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Introduccion

El desarrollo tecnoldgico ha traido consigo muchas ventajas pero también nuevos desafios. Cosas que eran
inimaginables hasta hace algunos afios ahora son posibles gracias a la tecnologia. Las computadoras siguen
volviéndose cada vez mds potentes y controlan complejos procesos en cuestion de minutos. Segtin informacién
publicada por IBM cada dia creamos 2.5 quintillones de datos, tanto que el 90 % de los datos en el mundo
se han creado sélo en los dltimos dos afios [1]. Todos estos factores en conjunto han hecho que la estadistica
y las ciencias de la computacién combinen sus herramientas con un solo fin: extraer y resumir informacion.
Hasta hace algunas décadas unas pocas fuentes de informacién se encontraban disponibles, hecho que sin duda
la internet ha cambiado. Ahora basta con tener una computadora con conexién a internet para tener acceso a
un sinfin de informacién en forma de texto, imdgenes, audio y video. El hecho de que la informacién pueda
encontrarse en diferentes formas implica un reto para las nuevas generaciones de cientificos que tienen que
adaptarse al constante cambio del entorno con el que interactdan.

La mineria de textos ha ganado especial importancia en los tltimos afios dada la gran cantidad de datos que
se han generado en la web a través de las redes sociales, las revistas y periddicos digitales, blogs y en general
cualquier aplicacién que genere texto. Ademds de servir como una herramienta para extraer informacién que
ayude en la toma de decisiones, la minerfa de textos analiza e identifica patrones y tendencias en los datos
enfocandose en aquellos modelos que sean precisos y computacionalmente eficientes [2]. Muchos de estos mo-
delos provienen tanto de dreas cldsicas como la estadistica y las ciencias de la computacién, asi como de otras
mas recientes que incluyen el aprendizaje automatizado y la inteligencia artificial. Dadas las caracteristicas
particulares de los datos de texto, en algunos casos se tendrdn que hacer ciertas modificaciones a los algoritmos
que se proponen originalmente dentro de estas dreas para que puedan funcionar apropiadamente bajo este nuevo
contexto [3].

El objetivo de este trabajo ha sido investigar algunas de las técnicas mds importantes que se proponen dentro
de la mineria de textos y ejemplificarlas mediante sus aplicaciones a problemas que pueden surgir en diversos
contextos. No se ha pretendido ofrecer un tratamiento profundo de estas técnicas, sino mds bien abordar sus as-
pectos tedricos y sus propiedades mas importantes. Para ello este trabajo comprende la teoria requerida para la
creacion de un modelo de mineria de textos y algunas aplicaciones que se han propuesto a la luz de esta teoria.
Dentro de la teoria se han contemplado dos enfoques principales: aprendizaje supervisado y no supervisado
(esta cuestion se detalla con mayor precisién en la seccién 1.5) y ha sido desarrollada en los primeros 4 capitu-
los. El primer capitulo ofrece un panorama amplio sobre los objetivos de la mineria de textos, sus aplicaciones
y sus avances mds recientes. El segundo capitulo define la metodologia de captura y preprocesamiento de texto
usuales en mineria de textos. Algunas técnicas fundamentales de andlisis semdantico y modelacién de tépicos
latentes también han sido incluidas en este capitulo y constituyen la teoria basica referente al aprendizaje no
supervisado en mineria de textos. El tercer capitulo consta de una recopilacién de las técnicas basicas mds usa-
das en clasificacion o categorizacion de documentos de texto y representa el enfoque supervisado cominmente
adoptado en esta drea. La teoria concluye con un breve capitulo dedicado a la evaluacién del rendimiento de
los algoritmos de aprendizaje. Las aplicaciones han sido organizadas en los ultimos dos capitulos con el fin de
ilustrar los enfoques de aprendizaje abordados anteriormente.

Las tendencias mas recientes de investigacion se interesan por la prediccién en grandes cantidades de da-
tos y el andlisis de tendencias en las redes sociales, paginas especializadas en ventas y foros de discusién. Un
método que se ha popularizado rdpidamente en el 4rea de la minerfa de texto consiste en la clasificacion au-
tomdtica de documentos con connotaciones positivas o negativas. Inicialmente estos modelos eran conocidos



2 INTRODUCCION

como andlisis de sentimientos, aunque hoy en dia este concepto se ha expandido y popularizado hasta convertir-
se en un conjunto amplio de herramientas en constante crecimiento [4]. Una aplicacion referente al anélisis de
sentimientos se presenta en este trabajo y tiene como objetivo analizar un conjunto de opiniones recolectadas
de Amazon sobre diversos productos e identificar patrones utiles en ellas que puedan ser aprovechadas en un
contexto de negocio. Otro problema cldsico en la mineria de textos es la deteccién de SPAM. Este problema
ha sido abordado desde muy diversas perspectivas y en este trabajo se ofrece un tratamiento estadistico como
parte de las aplicaciones para resolver el problema de la deteccién de SPAM en teléfonos moviles.



Capitulo 1

Marco teorico de la mineria de textos

La mineria de textos ha ganado especial importancia por la produccién masiva de datos en forma de texto
presentada en los ultimos afios [2]. La llegada de las computadoras provocé que muchas de las actividades
que las personas realizan de manera cotidiana se hayan trasladado a medios digitales. Desde la compra de
un producto hasta la lectura de un libro pueden realizarse ahora sencillamente a través de una computadora.
Esto implica que una gran cantidad de documentos se encuentren ahora disponibles y listos para ser analizados
[5]. Dado este panorama, surgié la necesidad de crear una nueva area dedicada a analizar patrones y hacer
inferencias o predicciones en este tipo especial de datos conocida hoy en dia como mineria de textos [2]. Este
capitulo presenta una introduccién al estudio de la mineria de datos y pone en claro sus alcances, aplicaciones
y relaciones con otras dreas.

1.1. Alcances de la mineria de datos

Antes de hablar sobre la mineria de textos es necesario poner en claro algunos de sus origenes. Al ser un
drea que nace de un problema tan extenso, muchos de los conceptos de la mineria de textos provienen de otras
areas. En particular el enfoque basico aplicado en la mineria de textos proviene de un drea mas general cono-
cida como mineria de datos. Es por ello que antes de introducir el marco tedrico de la mineria de textos serd
conveniente hablar primero sobre los alcances de la mineria de datos.

“A finales de los afios ochenta surgié una nueva disciplina llamada mineria de datos, dedicada a extraer
conocimiento de enormes volimenes de datos con la ayuda de una computatdora. [...] Debido a su naturaleza
interdisciplinaria la mineria de datos ha recibido contribuciones de muchas dreas como bases de datos, apren-
dizaje automatizado, estadistica, recuperacion de la informacién, visualizacién de datos, computacion paralela
y distribuida, etc.” [6].

