetarlos. Una
buena etiquetacion debe ser facilmente comprensible, informativa y representativa
[9]. Partiendo de este comentario se construye un método de etiquetacion usando
Wordnet.

En seguida se muestra el algoritmo de etiquetacion (Algoritmo 4):

Algoritmo 2. Etiquetado jerarquico usando multiples palabras
Entrada: Conjunto de k bolsas de palabras conteniendo n palabras
Salida: Las U palabras mas relevantes
1. Para cada bolsa de palabras en bolsas de palabras
a. Para cada palabra de bolsa de palabras
i. Traducir palabra a inglés
ii. Obtener el Synset representativo de la palabra
iii. Medir la profundidad del Synset en la taxonomia semantica
b. Ordenar los Synsets de acuerdo con su valor en orden descendente.
c. Synsets-relevantes € Los U Synsets més relevantes
d. Paracada Synset en Synsets-relevantes
i. Obtener la palabra natural del Synset
ii. Traducir palabra a espafiol

Explicacién del algoritmo de etiquetacion:
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El Algoritmo 2, toma como entrada k bolsas de palabras salientes del algoritmo
LDA y un numero U de palabras que se deseen encontrar; para las pruebas reali-
zadas en la seccion IV se utilizaron etiquetas con U = 3. El hecho de elegir un
namero de palabras mayor a la unidad para representar a los conjuntos es que
una unica palabra es muy general para representar el contenido de todo un con-
junto de datos. La traduccién de 1.a.i, se hace empleando el Algoritmo 1. En 1.a.iii
se obtienen las profundidades de cada Synset del cumulo; lo que se busca con la
profundidad y el ordenamiento de la instruccion 1.b es que los U términos con ma-
yor peso en la jerarquia elegidos en 1.c sean los que representen a cada cumulo.
Finalmente, en d.i y d.ii se recuperan las palabras del cimulo que sufrieron el

cambio a Synsets para que sean nuevamente palabras en espafiol.

El proceso de visualizacion es la etapa que muestra graficamente los resultados
de las diferentes etapas del sistema; en los siguientes puntos se explicara la forma
en gue se trataron los datos para poder realizar las visualizaciones. Cabe aclarar
gue las visualizaciones en este proyecto se programaron individualmente, es decir,
no se empled ningun tipo de software especializado, todo se hizo artesanalmente.
Incluso existen visualizaciones novedosas que se crearon especialmente para
apoyar al reconocimiento de tépicos naturales. Se empledé un modulo en Python
llamado Turtle que permite graficar con base en las posiciones de la pantalla.

El poligono de la Figura 4.8 es una representacion visual compleja que muestra
algunas propiedades de los cumulos; en ella se reflejan multiples parametros que

a continuacion se describen.

4.2.8.1 Los circulos
Cada circulo representa un conjunto de palabras, es decir, un cimulo. El tamafio
de los circulos es proporcional al nuUmero de documentos asignados a ese conjun-

to, es decir, el conjunto con mayor niumero de documentos asignados sera el mas
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grande y el que tenga menor niumero serd el mas pequefio. Sin embargo, los
circulos tienen una modificacion mediante codigo, ya que es de esperarse que si
se tiene una cantidad de documentos muy grande los limites de los circulos po-
drian salirse de la pantalla y deformar la imagen. Tomando en cuenta que una
pantalla moderna de ultima generacién sélo puede llegar a tener por mucho 4000
pixeles, el proyecto se veria forzado a trabajar con un méaximo de 4000 documen-
tos si no se usara normalizacién; es por ello que se debe asistir a un modelo ma-
tematico para solventar la situacion.

La normalizacion del radio ayuda a que la visualizacién tenga un comportamiento
controlado y asi evitar problemas; la visualizacion depende de la pantalla para
gue puede ser representada adecuadamente, y debe considerarse el tamafio de la
misma, pues pueden presentarse casos en los que se tengan miles de documen-
tos y si no se normaliza el despliegue de la informacion se saldra de la zona de
representacion ya el radio de los circulos que representan cada tépico esta en
funcién de la cantidad de documentos clasificados para ese tema; tomando en
cuenta que una pantalla moderna de Ultima generacion solo puede llegar a tener
por mucho 4000 pixeles, el proyecto se veria forzado a trabajar con un maximo de
4000 documentos si no se usara normalizacion, es por ello que se debe asistir a

una representacion matematica para solventar la situacion.

4.2.8.2 Procedimiento de Normalizacion
Se tienen un conjunto de valores de la forma, donde los x; son los valores de los

radios de los circulos actuales, K es el nidmero de cumulos que se tienen:

valores = {xq, X3, X3, ..., X1 } Férmula 4.2.5
También se tienen dos nuevos valores que determinan el nuevo minimo N,,;,Y el
nuevo maximo N,,,, del radio deseado
Se deben calcular dos rangos, uno para el conjunto de valores y otros para los
nuevos valores, esto es,

R, = MAX(valores) — MIN (valores) Formula 4.2.6
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Ry = Npax — Nmin Férmula 4.2.7
También se debe obtener un factor de multiplicacion para la nueva escala em-

pleando los rangos obtenidos:

FM =2 Férmula
Ro
4.2.8
Para normalizar el radio debe usarse la siguiente formula
x{ = Npin + (x; — MIN(valores)) * FM Férmula

4.2.9

Finalmente, los nuevos valores quedan como:

valores' = {x1, x5, X5, ., Xt}
Lo que se busca con este procedimiento es que el cimulo con menor numero de
documentos asignado tenga un radio minimo controlado; ademas, que el tamafio
del cumulo mas grande sea el valor maximo de los radios y que los radios de los

circulos que estén entre los valores maximos sean proporcionales a su tamafio.

4.2.8.3 Relaciones continuas y no continuas (lineas entre cimulos)

Las relaciones continuas son aquellas lineas que unen el centro de los circulos
contiguos. Cada linea que representa una relacion tiene un nimero que muestra la
cantidad de elementos que comparten, se calcula mediante los elementos que se
intersectan entre los conjuntos de palabras. Para el caso de las relaciones no con-
tiguas se presentan los mismos criterios de visualizacion que para las continuas
con la unica diferencia de que las lineas se desplazan hacia cumulos no conti-

guos.

Las representaciones de las relaciones entre cumulos también pueden ocultar el
namero junto a cada una de las lineas ya que pueden ser poco intuitivos. Luego
entonces, la visualizacion puede cambiar el grosor de las lineas para que repre-
senten este tipo de relaciones en forma visual con lineas y no niumeros (Véase
Figura: 4.8). Asi, mientras mas grande sea el numero de palabras que comparten

dos cumulos, mayor sera el grosor de las lineas y viceversa.
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4.2.8.4 Indicadores de comienzo

El primer indicador de comienzo surge con el circulo inicial el cual se ubica del
lado derecho de la pantalla, si se tuviera un eje imaginario de ordenadas seria el
primer circulo al que se pudiera llegar conforme crece el numero de grados en
contra de del sentido de las manecillas del reloj. Sirve para saber cual es el primer

tépico encontrado en el conjunto de datos.

El segundo indicador, pertenece a cada cumulo; este consiste en una punta de
flecha Indicando la palabra con mayor relevancia en el cimulo; después de esto,
las palabras se despliegan en sentido de las manecillas del reloj en orden descen-
diente de relevancia. Aqui, se define “relevancia” como la popularidad de la pala-
bra en los documentos que forman el cimulo. Mientras mas veces aparezca la
palabra (o sus sin6bnimos y lemas), tanta mas relevancia tiene. Esto es relevancia
absoluta, y tiene el problema de que depende del niumero total de palabras en el
cumulo. La relevancia relativa es el porcentaje o fraccion de aparicion de esa pa-
labra entre todas las palabras del cumulo, es la relevancia absoluta dividida entre

el numero de palabras del documento, es un nimero entre O y 1.

4.2.8.5 Palabras en la representacion visual

- Palabras en los circulos

Para visualizar las palabras en cada camulo se le pide al algoritmo LDA cierta can-
tidad de términos, por ejemplo, 50. Sin embargo, en cada cumulo se puede notar
que el niumero de palabras desplegadas es muy pequefio. Esto obedece a que se
realizan varias actividades para elegir palabras.

Como primera accién se puede identificar que el tépico con mayor presencia (De-
finida en 4.2.8.5) entre los documentos, es aquel que contiene mayor nimero de
palabras, para la Figura 4.8 se eligieron 10 palabras. Después, se puede identifi-
car que conforme disminuye la presencia de cada topico en los documentos tam-
bién disminuyen las palabras desplegadas en cada cumulo (circulo).

La eleccién de las palabras esta en funcién de la probabilidad con la que el algo-

ritmo las ordena. Ademas, se envian al final de las listas de palabras los verbos al
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final de cada bolsa de palabras. Esto se hace ya que en algunas ocasiones las
palabras que encabezan las listas de los cumulos son verbos y si se dejaran como
las entrega el algoritmo LDA dificultarian el proceso de visualizacién ya que las
palabras predominantes serian los verbos (cabe aclarar que las palabras no se
modifican ni eliminan, “sélo se llevan al final en la visualizacién”). A continuacion,
se presenta el Algoritmo 3 para cambiar el orden de aparicion de los verbos de las

listas de palabras en la visualizacion.

Algoritmo 3: Priorizacién de palabras en la visualizacion.

Entradas: listyerpos, ODIENEr UN listyipa;-
Para cada bolsa en listpopa
Para cada palabra en bolsa
Si palabra contenida en list,z,pos

Enviar palabra al final de la bolsa

listverbos: ES UNa lista de verbos simple, que contiene una raiz de los verbos en es-
pafiol.
listverbos: ES el conjunto de bolsas de palabras con el conjunto de palabras que re-

gresa el algoritmo LDA ordenada de acuerdo a la probabilidad de ocurrencia

Si se desea priorizar un conjunto de palabras como las nacionalidades, para que
se pongan en primer lugar, lo que debe realizarse es incluir una condicion similar
al Algoritmo 1 pero guardando las palabras que cumplan con la condicién al prin-

cipio.

- Listas de palabras completas

El ver pocas palabras que representan a los camulos en los circulos como se ex-
plicé arriba, ayuda a que un usuario comprenda mas rapido sobre el contexto ge-
neral del camulo. No obstante, es conveniente poder mostrar una lista mas amplia
de palabras como puede verse en la Figura 4.9; la lista de las palabras que apare-

cen en la figura puede observarse al seleccionar su etiqueta, la lista aparecera en
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la parte derecha de la visualizacién con todas las palabras que representan al cu-

mulo.

4.2.8.6 Colores

Los colores usados para rellenar los circulos varian de acuerdo con su temperatu-
ra, es decir, en colores célidos y frios. Los colores célidos se ocupan para identifi-
car a los tépicos con méas presencia de documentos y los frios para los de menor
presencia. Las relaciones continuas y no continuas poseen colores tenues para no

confundirse con las letras en color negro.

4.2.8.7 Posicionamiento de las etiquetas

Las etiquetas se colocan del lado izquierdo de la visualizacién. Muestra el nimero
de topico al que representan iniciando desde cero. Se eligio ese lado de la pantalla
para no interferir con el crecimiento de la lista completa de palabras pertenecien-

tes al cimulo.

Figura 4.8: Visualizacién de poligono. Cada circulo representa un cimulo. Los conjuntos de noti-
cias representados son: Suecia, Siria, Louvre, Béisbol y Universo.
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Figura 4.9: En la imagen se observa en la parte central cuatro cimulos representados por circulos,
entre mas grande el circulo mayor es la cantidad de documentos que lo conforman; las lineas entre
los circulos representan las palabras que comparten los dos circulos que se unen por ella. Las
palabras a la izquierda son las etiquetas para cada cumulo, la primera etiqueta corresponde al
primer circulo empezando en el circulo con una punta de flecha en su interior, posteriormente se
avanza en contra de las manecillas del reloj. La lista de palabras a la derecha son las palabras que
representan un cumulo, surgen al seleccionar una etiqueta.

75 of 105



5. Pruebas y resultados

En esta instancia se presentan las pruebas hechas al modelo creado.
Todos los ejemplos se realizan con cincuenta palabras, en la seccion 5.5 puede

verse la razén de este niUmero.

5.1 Pruebas del modelo LDA usando el tratamiento de lenguaje na-
tural

La siguiente prueba se realizé con los conjuntos de datos: Béisbol, Louvre, Salud,
Suecia y Universo.

A continuacién, se presenta la salida del algoritmo LDA sin ninguna de las etapas
del tratamiento de lenguaje natural. Como puede observarse las stop-words son
las que predominan en cada cumulo, nétese que palabras como ‘En’ y ‘en’ a pesar
de que para los seres humanos es lo mismo (s6lo por estar en mayusculas), para

una computadora son palabras completamente diferentes.

Palabras de cada tépico 0: de la que en el y a los del se las para con por un es una no como al su
o lo mas este son salud personas México Nacional mil Salud esta afio afios casos ciento poblacion
sobre esti enfermedad han virus donde nifios puede sus tiene investigacion

Palabras de cada tépico 1: de en el y la los que con a un del para una se por su al las como dos
fue méas afios temporada lo Liga no béisbol es primera afio tres El sus primer desde equipo Licey
dijo San quien Nacional Grandes Estrellas cuatro carrera millones uno Ligas

Palabras de cada tépico 2: de la que en el y a un del los se una por es las mas con para su como
lo al El no ha este planeta sus Tierra La tiempo afios son negro polvo desde muy ser puede estre-
llas si agujero pero Los Marte luz hasta galaxia En

Palabras de cada tépico 3: de la el que en y del a los un una las por Louvre su se con El al mas
museo para La ha no es como Museo sus Francia entre millones o arte visitantes cultura En expo-
sicién sobre obras lo mundo Paris hoy obra francés Lisa dos pintura

Palabras de cada tépico 4: de que la en y los el se a para basura es un Suecia residuos por una las
energia con mas reciclaje del paises su al no sus como Noruega pais toneladas o ha lo incinera-
cion desechos plantas suecos todo otros calefaccién ahora hogares electricidad le La tienen Y

Ahora se presentan los mismos cumulos que se presentaron arriba eliminando
stop-words y haciéndolas minusculas. Puede verse claramente que la salida del
LDA puede entenderse claramente.