Aunque no existe una dnica definicién sobre el concepto de mineria de datos, la mayoria de los autores
coinciden en algunas caracteristicas que identifican esta drea. Charu C. Aggarwal [3], por ejemplo, define a
la minerfa de datos de la siguiente manera: “La mineria de datos es el estudio de la recoleccién, limpieza,
preprocesamiento, andlisis y la ganancia de ideas utiles acerca de los datos” . Este mismo autor también iden-
tifica cuatro problemas fundamentales en el estudio de la minerfa de textos: asociacién de patrones, andlisis
de conglomerados, clasificacién y deteccion de valores atipicos, asi como un conjunto de datos que pueden ser
cuantitativos, categdricos, textos, espaciales, temporales o de orientacion gréfica. Por su lado, S. Sumathiy S.N.
Sivanandam [7] definen la mineria de datos de la siguiente manera: “La mineria de datos se puede definir como
el proceso de descubrir nuevas correlaciones significativas, patrones y tendencias mediante la exploracion de
grandes cantidades de datos almacenados, utilizando técnicas estadisticas, de aprendizaje automatizado, inteli-
gencia artificial y visualizacion de datos”.

Ftrans Conen [8] sugiere que los mecanismos y las técnicas dentro del &mbito de la mineria de datos pueden
describirse como una amalgama de los enfoques provistos por el aprendizaje automatizado y la estadistica y
que de hecho una gran parte de la comunidad cientifica de la minerfa de datos estd dominada principalmente por
computologos y estadisticos. Algunas de las aplicaciones mds importantes en la mineria de datos se mencionan
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a continuacion.

e Marketing: Al conocer las caracteristicas de los clientes es posible implementar técnicas estratégicas de
marketing con el fin de obtener un mejor impacto en las campafias [9].

e Segmentacion de mercados: Identificar los gustos y cualidades de los diferentes grupos de clientes de una
compaiiia con el fin de ofrecer servicios que se adapten a sus necesidades [7].

e Finanzas: Crear modelos de prediccion que ayuden a los inversionistas en la toma de decisiones dado el
comportamiento histérico de un activo en el mercado [9].

e Créditos: Disefiar un modelo automatizado de prediccidon que ayude a determinar cudndo un sujeto es
candidato a recibir un crédito dadas las especificaciones de una organizacién crediticia [9].

e Abandono: Identificar los posibles clientes de la compafiia que tienen mds probabilidad de dejar el ser-
vicio o mudarse a otra compaiia. Este problema es cldsico en contextos de telefonia mdvil en el que los
clientes pueden cambiar con facilidad de una compafiia a otra [7].

e Astronomia: Un ejemplo claro de aplicaciones en esta drea lo provee el Jet Propulsion Lab del Instituto
Tecnoldgico de California al disefiar un sistema dedicado a la clasificacién de objetos espaciales, como
estrellas, usando imégenes satelitales [9].

e Deteccion de fraudes: Dado el creciente numero de fraudes bancarios, estas instituciones han desarrollado
especial interés por modelos de prediccién que les permitan identificar de manera oportuna transacciones
fraudulentas u operaciones sospechosas [9].

e Estrategias de venta: Este problema es cominmente conocido en la literatura como “el problema de la
canasta de mercado” y consiste en determinar la disposicion estratégica de los productos en una tienda
de tal manera que se optimice el niimero de ventas [7].

1.2. ;Qué es la mineria de textos?

La mineria de textos puede ser entendida de manera sencilla como una aplicacion de la mineria de datos
que en particular analiza documentos de texto. Sin embargo, esta definicién no es del todo correcta, pues hoy
en dia la mineria de textos no es s6lo una aplicacién de la mineria de datos sino que su alcance se ha expandido
y fusionado con otros campos del conocimiento hasta consolidarse como una de las dreas mas dindmicas con
una amplia y activa comunidad cientifica dedicada a la investigacion y aplicacién de estas herramientas.

Al nacer de la mineria de datos, la minerfa de textos también comparte muchas de las caracteristicas inter-
disciplinarias de ésta. Asi, “la mineria de textos usa técnicas de areas cientificas bien establecidas como mineria
de datos, aprendizaje automatizado, procesamiento de lenguaje natural, recuperacion de la informacién y es-
tadistica” [6]. Sobre el objetivo de la mineria de textos Grobelnik et al. argumentan lo siguiente “El objetivo de
la mineria de textos es explotar la informacién contenida en documentos de texto de varias maneras, incluyendo
el tipo de andlisis que es tipicamente realizado en mineria de datos: descubrimiento de patrones y tendencias
en los datos, asociaciones entre entidades, reglas predictivas, etc. Tratar con texto libre, en contraste con datos
relativamente “limpios” y bien organizados, presenta nuevos retos” [10].

La mayoria de las definiciones que intentan acotar el estudio de la minerfa de datos coinciden en muchos
aspectos. Una buena aproximacién que muestra también el panorama general en la mineria de textos es pro-
porcionada por Ian H. Witten: “La mineria de textos es un nuevo campo en expansion que intenta recopilar
informacidn significativa a partir del texto de lenguaje natural. Puede ser vagamente caracterizado como el pro-
ceso de analizar el texto para extraer informacién que es 1til para propdsitos particulares. En comparacién con
el tipo de informacién almacenada en las bases de datos, el texto es no estructurado, amorfo, y dificil de tratar
con algoritmos. Sin embargo, en la cultura moderna, el texto es el vehiculo mds comun para el intercambio
formal de informacién” [11]. Frans Coenen identifica ademads a la mineria de textos como una aplicacién actual
de la tecnologia que va mds alld de la simple “mineria tabular” junto a otras aplicaciones como la mineria de
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imagenes y de gréficas [8].

1.3. Metodologia de desarrollo de una aplicacion de mineria de textos

Al igual que en otras aplicaciones de la mineria de datos, la mineria de textos requiere un tratamiento
especial de los datos que involucra aspectos de captura y recoleccion hasta entrenamiento y validacién de
los modelos. Aunque no existe una tnica metodologia que funcione para resolver todos los problemas de
mineria de textos (ya que cada uno de ellos tendrd sus propias particularidades) es posible describir a grandes
rasgos las caracteristicas mds importantes que por lo general deberd contener (implicita o explicitamente) un
proceso de modelacidon en mineria de textos (véanse por ejemplo [5] y [2]). A continuacién se describen dichas
caracteristicas (véanse los capitulos subsecuentes para un tratamiento mds extenso de cada una de ellas).

1) Definicion del problema: Idealmente se partird de una pregunta o problematica que se desee resolver
y se deberd determinar si ésta puede ser resuelta o no usando las técnicas de modelacién de mineria de
textos y los recursos disponibles. En muchos casos esta pregunta surge una vez que ya se han capturado
los datos y se quiere obtener informacién de ellos. Tal caso se puede presentar con frecuencia en la
préctica y se deberd determinar cudndo serfa razonable volver a capturar los datos, trabajar con los datos
que ya se tienen o bien reformular la pregunta. También serd importante definir las herramientas que
podrian ser usadas para modelar el problema y el enfoque necesario para abordarlo.

2) Capturay recoleccion de los datos: Los datos deberan ser capturados de tal manera que sean ttiles para
responder a la pregunta que se ha planteado. Para ello serd necesario considerar primero los supuestos
tedricos que requieren los modelos o el enfoque bajo el cual se pretenda resolver el problema. En muchos
casos los modelos hacen supuestos de independencia y aleatoreidad en los datos y por ello serd importante
tomar esto en cuenta al capturarlos. La mayoria de los modelos no suelen hacer supuestos distribucionales
en los datos, aunque de hacerlos se deberd validar primero la veracidad de este requisito. En muchas de
las aplicaciones los datos ya se encuentran disponibles de manera electrénica, por lo general en piginas
web como redes sociales y foros de discusion. En tales casos técnicas de recuperacién de informacién
como scraping web (véase seccion 6.1.1) pueden ser aprovechadas para extraer los datos de manera
automatizada.

3) Analisis y preprocesamiento de textos: Por lo general los datos de texto que se han capturado se en-
contraran en forma de texto plano o bien en alguna otra forma no estructurada. Para que los algoritmos
de aprendizaje puedan operar en ellos, es necesario transformar primero estos datos a una representacion
matricial (aunque algunos modelos podrian requerir otro tipo de transformaciones). Una vez que se ha
obtenido esta nueva representacion, los datos estardn listos para ser analizados y algunas técnicas explo-
ratorias iniciales pueden ser aplicadas. Esta etapa suele ser una de las mds laboriosas en las aplicaciones
de mineria de textos dado que una serie de nuevos factores deberan ser considerados al cambiar a la nueva
representacion de los documentos. Estos factores dependerdn de las particularidades de cada problema y
deberan ser evaluados por un conjunto de expertos.

4) Estimacion y validacion del modelo: Una vez que los datos han sido cambiados a una representacion
adecuada para operar en ellos, se procede a ajustar los modelos propuestos. Cada uno de los modelos
propuestos tendrd una serie de pardmetros libres que deberan ser estimados al minimizar algin criterio
de error. En algunos casos el nimero de pardmetros podria ser tan grande que se debera evaluar primero
la viabilidad del modelo en relacién a los recursos computacionales disponibles. Por lo general algunas
técnicas de remuestreo deberdn ser utilizadas para validar los parametros del modelo en un conjunto
restringido de ellos y la bisqueda por encontrar los mejores pardmetros podria ser exhaustiva. Otros
modelos no requieren de una bisqueda tan minuciosa, pues estiman sus parimetros de manera implicita,
pero a pesar de ello podrian ser necesarios métodos iterativos de aproximacién numérica en el proceso.

5) Comparacion y seleccion modelos: Una vez que los parametros del modelo han sido estimados de
alguna manera, se procede a evaluar el rendimiento global de cada algoritmo respecto a algtin criterio
6ptimo. Por lo general se parte de una serie de modelos que trabajan bajo diferentes principios y se desea
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determinar cudl de ellos puede ser el més adecuado para resolver el problema o responder a la pregunta
de interés. Al final, el algoritmo seleccionado debera ser aquel que proporcione el mejor rendimiento
global de acuerdo a alguna métrica que mida su capacidad predictiva o alguna otra cualidad que se desee
que posea el algoritmo.

6) Implementacion del modelo: Una vez que se ha determinado cuél es el modelo adecuado, se procede
a implementarlo en datos reales. Si se trata de un algoritmo de prediccidn, se esperaria que el algoritmo
cometa cierto error de acuerdo a la métrica que se ha optimizado. En cualquier caso es importante tener
en cuenta la naturaleza de los datos. Por ejemplo, es importante considerar si los datos pueden cambiar
en el tiempo. En tal caso es posible que nuestro algoritmo deje de ser 1til en algiin momento y deber4 ser
importante detectar cuando esto ocurra. Si se ha detectado que la naturaleza de los datos ha cambiado se
deberd evaluar el impacto de estos cambios en el desempefio del algoritmo y considerar la posibilidad de
reiniciar o replantear el proceso de modelacion de acuerdo a los recursos disponibles.

1.4. Aplicaciones de la mineria de texto

La mayoria de los autores identifican al menos cuatro grandes dreas practicas en la mineria de textos. G.
Miner et al. identifica hasta siete dreas dentro de la mineria de textos [12]. Algunas de las mds importantes se
enuncian a continuacion.

e Consulta y recuperacion de informacién: Consiste en un sistema automatizado de biisqueda de docu-
mentos que recibe palabras clave y produce como respuesta a la consulta un conjunto de documentos
asociados a las palabras recibidas [5]. El ejemplo mds sencillo de un sistema de este tipo puede ser un
buscador web que muestra los resultados m4s relacionados a una biisqueda.

e Analisis de conglomerados para documentos de texto: Consiste en la identificacion de patrones en los
datos que pueden caracterizar a los individuos agrupandolos en conglomerados. Este escenario puede ser
util cuando una compaiiia desea conocer las necesidades de sus clientes a partir de una base de quejas que
se encuentran capturadas en forma de texto [5]. Tal puede ser el caso de Amazon o alguna otra plataforma
de ventas digitales en la que los usuarios pueden depositar sus comentarios sobre ciertos productos.

e Clasificacion de documentos de texto: La clasificacion de documentos de texto es una de las tareas
clésicas en esta drea. Las aplicaciones en este contexto son vastas y han tenido impacto en diferentes areas
como medicina, ciencias politicas, finanzas, sistemas computacionales, etc. La aplicaciéon mds citada de
este tipo es quizds la deteccién de SPAM o correo no deseado. Otras aplicaciones mds actuales consisten
en la deteccidon automatizada de sentimientos expresados de manera escrita a través de diferentes medios
como una red social y forman parte de una de las dreas de investigacién mds actuales conocida como
andlisis de sentimientos o mineria de opinion [4].

e Mineria web: Dada la gran cantidad de datos que se encuentran en la web, éstos no pueden ser alma-
cenados de manera inmediata y deben de ser analizados en tiempo real. En un panorama mds general
esta tarea es conocida como “flujos de datos” [3]. Segtin [12] esta aplicacién debe ser realizada bajo un
enfoque especifico en la escala e interconexion de la web.

e Extraccion de informacion: Esta drea busca extraer datos de una fuente no estructurada y exportarlos
hacia una base estructurada [5]. Esto puede ser titil para una organizacién que cuenta por ejemplo con
una base de documentos de texto en forma digital y desea extraer datos de ella asociados a ventas o gastos
y organizarlos de manera estructurada de tal manera que pueda analizarlos después.