Palabras de cada topico O: es tierra planeta sus negro polvo son agujero marte tiempo luz estrellas
universo afios galaxia esta puede solar nasa hay galaxias gran mil estrella han millones entre tiene

cometa podria venus alrededor planetas superficie hace datos astrénomos veces 6érbita cientificos
fue posible espacio kildmetros sobre podrian afio primera forma
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Palabras de cada topico 1: basura es suecia residuos energia reciclaje paises sus noruega pais
toneladas incineracion desechos suecos plantas calefaccién hogares electricidad tienen producir
son importar capacidad sistema reciclar plastico resto proceso agencia mil oslo han esto recicla
eso habitantes casi afio estan desperdicios tiene sido importa metales ciudad casas vertederos
medio ademas

Palabras de cada topico 2: museo louvre es arte entre francia cultura millones sobre visitantes ex-
posicién hoy mundo obras francés paris obra han lisa afio pintura siglo durante muestra cultural mil
publico era director dos afios nueva retrato fue tres tras mona pasado da leonardo parte museos
hace gran artistas francesa solo historia

Palabras de cada topico 3: dos fue afios béisbol temporada es liga afio serie grandes ligas primera
tres san carrera nacional equipo estrellas primer licey dijo uno millones cuatro carreras segundo
jugador contrato tigres bate6 mundial americana leones acuerdo premio toros 11 carlos nueva tuvo
sobre tiene mayores jugadores céspedes york votos entrada

Palabras de cada tdpico 4: es salud son nacional méxico personas mil investigacion afio casos
afos sistema ciento poblacion hay virus puede esta sus sobre enfermedad nifios programa aten-
cion han nivel través tiene asi enfermedades durante medicina dos desarrollo tecnologia estudio
instituto problemas obesidad cancer evitar ademéas pueden entre parte diagndstico acuerdo dengue
doctor

Finalmente, se presentan los cimulos de palabras con el tratamiento de lenguaje
natural usado en este proyecto, es decir, remover stop-words, aplicar sinGnimos y

lematizar.

Palabras de cada tépico O: ser poder salud haber tener médico afio estar nacional persona enfer-
medad méxico investigar desarrollar mil ir hacer problema trabajar nifio estudiar sistema ciento
caso sobrar poblacion investigador programa nivel virus realizar pais atencion instituto través 1
decir entrar asir medicina tecnologia durante mayor estado cancer presentar mejorar parte
Palabras de cada tépico 1. museo ser louvre haber entrar arte obra cultura francés millén tener afio
francia sobrar visitante exposicion hoy planeta dar estar ir siglo hacer venus mostrar poder publico
mil ver unir artista parir decir pintura explicar lisa durante cultural tres retratar recibir 1 director crear
grande nueva abrir

Palabras de cada topico 2: ser basura suecia residuo pais energia reciclaje noruego tonelada pro-
ducir su tener sueco incinerar planta importar reciclar generar desecho estar hogar poder afio se-
parar calefaccién plastico procesar hacer ciudad luz convertir lograr ir metal haber 1 unir vertedero
bolsa restar capacidad mil color sistema este llevar agencia deber recibir

Palabras de cada topico 3: afio ser liga 1 tener ir temporada béisbol grande estar jugador haber
nacional unir seriar su carrera decir millén equipar mayor poder rojo acordar jugar san batear con-
tratar premiar media incluir mejor 2 anunciar americana tres ultimo ganar mundial llegar préximo
juego york nueva 3 salén hacer césped

Palabras de cada topico 4: ser poder estrella planeta haber estar galaxia tierra ir negro afio solar
hacer 1 polvo su marte cometa agujerar tener luz universo tiempo encontrar telescopio observar
cientifico mil nasa estudiar licey astronomo 6rbita decir llegar carrera entrar unir explicar kilbmetro 2
gran gas alrededor forma cuatro conocer investigador

Con esta prueba se concluye que el tratamiento del lenguaje natural es sumamen-
te atil para encontrar los lemas y con ellos, los cumulos naturales en documentos;
ademas, permite encontrar de manera clara las palabras representativas de los

cumulos y ayuda a tener homogeneidad de términos.
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5.2 Pruebas de la etiquetacion de los camulos

Ahora se exponen las pruebas de las etiquetas que distinguen a los camulos en
cada configuracion. En un principio de muestran todas las palabras que represen-
tan a cada cumulo, después, solamente se muestran las palabras de le etiqueta y

el numero de conjuntos para los que se obtuvieron.

a) Las etiquetas que se obtuvieron con los conjuntos de datos Corea, Louvre,

Salud, Siria, Suecia, Universo son:

Para 4 cumulos, todas las palabras de los conjuntos

Palabras de cada topico O: ser basura suecia residuo pais energia reciclaje noruego tonelada pro-
ducir sueco su incinerar tener planta importar reciclar generar estar desecho hogar poder hacer
calefaccién separar afio plastico luz convertir ir procesar ciudad lograr haber metal unir 1 bolsa
vertedero capacidad color papel mil este restar sistema recibir llevar agencia

Palabras de cada tépico 1: ser poder haber estar tener afio salud planeta mil hacer médico ir 1
estudiar estrella nacional galaxia tierra su sistema investigar investigador enfermedad sobrar per-
sona decir méxico trabajar negro cientifico entrar solar desarrollar tiempo encontrar mayor conocer
deber problema millén instituto usar polvo parte caso durante observar realizar

Palabras de cada topico 2: ser sirio haber su pais entrar ir estar contra unir refugiado guerra afio
persona estado militar tener hacer poder sobrar llegar gobernar morir pasado atacar isis ciudad
grupo parte ayuda ruso internacional decir civil mes organizacién tras tres vida humanitario solo 1
localidad nifio terrorista encontrar ejército muerte

Palabras de cada tépico 3: ser museo haber corea louvre unir probar nuclear norte su entrar estado
bomba poder pais norcoreano afio obra arte tener francés hacer planeta 1 francia dar ir pyongyang
seguridad estar chino sobrar cultura millén hoy visitante nueva mostrar sur exposicion hidrégeno
decir internacional gran kim ver siglo pasado

Para 4 camulos, las etiquetas son:

Topico 0: Suecia, luz, hogar

Topico 1: México, encuesta, estigmatizar
Topico 2: Siria, ciudad, militar

Topico 3: Exposicion, Francia, franceses

Para 5 camulos, todas las palabras de los conjuntos son:

Palabras de cada topico 0: museo ser louvre su arte haber obra francés entrar millon cultura afio
francia tener visitante exposicion sobrar publico ir dar siglo poder hoy durante parir mujer hacer
director mostrar pintura lisa artista ver grande retratar mil sala 2 decir cultural tres 1 dia abrir expli-
car gran planeta imagen

Palabras de cada tépico 1: ser poder afio haber salud tener estar médico mil estrella estudiar ir
galaxia nacional persona sistema investigar investigador enfermedad hacer planeta méxico su tra-
bajar 1 desarrollar problema ciento entrar conocer realizar caso solar millon polvo instituto usar
parte programa cometa centrar cientifico tierra ciencia explicar sobrar encontrar decir presentar
Palabras de cada tépico 2: sirio ser haber pais su refugiado entrar contra guerra persona afio ir unir
morir isis estar llegar hacer atacar estado militar gobernar ciudad grupo civil ayuda parte humanita-
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rio pasado mes localidad tener terrorista ejército Gltimo encontrar europa muerte organizacién mi-
l16n irak tres turquia poder poblacion vida nifio sobrar

Palabras de cada tépico 3: ser basura suecia residuo pais energia reciclaje noruego tonelada sue-
co producir tener su incinerar planta importar reciclar generar estar desecho hogar poder separar
calefaccion luz hacer plastico procesar afio convertir lograr ciudad ir 1 metal haber unir bolsa verte-
dero color capacidad mil recibir sistema papel llevar restar este agencia

Palabras de cada topico 4: ser haber unir corea probar poder estar estado norte nuclear planeta
pais hacer su bomba tener ir 1 internacional sobrar decir tiempo norcoreano entrar seguridad
pyongyang chino ver contra sur después hidrégeno llevar anunciar pasado nueva gran afio kim
negro volver tierra estadounidense considerar crear llegar marte régimen solo

Para 5 camulos, las etiquetas son:

Topico 0: Exposicion, Francia, franceses
Topico 1: Cometa, México, encuesta
Topico 2: Turquia, Irak, Suiza

Topico 3: Suecia, luz, hogar

Topico 4: Marte, probar, internacional

Para 6 cumulos, todas las palabras de los conjuntos son:

Palabras de cada topico O: ser haber su tener poder hacer afio refugiado sirio llegar pais sobrar
tiempo ver ir persona entrar estar dia antes vida europeo millén pasar tres trabajar nifio guerra
ultimo nuevo bueno deber importante dejar permitir morir europa propio saber ademas volver mes
parecer era bien plan parte futuro

Palabras de cada tépico 1: ser salud médico poder afio nacional haber enfermedad méxico estar
persona investigar tener mil desarrollar sistema ir ciento estudiar caso problema poblacién progra-
ma virus nivel investigador realizar instituto 1 nifio través medicina trabajar atencién sobrar pacien-
te cancer durante ciencia asir pais hacer tecnologia diagnostico mayor obesidad especialista pre-
sentar entrar

Palabras de cada tépico 2: museo louvre ser obra francés arte entrar afio cultura francia haber
visitante su millén exposicion planeta siglo publico parir mostrar tener hoy pintura dar artista retratar
lisa mujer mil director estar recibir explicar sobrar cultural abrir crear 2 mono periodista lugar sala 1
aleman grande tres nueva poder

Palabras de cada tépico 3: basura ser suecia residuo pais energia reciclaje noruego tonelada sue-
co producir incinerar su tener planta importar generar reciclar desecho estar hogar separar calefac-
cion plastico procesar luz afio convertir poder lograr ir ciudad metal hacer unir 1 vertedero bolsa
capacidad color sistema mil haber este restar llevar recibir agencia papel

Palabras de cada tépico 4: ser poder planeta haber estar estrella galaxia tierra negro hacer afio
cientifico solar tener 1 polvo ir cometa marte agujerar luz mil universo observar estudiar telescopio
decir tiempo nasa 6rbita su astronomo encontrar explicar investigador millén conocer entrar imagen
kilometro alrededor superficie gas gran unir vez llegar venus sol

Palabras de cada topico 5: sirio haber unir corea estado pais ser probar contra norte nuclear entrar
bomba estar su ir internacional norcoreano militar seguridad pyongyang 1 pasado régimen isis
chino sur atacar nueva hacer sobrar decir hidrégeno poder ayuda ruso nacion parte kim humanita-
rio rusia ciudad terrorista considerar anunciar ejército organizacion guerra

Para 6 cumulos, las etiquetas son:

Topico O: Siria, refugiado, estado
Topico 1: Cancer, medicina, México
Topico 2: Mono, exposicién, Francia
Topico 3: Suecia, luz, hogar

Topico 4: cometa, luz, telescopio
Topico 5: Siria, ciudad, probar
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Para 7 camulos las etiguetas son:

Topico 0: Exposicion, Francia, franceses
Topico 1: Suecia, luz, hogar

Topico 2: México, médico, enfermedad
Topico 3: Luz, telescopio, agujerar
Topico 4: Siria, Ciudad, poblar

Topico 5: Cometa, marte, venus

Tépico 6: Medicina, México, estigmatizar

Notese que las etiquetas mostradas en cada configuracion de topicos despliegan
adecuadamente la representacion de temas que representan. Usar una etiqueta
de multiples palabras permite identificar mas facilmente el tépico con mayor pre-
sencia en el camulo. Nétese que en estas pruebas se eligieron tres palabras, pero
no se limita a esa cantidad; el nUmero méaximo de palabras de la etiqueta es el
total de palabras en el cimulo.

En este ejemplo, el nUmero natural de cumulos es seis; puede verse que la etique-
tacion refleja temas de manera mas limpia, es decir, no se mezclan palabras como

en el caso de cinco tépicos y no dividen los cimulos como en siete topicos.

b) Las etiquetas que se obtuvieron con los conjuntos de datos Corea, Salud,

Siria, Suecia, Béisbol son:

Para 3 camulos las etiquetas son:

Topico 0: Siria, probar, militar

Topico 1: Béisbol, México, estigmatizar
Topico 2: Suecia, luz, hogar

Para 4 camulos las etiguetas son:

Topico 0: Suecia, luz, hogar

Topico 1: Medicina, México, encuesta
Topico 2: Siria, probar, militar

Topico 3: Leodn, béisbol, batear

Para 5 cumulos las etiquetas son:

Topico 0: Turquia, Siria, Israel

Topico 1: Cancer, medicina, México
Topico 2: Irak, mandatario, miércoles
Topico 3: Suecia, luz, hogar

Topico 4: Ledn, béisbol, batear

Para 6 cumulos las etiquetas son:

Topico 0O: Irak, Siria, probar
Topico 1: Turquia, Siria, Israel
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Topico 2: Cancer, medicina, México
Topico 3: México, médico, enfermedad
Topico 4: Suecia, luz, hogar

Topico 5: Buey, ledn, béisbol

Para 7 cumulos las etiquetas son:

Topico 0: Turquia, Siria, Israel

Topico 1: México, encuesta, médico
Topico 2: Césped, padre, pan

Tépico 3: Miércoles, probar, militar
Tépico 4: Medicina, México, estigmatizar
Toépico 5: Suecia, luz, hogar

Topico 6: Buey, Leodn, béisbol

Los conjuntos de datos para estas pruebas son cinco; dos hablan claramente de
conflictos armados (Corea y Siria). A pesar de que los cumulos comparten algunas
palabras entre si, las etiquetas indican claramente sus tépicos en el nimero de
cumulos naturales que es cinco. Para las configuraciones de tres y cuatro tépicos
puede verse que los temas dominantes son Siria, Suecia y medicina. Para seis
tépicos el conjunto de Siria se divide en dos cumulos, notese que se puede identi-
ficar gracias a la etiquetacion. Para siete tOpicos se crean dos cumulos sobre
béisbol, ademas, se crea otro conjunto que no se distingue claramente (Tépico 3),
esto es porque no es una configuracién de topicos natural, nuevamente la etique-
tacidon multi-palabra ayuda a identificar cuando el algoritmo LDA es forzado a en-

tregar una configuracion que no es semanticamente natural.