e Procesamiento de lenguaje natural: El estudio de esta drea es ampliamente investigado por campos
como la inteligencia artificial y tiene como objetivo el disefio de sistemas que permitan a los humanos
interactuar de manera fluida con una computadora a través del lenguaje. “Recientemente, el enfoque
del preprocesamiento de lenguaje natural se ha trasladado atin mds al dmbito de la mineria de textos al
considerar enfoques estadisticos. El procesamiento de lenguaje natural es una poderosa herramienta para
proporcionar variables de entrada utiles para la mineria de textos, como parte de las etiquetas de voz y
los limites de frase.” [12].
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1.5. Sobre los alcances de este trabajo

Al igual que en el caso de la mineria de datos, los algoritmos de mineria de textos pueden ser clasificados
en dos grandes ramas conocidas como aprendizaje supervisado y aprendizaje no supervisado. La primera de
ellas se refiere a aquellos algoritmos que son entrenados a partir de una muestra que identifica a cada elemento
con su respectiva clase. De esta manera el algoritmo aprende a hacer predicciones con base en una muestra
previamente clasificada. En el segundo caso una muestra no etiquetada es recibida por el algoritmo y su tarea es
identificar patrones en los datos de tal manera que tengan sentido para el experimentador y para el contexto del
problema. Ambos enfoques serdn abordados en este trabajo y las aplicaciones propuestas estardan enfocadas a
ejemplificar cada uno de ellos. A continuacién se describe la cobertura de este trabajo sobre estos dos enfoques.

e Aprendizaje supervisado: Por lo general el enfoque adoptado bajo este tipo de algoritmos es tomado
de 4reas como el aprendizaje automatizado con consideraciones especiales que caracterizan a las ba-
ses de texto. Es decir, los algoritmos son adaptados para resolver problemas que tienen que ver con las
exigencias propias de la mineria de textos. La tarea principal serd por lo general la clasificacién o cate-
gorizacion de documentos de texto. Los algoritmos considerados para esta tarea son en la mayoria de los
casos maquinas de soporte vectorial, redes neuronales y clasificadores Bayesianos, entre otros. Algunas
de las modificaciones esenciales tienen que ver con implementaciones mas rapidas y ligeras de estos
algoritmos al considerar que la clasificacién de texto es por lo general un problema que implica trabajar
en varias dimensiones.

El capitulo 3 ofrece una exploracidn tedrica sobre la clasificacion de textos y contempla algoritmos como
maquinas de soporte y relevancia vectorial, redes neuronales, boosting y naive Bayes. El capitulo 5 esté
dedicado a presentar una aplicacién clésica sobre la deteccion de SPAM. Esta aplicacién ha sido elegida
por su sencillez y porque sirve para ejemplificar el tratamineto canénico de un problema de clasificacion
de texto desde el preprocesamiento hasta la evaluacion de los algoritmos. Por su parte el capitulo 4 tiene
como objetivo introducir algunas de las técnicas para evaluacién de modelos mds usadas en este contexto.

e Aprendizaje no supervisado: Los métodos méas importantes de aprendizaje no supervisado son sin lugar
a duda el andlisis de conglomerados y la modelacién de topicos latentes. El andlisis de conglomerados
tiene como objetivo segmentar un corpus compuesto por un conjunto de documentos en grupos que sean
lo més similares en su interior y lo mas disimilares entre ellos. Por lo general este tipo de técnicas estan
basadas en medidas de distancia entre grupos y son ampliamente aplicadas en éreas cldsicas como la
estadistica y la mineria de datos. La modelacién de tépicos latentes guarda una relacién estrecha con el
andlisis de conglomerados y puede ser vista como una manera suave de obtener conglomerados [2]. Esto
se debe a que bajo este enfoque cada documento es representado como una combinacién probabilistica
de tépicos latentes. “De esta manera cada documento es una combinacion de tépicos y cada tépico puede
ser considerado como un conglomerado y la pertenencia de un documento a un conglomerado serd por
naturaleza probabilistica, esto conlleva a representaciones de pertenencia a los conglomerados mas ele-
gantes cuando se sabe que los documentos contienen tépicos distintos [2]. Otra caracteristica importante
de los tépicos latentes es que permiten reducir la dimensionalidad en la representacién de los documen-
tos y disminuir a la vez los problemas derivados de la sinonimia y polisemia al agrupar las palabras del
Iéxico de acuerdo a su significado semantico.

Dadas las consideraciones anteriores, los modelos de tépicos latentes serdn las tnicas técnicas de apren-
dizaje no supervisado consideradas en este trabajo dada su importancia teérica y sus amplias aplicaciones
y ventajas practicas frente a otros algoritmos. La seccién 2.6 tiene como objetivo presentar un tratamien-
to tedrico sobre modelacion de tépicos latentes. Los algoritmos mds populares de este tipo consisten en
variaciones del modelo de asignacion Dirichlet latente [13] creado por Blei et al. en 2003. El capitulo 6
tiene como objetivo ejemplificar una aplicacién sobre modelacidn de tépicos latentes en el contexto de la
mineria de opinién y el andlisis de sentimientos.
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1.6. Investigaciones a futuro y trabajos relacionados

Los avances mads recientes en mineria de textos han sido producidos en gran parte por los nuevos descubri-
mientos en dreas relacionadas y por el surgimiento de necesidades practicas que antes no se tenian. La creacién
de nuevos conceptos de aprendizaje y una variedad de enfoques que pueden ser aprovechados en mineria de
textos abren la puerta a una infinidad de posibles campos fructiferos de investigacion.

Un nuevo concepto conocido como aprendizaje profundo [14] ha tomado protagonismo en muchas investi-
gaciones recientes. Bajo este enfoque se espera lograr un nuevo nivel de abstraccién que permita identificar los
patrones mds sutiles en los datos para alcanzar una mayor precision. Uno de los algoritmos de aprendizaje mas
utilizados en este contexto han sido las redes neuronales profundas. Las redes neuronales profundas consisten
en multiples capas ocultas que aprenden caracteristicas abstractas de los datos de entrada al crear representa-
ciones internas [15]. En particular, las redes neuronales convolucionales han sido aplicadas con éxito en tareas
de reconocimiento de imagenes [16]. Desde luego, una gran parte de estos nuevos conceptos han sido aplicados
al campo de la minerfa de textos (véase por ejemplo [17] y [18]). Siwei Lai et al. [19] exploran la efectividad de
una red neuronal recurrente convolucional para resolver el problema de la clasificacion de textos. En particular
Cicero Nogueira y Maira Gatti [20] muestran una aplicacién de las redes neuronales convolucionales profundas
en la que realizan un andlisis de sentimientos en bases de comentarios de peliculas y tweets.