5.3 Pruebas para hallar el nimero de camulos naturales

A continuacion, se presentan algunas tablas con pruebas realizadas al modelo
para demostrar la forma de encontrar el nUmero de cumulos naturales creada en
este trabajo.

En cada prueba se presentan los nombres de los archivos que contienen los con-
juntos de datos (la cantidad de archivos empleados es el nUmero de cumulos natu-
rales). Las Tablas 5.1,5.2,5.3,5.4 y 5.5 muestran el célculo de los promedios de las
compacidades o intra-distancias (primera columna); el promedio de las lejanias o
inter-distancias (tercera columna) y el numero X donde X= {2,3,4,5,6,7} de cuamu-

los en la columna central.
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a)

Conjuntos de datos: Béisbol, Suecia, Salud, Universo

Cumulos naturales: 4, Camulos por el modelo: 4

Tabla 5.1: Resultado de los calculos de los promedios de las compacidades (columna 1) y lejanias

(columna 3) usando diferentes ‘x’ (columna 2) para los conjuntos de datos: Béisbol, Suecia, Salud,
Universo.

Compacidad cx Lejania f Cxll
0.0786142429 352.7188756404 | 2.2288074E-04
0.0804723635 388.0515513906 | 2.0737545E-04

0.0753301039
0.0742185534
0.0790931109
0.0763198800

439.9445709804 | 1.7122635E-04
369.3469894553 | 2.0094533E-04
373.8096751531 | 2.1158658E-04
306.9209519519 | 2.4866298E-04

~ O O B W N X

Sustituyendo los valores de la Tabla 5.1 en la definicion 3, se obtiene:

352.7188756404 ' 388.0515513906
| 0.0753301039  0.0742185534

K= arg_minl , ) i
439.0445709804° 369.3469894553
\ 0.0790931109  0.0763198800 /

373.8096751531 306.9209519519

0.0786142429  0.0804723635 \

K = 1.7122635E — 04, 2.0094533E — 04,

2.2288074E — 04,2.0737545E — 04,
arg_min( )]
02.1158658E — 04, 2.4866298E — 04

Ya que se comenzoé de un X=2, la primera operacion en la formula corresponde a
la posicion X=2, la segunda X=3, etc. Por lo tanto, para los valores de la Tabla 5.1

el K natural es: K=4. Véase graficacion de los valores en Figura 5.1.
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3.00E-04
2.50E-04
2.00E-04

x
. 1.50E-04

U><
1.00E-04
5.00E-05
0.00E+00

Figura 5.1: Gréfica de los valores registrados con los datos de la Tabla 5.1 usando la Definicion 3.

Como puede verse empleando la Definicion 3 se puede encontrar un nimero de
cumulos naturales que es similar a la forma de agruparlos por los humanos. La

visualizacion de esta agrupacion puede verse en la Figura 4.10 (seccién anterior).

b)

Conjuntos de datos: Béisbol, Suecia, Salud, Universo, Louvre.

Cumulos naturales: 5, Camulos por el modelo: 5

Tabla 5.2: Resultado de los calculos de los promedios de las compacidades (columna 1) y lejanias

(columna 3) usando diferentes X’ (columna 2) para los conjuntos de datos: Béisbol, Suecia, Salud,
Universo y Louvre.

Compacidad cx

0.0790816814
0.0803109502
0.0772891374
0.0756345618
0.0794700283
0.0767971263

Lejania f Cxlly
360.0330655855 | 2.1965116E-04
357.1310956247 | 2.2487807E-04
395.3550885980 | 1.9549296E-04
402.8842017929 | 1.8773276E-04
359.2302121295 | 2.2122312E-04
375.1875158240 | 2.0468998E-04

N oo B~ W N X

0.0790816814  0.0803109502

360.0330655855°357.1310956247°
0.0772891374  0.0756345618

395.3550885980 402.8842017929’
0.0794700283  0.0767971263

359.2302121295"375.1875158240

K = jarg_min
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K =

2.1965116E — 04,2.2487807E — 04,
arg_min|( 1.9549296E — 04, 1.8773276E — 04,
2.2122312E — 042.0468998E — 04

Ya que se comenzo6 de un X=2, la primera posicion corresponde al X=2, la segun-

da X=3, etc. Por lo tanto, para los valores de la Tabla 5.2 el K natural es: K=5.

2.30E-04
2.20E-04

o 2.10E-04

>

* 2.00E-04
1.90E-04

1.80E-04

| resuo basus
s

PEEE
Slgtsle!
S88E8

TR

Figura 5.3: Visualizacion de los conjuntos de datos: Béisbol, Suecia, Salud, Universo, Louvre.

C)
Conjuntos de datos: Béisbol, Suecia y EPN.

Cumulos naturales: 3, Camulos por el modelo: 3

Tabla 5.3: Resultado de los calculos de los promedios de las compacidades (columna 1) y lejanias
(columna 3) usando diferentes X’ (columna 2) para los conjuntos de datos: Béisbol, Suecia y EPN.
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Compacidad cx

0.0792850624
0.0764955347
0.0744735498
0.0793466616
0.0772648451
0.0779955452

Lejania £ cxlly
359.0519830415 | 2.2081778E-04
391.3902271670 | 1.9544569E-04
328.3673800173 | 2.2679948E-04
279.4723087192 | 2.8391601E-04
242.0541146020 | 3.1920484E-04
229.9352717033 | 3.3920653E-04

~N| oo bW N X

0.0792850624  0.0764955347

359.0519830415°391.3902271670°
0.0744735498  0.0793466616

|
328.3673800173°279.4723087192 /|

0.0772648451  0.0779955452
242.0541146020 ' 229.9352717033

K = arg_minL

K = 2.2679948E — 04,2.8391601E — 04,

3.1920484E — 04, 03.3920653E — 04

2.2081778E — 04,1.9544569E — 04, \ ]
arg_min ( )

Ya que se comenz6 de un X=2, la primera posicidn corresponde al X=2, la segun-
da X=3, etc. Por lo tanto, para los valores de la Tabla 5.3 el K natural es: K=3.

4.00E-04
3.50E-04
3.00E-04
2.50E-04

3: 2.00E-04

Q
1.50E-04
1.00E-04
5.00E-05
0.00E+00

Figura 5.4: Gréfica de los valores registrados con los datos de la Tabla 5.3 usando la Definicion 3.
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Figura 5.5: Visualizacién de los conjuntos de datos: Béisbol, Suecia y EPN

d)
Conjuntos de datos: Corea, EPN, Louvre, Salud, Universo.

Cumulos naturales: 5, Camulos por el modelo: 5

Tabla 5.4: Resultado de los calculos de los promedios de las compacidades (columna 1) y lejanias
(columna 3) usando diferentes X’ (columna 2) para los conjuntos de datos: Corea, EPN, Louvre,
Salud, Universo.

Compacidad cx

0.0766949772
0.0821443623
0.0816420468
0.0757477259
0.0778212851
0.0768920226

Lejania £ cxlly
345.5623635094 | 2.2194251E-04
313.0292633694 | 2.6241752E-04
313.5356440343 | 2.6039160E-04
407.7579277635 | 1.8576641E-04
325.6165605342 | 2.3899671E-04
375.0439589858 | 2.0502136E-04

~N| oo W N X

0.0766949772  0.0821443623

345.5623635094 " 313.0292633694
0.0816420468  0.0757477259

313.5356440343"407.7579277635’
0.0778212851  0.0768920226

325.6165605342 " 375.0439589858

K = |arg_min

K =

2.2194251E — 04, 2.6241752E — 04,\ ]
arg_min <2.6039160E — 04,1.8576641E — 04,)
2.3899671E — 04, 2.0502136E — 04/ |
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Ya que se comenzo de un X=2, la primera posicidn corresponde al X=2, la segun-
da X=3, etc. Por lo tanto, para los valores de la Tabla 5.4 el K natural es: K=5.

K=5
3.00E-04
2.50E-04
2.00E-04
QDX
<X, 1.50E-04
Q
1.00E-04
5.00E-05

0.00E+00

Figura 5.7: Visualizacién de los conjuntos de datos: Corea, EPN, Louvre, Salud, Universo.
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e)
Conjuntos de datos: Corea, Louvre, Salud, Siria, Suecia, Universo

Cumulos naturales: 6, Camulos por el modelo: 6

Tabla 5.5: Resultado de los calculos de los promedios de las compacidades (columna 1) y lejanias
(columna 3) usando diferentes X’ (columna 2) para los conjuntos de datos: Corea, Louvre, Salud,
Siria, Suecia, Universo.

Compacidad cx

0.0833208008
0.0821868389
0.0832829926
0.0817990332
0.0782834470
0.0825256435

Lejania £ cxlly
286.7580779472 | 2.9056130E-04
317.6213018191 | 2.5875733E-04
298.8961378770 | 2.7863522E-04
359.5889325283 | 2.2747928E-04
389.6978477722 | 2.0088242E-04
314.8255560880 | 2.6213134E-04

~N| oo W N X

0.0833208008  0.0821868389

286.7580779472°317.6213018191’
0.0832829926  0.0817990332

298.8961378770 ' 359.5889325283
0.0782834470  0.0825256435 /

389.6978477722  314.8255560880

)

K = arg_minlk

2.9056130E — 04,2.5875733E — 04
K = arg_min<

I
2.7863522E — 04,2.2747928E — O4,>
2.0088242E — 04,2.6213134E — 04/ |

Ya que se comenz6 de un X=2, la primera posicidn corresponde al X=2, la segun-
da X=3, etc. Por lo tanto, para los valores de la Tabla 5.5 el K natural es: K=6.
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K=6
3.50E-04
3.00E-04
2.50E-04

~ 2.00E-04

>
>

© 1.50E-04
1.00E-04

5.00E-05

0.00E+00

Figura 5.9: Visualizacién de los conjuntos de datos: Corea, Louvre, Salud, Siria, Suecia, Universo.

5.4 Pruebas con mayor cantidad de noticias

El documento con mayor cantidad de noticias es 100. Sin embargo, es dificil ase-
gurar que en la vida real no surjan conjuntos de datos con mayor cantidad de do-
cumentos, es por ello, que en esta seccion se presentan pruebas realizados a los

mismos conjuntos de datos multiplicando su tamafio 10 y 100 veces mas.
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Prueba 1

Conjuntos de datos: Béisbol10, SuecialO, EPN10

Como puede verse en la Tabla 5.6, el nimero de cimulos naturales encontrados
por el modelo es K=3, es decir, sigue encontrando el nimero de cumulos correc-
tos a pesar de haber aumentado en 10 el nimero de noticias.

Tabla 5.6: Resultado de la ejecucion para archivos de datos 10 veces mas grandes a los originales,
se usaron 1000 noticias de béisbol: 1000 de Suecia y 1000 de EPN.

Compacidades (prome- Cdamulos Lejanias Naturales
dio) (promedio)

0.07878763464518564 2 347.3737948279482
0.0770493160199989 3 340.9546163177842
0.07944207977896868 4 260.97234851650535
0.07791295284234522 5 262.09696905194403
0.07962334205519976 6 283.5948737341321
0.07837154093321688 7 211.5994889330694

Prueba 2

Conjuntos de datos: Béisbol100, Suecial00, EPN100

Como puede verse en la Tabla 5.7, el nimero de cumulos naturales encontrados
por el modelo sigue siendo K=3, es decir, sigue encontrando el nimero de cumu-
los correctos a pesar de haber aumentado por cien el nimero de noticias.

Tabla 5.7: Resultado de la ejecucion para archivos de datos 100 veces mas grandes a los origina-
les, se usaron 10,000 noticias de béisbol: 10,000 de Suecia y 10,000 de EPN.

Compacidades (prome- Clmulos Lejanias Naturales
dio) (promedio)

0.07969504403420306 2 367.2060874711774
0.0770090602021512 3 354.76549457208245
0.0791019764947379 4 260.0477085041672
0.07895163350525712 5 302.82020357176395
0.07957901896788504 6 258.1566585510065
0.08047290932053344 7 234.27729325529532

Con las pruebas anteriores se comprueba que el modelo sigue encontrando el

namero de cumulos naturales a pesar de escalar su tamafio.

5.5 Probando que existe mas de una configuracién de cimulos natu-
rales

En esta seccion se muestra que existen mas de una configuracion de topicos en-

tendibles. Un ejemplo es: imaginar que se tienen los siguientes animales, perro,
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lobo, gato y puma; ahora se les pide a diferentes personas que los agrupen sin
ningun criterio especifico esos animales. Tal vez la primera persona agrupe al g1=
{perro y al gato} y g2= {lobo y puma}, dando como explicacion que dos son anima-
les domésticos y dos son salvajes. Puede que otra persona agrupe a los animales
en gl= {perro y lobo} y g2= {gato y pumay}, diciendo que perro y lobo son familiares
y gato y puma lo son entre ellos. Como se lee, las dos clasificaciones anteriores
son correctas, es decir, la clasificacion es subjetiva (depende del observador).

Ahora una prueba real.

Conjuntos de datos: Ballenas, Tortugas, Salud, Gripe.

Numero natural de cumulos por el programa: 2

En esta prueba, el nUmero natural de cimulos que regresoé el programa fue de 2
(Véase Tabla 5.13); antes de hacer la se sabia que el resultado seria 4, sin em-
bargo, no lo fue. Lo anterior es como resultado de una prueba con trampa, ya que
los archivos Ballenas y Tortugas contienen informacién muy parecida (de forma
natural sin modificaciones); con los archivos gripa y medicina sucede algo similar.
Se sabes que las tortugas son animales marinos al igual que las ballenas, ambos
viven en los mares y/u océanos; en general, el contexto en el cual se desenvuel-
ven es similar. Por lo tanto, nuestro k=2 es una buena configuracion de topicos y

tiene sentido.

Tabla 5.8: La tabla muestra que el modelo encuentra que el nUmero de cimulos naturales es 2.