A pesar de ser relativamente nueva, el area del andlisis de sentimientos ha atraido mucha investigacion
reciente. Esto se ha debido principalmente al enorme interés de las organizaciones por conocer la opinién
de sus clientes y monitorear el comportamiento y las tendencias del mercado en las redes sociales y medios
electrénicos. Bing Liu [4] plantea una introduccién formal al andlisis de sentimientos y recopila muchas de las
investigaciones mds actuales en el campo. La mayoria de ellas se asocian a algunos de los temas que se tratan
en este trabajo, tales como modelacion de topicos latentes y categorizacion de documentos.

Otras aplicaciones recientes en mineria de textos buscan explorar otras aproximaciones en la modelacion del
problema. Comtinmente se asume que el orden de las palabras en los documentos es irrelevante y entonces cada
documento puede ser visto como una “bolsa de palabras”. Esta conveniente representacion permite simplificar
el problema pero se debe estar consciente de sus limitaciones. Un aspecto importante que se omite al adoptar
esta representacion es la informacién contenida en la estructura del documento. Una frase sencilla como “no
me gusta la escuela pero si me gusta jugar” puede perder facilmente su significado si el orden y la estructura del
enunciado son descartados. De esta manera, el enunciado “si me gusta la escuela pero no me gusta jugar” tendria
exactamente las mismas palabras pero significaria lo opuesto. Nuevas dreas de investigacion proponen modelar
el problema aprovechando el funcionamiento interno de ciertos algoritmos de aprendizaje para preservar estas
caracterfsticas en los documentos. Ciertos algoritmos como las mdquinas de soporte vectorial, el perceptrén y
el anélisis de componentes principales se caracterizan porque su estructura interna depende de los datos sé6lo
a través de productos punto y ello permite introducir el uso de funciones kernel (véase seccidon 3.3). La idea
es entonces aprovechar esta dependencia para construir un kernel que permita preservar la estructura de los
documentos al considerar a cada elemento como una cadena de caracteres en vez de una bolsa de palabras.
Este nuevo enfoque es conocido como “funciones kernel de cadena” y hoy en dia constituye una propuesta
interesante para abordar el problema desde otro punto de vista. Huma Lodhi et al. [21] proponen el método por
primera vez en el contexto de la clasificacién de documentos y muestran mejoras considerables al adoptar este
enfoque en comparacién con el enfoque clasico. Por otro lado, Alexandros Karatzoglou e Ingo Feinerer [22]
ejemplifican el uso de las funciones kernel de cadena al realizar un andlisis de conglomerados a través de una
implementacion en el software estadistico R.

1.7. Nota bibliografica

Aunque hoy en dia existe una gran variedad de libros y documentos de investigacién sobre mineria de
textos que pueden servir como una introduccién a este tema, hay algunos de ellos que vale la pena destacar.
En particular en [2] se puede encontrar un panorama amplio sobre la mineria de textos que aborda problemas
de clasificacion, andlisis de conglomerados y modelacién de topicos latentes a detalle. En [3] se enmarca la
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mineria de textos dentro de un conjunto de otras disciplinas que se desprenden de la mineria de datos y puede
servir como una introduccién rapida a algunos de los aspectos mds importantes en la mineria de textos. Una
visita bésica a los preliminares de la modelacion en mineria de textos puede ser encontrada en [5]. Los aspectos
tedricos mds importantes y sus aplicaciones més clasicas han sido plasmadas en [23], mientras que algunas
aplicaciones més especificas en diferentes dreas de interés han sido recopiladas en [6]. En [24] se puede en-
contrar una variedad de estudios de caso en mineria de textos usando diversas herramientas libres tales como
RapidMiner, KNIME, Python y R. Algunos de los avances y modelos mds modernos en esta drea han sido
contemplados en [25].
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Capitulo 2

Analisis y pre-procesamiento de datos

2.1. Preprocesamiento de texto

El primer paso en la mineria de texto consiste en la recoleccién de los documentos que se pretendan anali-
zar. Este paso es fundamental para el éxito del resto de las etapas ya que las conclusiones obtenidas dependeran
directamente de la informacion seleccionada, por ello es importante asegurar su calidad y confiabilidad. En
la mayoria de los casos el conjunto de documentos objetivo resulta ser extremadamente grande y técnicas au-
tomatizadas de muestreo tendran que ser utilizadas para recolectar la informacién. En algunos contextos los
documentos més recientes tendrdn mds importancia y el esquema de muestreo debera considerar el tiempo aso-
ciado a cada uno de ellos. En general la muestra se verd limitada a los recursos disponibles y al error que se
esté dispuesto a cometer en las conclusiones obtenidas.

Una vez que los documentos han sido seleccionados es probable que algunos de ellos se encuentren en
diferentes formatos, por lo que antes de procesarlos en algin software deberdn ser convertidos a un mismo
formato. En particular la extensiéon XML (Extensible Markup Language) ha sido ampliamente adoptada como
formato estandar de almacenamiento de texto por su flexibilidad como lenguaje de marcado y muchos progra-
mas de procesamiento de texto estdn disefiados para su uso. En algunos casos los documentos pueden incluso
encontrarse como imagenes digitalizadas y algin sistema de reconocimiento 6ptico deberd ser implementado
con el debido cuidado tomando en cuenta que éste puede cometer errores de interpretacion.

Cuando los documentos han sido recolectados y convertidos a un mismo formato es posible usar algin
software que permita eliminar problemas de puntuacién, sinonimia y palabras poco relevantes para el disefio
del algoritmo que se desee implementar. Tales problemas son comprendidos en tres métodos fundamentales:

1. Exclusion de palabras vacias: Las palabras que no aporten informacion de utilidad al disefio del método
son consideradas como “palabras vacias” y deberdn ser removidas del documento. Comtinmente tales
palabras suelen ser articulos, preposiciones o conjunciones. Los programas especializados en procesa-
miento de texto tienen listas precargadas de palabras vacias en diferentes idiomas que pueden ser usadas
en esta tarea. Es importante considerar que la presencia de estas palabras podria afadir ruido al proceso
de decisidn del algoritmo y por ello es conveniente eliminarlas.

2. Stemming o lematizacion: En general una misma palabra puede aparecer varias veces en un mismo do-
cumento ya sea porque ha sido conjugada de diferentes maneras o en diferentes tiempos, o bien porque
se encuentra en plural o singular. En tales casos es conveniente consolidar todas estas variaciones en una
misma palabra. Por ejemplo las palabras “biblioteca” y “bibliotecario” pueden ser consolidadas a su raiz
“bibliotec”. Para ello existen algunos algoritmos de stemming implementados en diferentes programas
que ayudan a llevar a cabo esta tarea.

3. Remover signos de puntuacion: Después de haber aplicado los métodos anteriores los signos de puntua-
cién como comas y puntos deben ser eliminados. En el caso de las palabras formadas por varios vocablos
unidos por un guion como por ejemplo “tedrico-practico” o “fisico-quimico” se deberd remover el guion
si esto resulta en dos palabras significativas con diferentes connotaciones, en caso contrario podrdn ser

11
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consolidadas en una misma con la ayuda de algin diccionario digital. En la mayoria de los casos es
conveniente también remover valores numéricos en caso de existir.

Los documentos que han sido procesados de acuerdo a los puntos anteriores contendran sélo aquellas pala-
bras con un significado semdntico relevante. Cada documento es visto ahora como una “bolsa de palabras” en
la que el orden es irrelevante. Esta representacion resulta ser muy efectiva a pesar de la pérdida de informacién
ocasionada al omitir el orden.

2.2. Representacion documento-término

Una vez que se han estandarizado los documentos segtin los procedimientos expuestos en la seccién ante-
rior, se procede a adoptar una representacion matricial que permita el uso de diversos algoritmos de acuerdo al
problema que se tenga. En esta seccién se introducird el enfoque clasico de la mineria de texto en el que una
coleccién de documentos se ve representada por una matriz de “documento-término”.

El conjunto de palabras que conforman una determinada coleccién de documentos es conocido como 1éxico.
Dicha coleccién de documentos recibe el nombre de corpus lingiiistico o simplemente corpus. La representacion
matricial usual permite ver a cada renglén de la matriz como un documento y a cada columna como una palabra,
de tal manera que la entrada w;; representa la frecuencia con que la palabra j-ésima del Iéxico aparece en el
i-ésimo documento del corpus. De esta manera las palabras del 1éxico que no se encuentren en el documento
tendrén frecuencia cero y la dimensidn en la que cada documento se encuentra representado es igual al nimero
total de palabras en el 1éxico. El resultado de esta representacion es una matriz de “documento-término” X, «;
en la que n es el nimero de documentos y ¢ el nimero de palabras o términos. En particular se representara
al i-ésimo documento como d; = (wj1,...,wi), 0 d = (w1,...,w;) cuando el indice sea irrelevante. La matriz
documento-término bajo esta notacion se ve de la siguiente manera:

dy Wil o Wi

dn Wnpi 0 Wyt

Asi, el conjunto de documentos D = {dj, ...,d, } y el conjunto de términos W = {wy, ..., w; } determinan la
representacion de la matriz X, «,. A lo largo de este trabajo se asumird siempre que se parte de esta representa-
cién antes de implementar cualquier algoritmo.

La matriz X,,«,; cuenta con algunas caracteristicas clave que tienen que ser consideradas para poder adaptar
ciertos algoritmos a las necesidades particulares de los datos de texto. Las caracteristicas mds importantes son
las siguientes:

1. Alta dimensionalidad: Dada la variedad de palabras que pueden obtenerse de una coleccion de documen-
tos la dimensionalidad del problema crece rdpidamente, por lo que serd necesario implementar métodos
de reduccién de dimension y seleccion de variables con el fin de acotar el costo computacional en la
medida de lo posible sin comprometer el desempefio del algoritmo.

2. Escasez: Un corpus puede estar compuesto de un l1éxico de por ejemplo 200,000 palabras, y sin embargo
un documento en particular puede contener sélo unos cientos. Esto implica que muchas de las entradas
de la matriz X, «; serdn cero. Este fendmeno es conocido como escasez en alta dimensionalidad y tiene
repercusiones importantes al momento de seleccionar una medida adecuada de distancia entre documen-
tos.

3. No negatividad: Las frecuencias de los documentos toman valores no negativos. Esta caracteristica junto
con las anteriores implica interesantes propiedades que pueden ser aprovechadas en el disefio y adapta-
cion de los algoritmos. En general se debe tomar en cuenta que la presencia de una palabra es estadisti-
camente mds significativa que su ausencia [3].
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2.3. Normalizacion y medidas de similaridad

Dadas las caracteristicas particulares de los documentos de texto, es necesario aplicar ciertas transforma-

ciones a la matriz documento-término antes de implementar algtn algoritmo. Tales transformaciones consisten
en dos partes:

e Frecuencia inversa de documento: dos documentos que contienen una palabra que aparece con poca
frecuencia pueden ser considerados més similares que aquellos que coinciden en una palabra muy comiin.
Por esta razén las palabras menos frecuentes tendran mdas importancia. Una manera comin de asignar

distintos pesos a los términos segin su frecuencia se describe a continuacion. Definimos la frecuencia
inversa del i-ésimo término del Iéxico como:

idi = log(n/n,-)
donde n; es el nimero de documentos que contienen el i-ésimo término, y n el total de documentos en el

corpus. Note que la frecuencia inversa id; es una funcién decreciente de n;, donde id; = log (n) si n; = 1
y id; = 0 si n; = n. La figura 2.1 muestra esta situacion.

Frecuencia Inversa del i-ésimo término

[e]
(o}
o
(e}
o
Q
Q
Q
Q
Q
=2
=)

id;

0 200 400 600 800 1000

n;
Figura 2.1: Gréfica de la funcién de la frecuencia inversa del i-ésimo término para n=1000.

e Suavizamiento de la frecuencia: En algunos casos las frecuencias de la matriz documento-término pueden
ser muy diferentes entre si, produciendo dificultades para algunos algoritmos. Una manera de homoge-
neizar la matriz es aplicando una funcién de suavizamiento a cada uno de sus términos. Las funciones
mads comunes en este caso son la raiz cuadrada y el logaritmo:

Fwi) = wi 2.1
fw;) = log(w;i+1). (2.2)

En algunos casos puede no ser conveniente aplicar esta funcién y puede ser omitida bajo esta notacién
tomando f (w;) = w;.
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El enfoque mds comiin de normalizacién consiste en una combinacién de las funciones anteriores. Defini-
mos entonces la frecuencia normalizada & (w;) del i-€simo término como:

h (Wi) = f (W,‘) idi

Este enfoque de normalizacion es el adoptado en los algoritmos que se presentan en este trabajo y en general
en la mineria de texto. Una medida de similaridad también serd necesaria para calcular distancias en caso de
que algtn algoritmo lo requiera. Bajo este contexto el uso de la medida euclidiana no es adecuado ya que suele
ser mayor en documentos largos y menor en documentos cortos, ain cuando éstos no sean similares. Se opta
entonces por usar otra medida de similaridad entre documentos: sean d; = (w11, ...,wy;), do = (Wa1,...,wy,) dos
documentos de un corpus que constan de un léxico con ¢ palabras. Se define la distancia coseno entre d; y d»
como:

)[: h(wii) b (wai)
cos (dy,d>) = i

_ilh(wu)2 __ilh(wzi)2

1

En este contexto el uso de la distancia coseno es ideal pues mide el angulo entre dos documentos, lo
cual es insensible al tamafio del documento [3]. Aunque otras medidas de similaridad pueden ser definidas
apropiadamente para este contexto, se considerard siempre la medida coseno cuando se requiera el calculo de
distancias en los algoritmos que aqui se presentan.