Compacidad cx | X Lejania cxll
0.0830898767 364.7440673652 | 2.2780323E-04
0.0830456393 287.4515381197 | 2.8890310E-04
0.0831497626 266.5199236625 | 3.1198329E-04
0.0790968073 288.5560735328 | 2.7411243E-04
0.0809968308 217.3238217803 | 3.7270112E-04
0.0800418890 240.5873290442 | 3.3269370E-04

~N| oo BN
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0.0830898767 00.0830456393

364.7440673652° 287.4515381197’
0.0831497626  0.0790968073

266.5199236625° 288.5560735328°
0.0809968308  0.0800418890

217.3238217803 ' 240.5873290442

K = |arg_min |

K =

0.2.2780323E — 04, 2.8890310E — 04,
ar‘g_min< 3.1198329E — 04, 2.7411243E — 04, )
3.7270112E — 04, 3.3269370E — 04

Ya que se comenzo de un x=2, la primera posicidén corresponde al x=2, la segunda

x=3, etc. Por lo tanto, para los valores de la Tabla 5.5 el K natural es: K=2.

4.00E-04
3.50E-04
3.00E-04
2.50E-04
%: 2.00E-04
1.50E-04
1.00E-04
5.00E-05
0.00E+00

Figura 5.10: Gréfica de los valores registrados con los datos de la Tabla 5.8 usando la Definicion 3.
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dicina méxico salu tortuga
lapago cetaceo tortuga ballena

Figura 5.11: Visualizacién de los conjuntos de datos: Ballenas, Tortugas, Salud, Gripe.

5.6 Determinando el nimero de palabras que representan al camulo

En este apartado se muestra que porgue se eligié que cincuenta fuera el nUmero
de palabras que representara cada cumulo.

En la Tabla 5.9 se muestran los resultados de mdultiples ejecuciones para encon-
trar los cumulos naturales con cierta cantidad de palabras (el encabezado de las
columnas es el numero de palabras usado para la ejecucion del programa), los
cumulos naturales para esos conjuntos de datos se resaltan en color amarillo. De
la tabla puede observarse que, en 50 palabras por camulo, se descubre el nimero
de cumulos naturales con una menor profundidad de interseccion como se hace
en la seccion 5.3, es decir, en 50 palabras por cimulo el programa encontrd en

todos los casos el numero natural de agrupaciones.

Tabla 5.9: Mdltiples ejecuciones del célculo de cimulos naturales. Conjunto de datos 1: Béisbol,
Salud, Universo, Suecia, Louvre. 2: Suecia, Universo, Salud, Béisbol. 3: EPN, Suecia, Béisbol.

Conjuntos de | 20 Pala- 30 Pala- 40 Pala- 50 Pala- 60 Pala- 70 Pala- | 80 Pala-
datos bras bras bras bras bras bras bras
1 7 7 4 5 4 3 -
2 » - ] 1 4 3 -
3 6 6 4 3 3 3 -
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5.7 Eleccién de la medida de similitud

Se investigaron distintas medidas de similitud entre palabras; la Tabla 5.10 mues-
tra un resumen sobre la forma en como se calculan y las desventajas para el mo-

delo.

Tabla 5.10 Medidas de similitud entre palabras: Columna 1: nombre de la medida; columna 2, ra-
z6n por la cual no es conveniente para el proyecto; columna 3, descripcion del valor que regresa la

funcion.

Medida de similitud

Razon por la cual se desecha

Valor regresado

Levenshtein [36]

No refleja la similitud semantica
entre palabras

Cuenta el ndmero minimo de
operaciones de insercién, borrado
0 substitucion para transformar
una palabra en otra.

Hamming [37]

No refleja la similitud semantica
entre palabras

Aplica a palabras con la misma
longitud y s6lo admite operacio-
nes de insercion.

Resnik’s measure [38]

Requiere que los synsets de las
palabras que se comparan estén
en la misma parte del discurso

Trata de cuantificar la cantidad de
informacién entre dos conceptos:
Basado en su ancestro méas pro-
fundo (LCS Least Common Sub-
sumer)

Lin’s measure [59]

Requiere que los synsets de las
palabras que se comparan estén
en la misma parte del discurso

Es la relacion del contenido de la
informacién de LCS al contenido
de la informacién a cada uno de
los conceptos

Path measure [39]

Se lleva a la etapa de pruebas
para definir su uso

Regresa un valor denotando la
similitud basado en el camino
mas corto que conecta los senti-
dos de las palabras en la taxono-
mia (hiperénimo, hipénimo).

Wu and Palmer measure [40]

Se lleva a la etapa de pruebas
para definir su uso

Se basa en la profundidad de los
dos sentidos en la taxonomia y su
LCS

Leacock and Chodorow measure
[60]

Requiere que los Synsets de las
palabras que se comparan estén
en la misma parte del discurso

Usa la longitud del camino mas
corto y la méxima profundidad en
la taxonomia de los conceptos
comparados.

Jiang-Conrath [41]

Requiere que los Synsets de las
palabras que se comparan estén
en la misma parte del discurso

Regresa un valor de acuerdo con
Su ancestro en comun mas pro-
fundo y los dos Synsets de entra-
da
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Con la ayuda de la Tabla 5.10 se sabe que las medidas Path y Wu and Palmer
son candidatas a ser usadas en el proyecto para medir la similitud semantica entre
palabras; sin embargo, debe verificarse si alguna tiene un mejor desempefio.

A continuacion, muestran los modelos matematicos de las medidas de similitud
Path y Wu & Palmer.

- Path

Simpath(cli CZ) = 2 x deePmax — len(cl' Cz)

Si len(cy,c;) es 0, simpqn(cy,cy) tiene su maximo valor 2 xdeepygy. Si
len(cy, c3) es 2 * deeppmqy, Simpqen(cy, c;) Obtiene su minimo valor (0).

0 < simpgen(c1, c2) < 2 * deepmay

- Wu & Palmer

2 * depth(ICS(cq,¢3))
len(cy,c;) + 2 * depth(ICS(cy, c3))

simyp(Cy, C3) =

Si ICS(cy,cy) es laraiz, depth(ICS(cq, c3)=1, simyp(Cy, C,)>0. Si los dos conceptos
tienen el mismo sentido, estan en el mismo nodo, len(cy, ¢;)=0, simyp(Cy, C,)=1,

de otra forma, O<depth(ICS(cy,¢3)) < deepmax-

La funcion de similitud Path considera el camino de menor longitud que conecta
los sentidos de las palabras en la taxonomia; se toman en consideracion las aris-
tas de separacion entre conceptos, mientras que Wu & Palmer se basa en el LCS
y este, no necesariamente representa el camino mas corto entre los sentidos de
los conceptos. El LCS puede no cubrir el sentido de ambas palabras. Con esto se

justifica la eleccién de la medida de similitud Path para los célculos de esta tesis.
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Adicional a lo anterior, para soportar de forma practica la medida, se muestran dos

ejercicios que soportan la eleccion.

Ejercicio 1
Conjuntos de datos: Béisbol, Salud, Universo, Sueciay EPN

La Tabla 5.11 muestra el promedio de las compacidades de los camulos para dife-
rentes K; en verde se resaltan los valores mas bajos, recordar que se busca que la
compacidad tenga valores bajos. La similitud Path, acierta en el nimero de cumu-

los naturales, la Wup no.

Tabla 5.11: Calculo del promedio de las compacidades de los cimulos para diferentes configura-
ciones de X.