2.4. Nubes de palabras

Una manera rapida y sencilla de explorar los documentos de una base de texto es usando un grafico que
indique la frecuencia relativa con que se presentan ciertas palabras en cada tipo de documento. Tales graficos
son conocidos en la mineria de texto como nubes de palabras. La idea es representar las frecuencias con las que
aparecen las palabras més importantes en el documento haciendo variar sus atributos. En particular esto puede
ser util al momento de identificar las caracteristicas que pueden guiar al algoritmo de aprendizaje a un resultado
satisfactorio. Algunos de los atributos que se pueden ajustar en este tipo de representaciones son: tamafio, color,
tipo de fuente y posicion.

Existen muchas opciones que permiten obtener graficos de este tipo de manera rapida y sencilla, sin em-
bargo es importante tener en cuenta que, independientemente del software usado, primero se deberd depurar el
documento con el fin de eliminar palabras redundantes o errores de puntuacién. La figura 2.2 muestra una nube
de palabras del famoso discurso “Tengo un suefio” pronunciado por Martin Luther King el 28 de agosto de 1963
delante del monumento a Abraham Lincoln en Washington, DC, durante una histérica manifestacién de mas
de 200,000 personas en pro de los derechos civiles para los negros en los Estados Unidos. Se puede apreciar
cémo el discurso gira en torno a la libertad y derechos de los afroamericanos. Note ademds que algunos acentos
y otros signos de puntuacion fueron eliminados como parte del preprocesamiento.

2.5. Analisis semantico latente

Es importante tener en cuenta las limitaciones del modelo al usar la matriz documento-término para re-
presentar bases de texto. Entre las caracteristicas de los documentos que se pueden perder al adoptar esta
representacion estdn aquellas asociadas a la polisemia y sinonimia. El primero de estos conceptos se refiere a
las palabras que pueden tener diferentes significados segtin el contexto mientras que el segundo a aquellas que
pueden significar lo mismo. Asi, por ejemplo, dos documentos que contienen la palabra “sierra” pueden ser
considerados similares cuando en realidad uno de ellos puede referirse a un sistema montafoso y otro a una
herramienta. Estos problemas representan un reto para los algoritmos de clasificacién de texto ya que indu-
cen ruido en las fronteras de decisién definidas por éstos. Las técnicas que se estudian en este y los proximos
capitulos pueden ayudar a reducir estos problemas y eficientar al mismo tiempo el costo computacional.
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Figura 2.2: Nube de palabras del discurso pronunciado por Martin Luther King el 28 de agosto de 1963.

El andlisis semdntico latente (a.s.l.) es el método mas fundamental de reduccién de dimension y tiene co-
mo objetivo buscar grupos semanticos de palabras que se encuentren determinados de manera implicita en los
documentos. Dado que se presupone su existencia, estos grupos son considerados “latentes” y de ahi deriva
el nombre de este método. El a.s.l. estd basado en la descomposicion en valores singulares de una matriz. Si
X, es la matriz documento-término, Dy, ¥ T« las matrices de eigenvectores propios de XX’ y X'X res-
pectivamente, y Sy, 1a matriz identidad de eigenvalores propios. Entonces la matriz X puede descomponerse
como:

X = DST' 2.3)

Esta descomposicion es similar a la del andlisis de componentes principales con la diferencia de que en
este caso es aplicada directamente a la matriz documento-término en vez de usar la matriz de varianzas y
covarianzas. Considerando la ecuacién (2.3), es posible reducir la dimensién de la matriz X truncando las
matrices D, S'y T a k < m valores/vectores propios obteniendo entonces una matriz X que se aproxima a X de
la siguiente manera:

X ~X=DS, T} (2.4

Es interesante observar que de la ecuacién (2.4) se obtienen las siguientes identidades:

Xx! XX = DS Dy = (DiSk) (DiSy)' (2.5)
X'X = )?IX = TkSszk = (TkSk) (TkSk)t (26)

Q

Las matrices de productos punto XX’ y X'X en las ecuaciones anteriores representan las distancias entre
documentos y términos respectivamente (esto ya que el producto punto entre dos vectores u y v puede ser
visto como una medida de similaridad basada en el coseno del dngulo entre u y v a partir de la identidad
u-v = |ul|v|cosB). De estas ecuaciones es posible observar que las matrices D y T contienen en efecto los
vectores propios de las matrices XX’ y X'X. Ademads se puede notar que las matrices DSy y T;.S; guardan la
misma estructura de distancias para los documentos y términos originales y por lo tanto pueden ser usadas para
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respresentarlos en una menor dimensién. Una vez que se ha reducido la dimensién es comun aplicar algin algo-
ritmo de clasificacion usando los documentos representados por la matriz DS en vez de usar la matriz original
X, x: - En particular seleccionando k = 2 6 k = 3 se obtiene una representacién grafica de los documentos que
puede ser util para identificar patrones y reconocer relaciones entre documentos y términos.

Analisis semantico latente (spam)
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Figura 2.3: Proyeccién de los documentos y términos de la base de datos SPAM (UCI repository of machine
learning databases [26] ).

La figura 2.3 muestra una proyeccién de la base de datos SPAM en dos dimensiones obtenida al graficar
los documentos y los términos a partir de los renglones de las matrices DSy y TSy respectivamente. Se pue-
de apreciar una clara separacién de los correos electrénicos clasificados como spam (puntos rojos) y no spam
(puntos verdes) aunque, como en casi todo problema de clasificacion, la inconveniente superposicion en las
fronteras dificulta la tarea para casi cualquier algoritmo. Por otro lado la figura 2.3 nos muestra también que
entre las palabras m4s asociadas a los correos clasificados como spam se encuentran: “free”, “money”, “credit”
y “business”, mientras que para los correos clasificados como no spam las palabras mas asociadas son: “mee-

ting”, “technology” y los ntimeros “1999”, “415”,857,“85” y “650”.