Clmulos X Wup Path
2 2176 0748
3 2177 .0803
4 2105 07722
5 .2049 .0736251
6 .2017 073767
7 .2082 .07684
8 .2053 .076156
9 2166 .0792604
10 .2095 .07708

La Tabla 5.12 muestra el promedio de las lejanias naturales entre cumulos, en
verde estan los valores mas grandes, recordar que se desea que la lejania entre
cumulos sea lo mas grande posible. La similitud Path acierta en el nUmero de cu-

mulos naturales, la Wup no.

Tabla 5.12: Calculo del promedio de las lejanias naturales de los cimulos para diferentes configu-
raciones de X.

Cdmulos X Wup Path

2

581.9029

364.235001438

641.700325252

398.123187916

616.497853097

388.518510555

610.234307611

400.666080794

586.136502479

387.970628902

~N|o|o|bM(w

490.053104552

324.898696573
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8 503.961850609 | 341.487261282
9 474.86677569 | 305.451791179
10 415.971856235 | 270.301158465

De las tablas anteriores se concluye que usando la similitud Path el promedio de
las distancias entre cumulos obtiene valores mas grandes, es lo deseado. No obs-

tante, una prueba mas a continuacion.

Ejercicio 2

Conjuntos de datos: Béisbol, Salud, Universo, Suecia, Louvre y EPN
Para esta prueba ninguna de las dos similitudes acierta en el nUmero de cumulos

naturales que es 6, sin embargo, la similitud Path se acerca mas que la similitud

Wup. En la Tabla 5.13 aparecen los resultados de la ejecucién del modelo.

Tabla 5.13: Calculo del promedio de las compacidades de los cimulos para diferentes configura-

ciones de X.

Cumulos X

Path

Wup

2

0.0777400278264

0.209689861588

0.0771450416179

0.205022246472

0.0806943657409

0.22138751214

0.0743131822029

0.2233629436

0.0811252634462

0.212067016174

0.0759204583831

0.213244340179

.0760496455129

0.209827669283

O o|N|oO|Ogh~|w

0.0776052587531

0.214201393884

[EY
o

0.0755380608094

0.20779332513

Para este ejemplo la similitud Path obtuvo la separacion entre cimulos mas gran-

de (Véase la Tabla 5.14 para ver los resultados de la ejecucién).

Tabla 5.14: Calculo del promedio de las lejanias naturales de los cumulos para diferentes configu-

raciones de X.

Cumulos X

Path

Wup

2

392.228453989

615.306241595

380.023993854

618.294849211

364.854508344

610.752219061

319.961136914

554.972074467

396.804109805

593.811856349

~Noy o B (w

325.688818135

512.456340888
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8 314.616221468 | 492.91894628
9 278.448694961 | 439.163146704
10 310.230706 | 472.290482558

Con base en las mediciones anteriores pudo verse que la similitud Path proporcio-

na valores mas mas grandes en las lejanias naturales y valores mas pequefios en

las compacidades de los cumulos; por lo tanto, es la medida empleada para calcu-

las las similitudes entre palabras de este trabajo.

5.8 Leyes de texto

En esta seccidn se presentan las leyes del texto que como es de esperarse com-

probarse con el modelo.

5.8.1 Ley de Zipf

En esta prueba se visualiza la Ley de Zipf para los conjuntos de datos: Universo,

Béisbol y EPN.

Ley De Zipf palabras con tratamiento semantico

1200

1000

800

600

400

200

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

Figura 5.12: Ley de Zipf para los conjuntos de datos Universo, Béisbol y EPN.
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En esta prueba se visualiza la Ley de Heaps para los conjuntos de datos: Univer-
so, Béisbol y EPN.

Para la ecuacion de Heaps v = kT? se obtuvo que para un k=16 y una b=.49; el
vocabulario de los documentos sigue el comportamiento de la Figura 5.8. La Tabla
5.15, en la primera columna se muestra el porcentaje de los documentos y en la
columna dos la cantidad de noticias en valor numeérico. La columna tres muestra el
total de palabras que contienen las noticias. En la columna cuatro se muestra el
tamafo del vocabulario real y en la quinta columna se muestra el vocabulario es-

timado con la ecuacion de Heaps.

Tabla 5.15: Se muestra el tamafio el vocabulario estimado con de la Ley de Heaps, en la Figura 5.8
puede verse el comportamiento de la curva.

Porcentaje de do- | Noticias Palabas en los do- | Tamafio vocabula- | Tamafio voca-
cumentos cumentos rio bulario Ley de
Heaps

0 0/0/0 0 0 0
10 6/10/10 11094 1356 1535.3704
20 13/20/20 22787 2178 2184.6742
30 20/30/30 34480 2689 2676.2577
40 26/40/40 45574 3001 3068.2545
50 33/50/50 57267 3435 3431.5723
60 39/60/60 68361 4088 3742.6231
70 46/70/70 80054 4383 4043.6882
80 52/80/80 91148 4882 4309.1943
90 59/90/90 102841 5486 4571.7393
100 66/100/100 114534 6090 4819.4541
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Ley de Heaps de noticias

6000
5000
4000
3000
2000

1000

0 20 40 60 80 100 120

Figura 5.13: Curva caracteristica de la Ley de Heaps para los conjuntos de datos Universo, Béisbol
y EPN.

100 of 105



6. Conclusiones y contribuciones

6.1 Conclusiones

En esta tesis se disefio, implementdé y comprobé un modelo creado para detectar
el nimero de cumulos naturales en una clasificacion no supervisada de texto. Los
documentos que recibe el modelo como entrada son conjuntos de noticias prove-
nientes de la prensa digital, es decir, es informacion no estructurada.

El nUmero de cumulos naturales, se encontro forzando al algoritmo LDA que es un
clasificador no supervisado a comportarse como un clasificador supervisado; para
ello se empled una taxonomia conocida como Wordnet para ayudar a conocer la
relacion semantica entre palabras y con ello calcular la compacidad de cada cu-
mulo al igual que la lejania natural que existe entre cimulos.

Cada agrupacion de la clasificacién es etiquetada usando las relaciones semanti-
cas entre palabras, para ello nuevamente se emplea Wordnet. Esta etiquetacion
emplea las palabras con mayor jerarquia en la taxonomia.

Finalmente, se desarroll6 una visualizacion capaz de mostrar multiples propieda-
des de la clasificacion como: la cantidad de documentos asignados a cada cumu-
lo, la cantidad de palabras que comparten las agrupaciones, las palabras con ma-

yor importancia de la agrupacién y la lista completa de las palabras por camulo.

6.2 Contribuciones

Las contribuciones importantes de este trabajo son: (se copi6 otra vez, estaba al

principio)

(d) Se ha encontrado un modelo eficaz para convertir un clasificador no supervisa-
do en uno supervisado, sin conocer de antemano las clases que se hallaran.
Con éste es posible agrupar un conjunto de documentos (noticias en espariol

de la prensa diaria) segun los temas que abordan. El algoritmo se comporta
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como un clasificador supervisado porque a cada grupo (clase) le da una etique-
ta (una a tres palabras en espafiol), que denota el tema del que habla el grupo.
(e) Estos grupos concuerdan razonablemente con los que las personas produci-
rian, por lo que se dice que el algoritmo extrae la semantica de las noticias: las
agrupa por los temas principales que abordan.
(f) El algoritmo maximiza la distancia semantica entre los conceptos que pertene-

cen a un mismo grupo, y maximiza la distancia entre grupos distintos.
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