Dado que la matriz documento-término es escasa se obtendran resultados similares usando componentes
principales o aplicando un anélisis semdntico latente. Sin embargo, como ya se ha observado, esta tltima técnica
permite ademads obtener una representacioén para los términos de la matriz y es aplicada frecuentemente para
optimizar otros algoritmos.
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2.6. Modelacion de topicos

Dado un conjunto de documentos resulta natural pensar que cada uno de ellos contiene informacién aso-
ciada a un tema o tépico. En particular, si pensamos en un conjunto de articulos cientificos que estd compuesto
por una variedad de temas referentes a diversas dreas como matematicas, fisica, medicina o biologia, podemos
preguntarnos por el tema al que pertenece cada uno de los articulos. Es claro que quizds algunos documen-
tos puedan hablar de mas de un tema a la vez, por ejemplo, un articulo sobre matemaéticas puede mostrar una
aplicacion en dreas como biologia o medicina. Si analizamos el problema con mds detalle es razonable pensar
ademads que la presencia de un tema en un documento puede condicionar la presencia de otro, por ejemplo en
un articulo sobre medicina se hablard con mds frecuencia de biologia que de matematicas. Dadas las obser-
vaciones anteriores se puede inferir la existencia de una estructura seméntica que determina el contenido de
los documentos, sin embargo tal estructura no es observada directamente y por ello se considera latente. Los
métodos que se presentan en esta seccién son parte de un amplio conjunto de técnicas que permiten modelar
la semantica latente en los documentos y, al igual que en la seccién anterior, pueden ser usadas para reducir la
dimensién y remediar al mismo tiempo los problemas de sinonimia y polisemia en el 1éxico.

2.6.1. Analisis semantico latente probabilistico

El andlisis semdntico latente probabilistico (a.s.l.p.) forma parte de un grupo de métodos de reduccion
de dimensién para texto conocido como “topic modeling” o “modelacién de tépicos”. Este enfoque permite
obtener resultados similares a los de la seccion anterior basandose en estimaciones probabilisticas de la matriz
documento-término a través del algoritmo E-M [27].

Z}’—)W

Figura 2.4: Proceso generativo del andlisis semdntico latente probabilistico.

El a.s.1.p. supone la existencia de k grupos o topicos latentes z,, ..., zx. Desde un punto de vista probabilistico
la entrada (i, j) de la matriz documento-término X puede modelarse como la probabilidad conjunta P (d_,, w j)
que denota la ocurrencia del documento d; y el término w ;- Asumiendo independencia condicional de esta
probabilidad conjunta dado que el tépico z,, fue observado, i.e. P (d_,, w; |Zm) =P (d_, |Zm ) P (wj|zm ), se obtiene:

P (di,w))

|
M=

P(Zm)P (d_j,Wj ’Zm)

3
I

2.7)

|
M=

P (zm)P (di|zm ) P(Wjlzm)

3
I

El objetivo bajo este modelo es entonces estimar las probabilidades P (zy), P (dilzm) y P(wjlzm) para
luego aproximar la matriz documento-término X a partir de la ecuacioén (2.7). A continuacién se describe el
algoritmo de Esperanza-Maximizacién (E.M.) que permite estimar dichas probabilidades.

e Paso-E: Se obtiene la estimacion de la probabilidad condicional P (zm ‘d},w j) en términos de las pro-
babilidades P (z,,), P (d_, |Zm) y P(wj|zm). Usando el Teorema de Bayes, el supuesto de independencia
condicional y la ecuacién (2.7) se obtiene:

P (zm) P (di|2m ) P(Wjlm)

Zk: P (zm)P (d_t |Zm)P(Wj|Zm)

P (zm|di,w;) = (2.8)

El algoritmo se inicializa suponiendo una distribucién uniforme para cada probabilidad, i.e. P (z,) = %,
P(di|zm) =1, P(wj|zm) = 1; donde k es el nimero de topicos, n el nimero de documentos en el corpus
y t el nimero de términos en el 1éxico.
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e Paso-M: Sea f (d_,-,w j) la frecuencia del término w; en el documento d;, se procede a estimar cada una
de las probabilidades obtenidas en el paso-E en términos de la probabilidad P (zm ‘Jl, w j) de la siguiente
manera:

P (dilew) o Zf(d_i’WJ')P(Zm"ji’Wj) 2.9)
P(wjlzm) o< Zf di,w;j) P (zm|di,w) (2.10)
P(zm) o ZZf di,w;) P (zm |diyw;) @2.11)

Al alcanzar la convergencia, el algoritmo E-M descrito anteriormente produce como resultado tres conjun-
tos de probabilidades que son dispuestos en forma matricial de la siguiente manera:

D = [P(dilam)]i (2.12)
Sixk = diag (P (zm)) (2.13)
Tk = [P(wilan)i) (2.14)

gor

Observe que segtin la ecuacién (2.7) y dado que el modelo asume que X, = [P (d_,, w J)] = , se obtiene

i=1,.
la siguiente identidad matricial:

X ~X =D T

Se ha conservado la notacién usada en la version no probabilistica del andlisis semantico latente presentada
en la seccion anterior con el fin de evidenciar la correspondencia entre ambos enfoques. Al igual que en el a.s.1.,
la representacion de los documentos en la nueva dimensidén reducida estard dada por la matriz D;Sk. La figura
2.4 ilustra el proceso generativo del andlisis semdntico latente probabilistico. Las cajas representan el nimero
de veces que se repite el proceso que contienen. Los circulos contienen variables continuas y los cuadrados
variables categéricas.

2.6.2. Asignacion Dirichlet latente

La asignacién Dirichlet latente (a.d.l.) es quizd el método mds popular y mds usado dentro de la modelacioén
de tépicos, fue introducido en 2003 por David M. Blei, Andrew Y. Ng y Michael I. Jordan [13] considerando un
enfoque Bayesiano que permite ganar flexibilidad y disminuir a la vez el nimero de pardmetros. Este modelo
asume que cada documento puede ser visto como una mezcla de tépicos latentes dada por una distribucién
inicial Dirichlet y de ahi recibe su nombre. La estructura del modelo se compone de una jerarquia de tres
niveles con dos distribuciones Dirichlet y dos distribuciones discretas que por lo general son multinomiales. El
proceso de construccion del método es generativo y procede de la siguiente manera:

e Para cada documento d; coni = 1,...,n enel corpus D = {dj, ...,d, }:

1 Dado que el proceso es generativo, la longitud del documento puede considerarse una variable
aleatoria también. Asi, el primer paso consiste en elegir la longitud t; del documento i segiin la
distribucion:

t; ~ Poisson (&)
2 Elegir una distribucion inicial 0(4) de los tépicos en el documento:

(%) ~ Dirichlet (o)

e Para cada una de las palabras wj con j=1,...,1; en el documento:
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3 Elegir uno de los k-topicos disponibles “z;” coni=1,....k para cada una de las N () palabras de
acuerdo a la distribucion:

216 (4) ~ Multinoulli (e(d'f))

4 Finalmente se elige una palabra en particular correspondiente al tépico asignado de acuerdo a la
distribucion:

iz 0) ~ Multinoulli (9'°))

donde q)(z) es la distribucion asociada a cada topico z; y estd dada de manera inicial por:

0@ ~ Dirichlet (B)

La distribucién multinoulli [28] es simplemente una multinomial de pardmetro n = 1 y hace referencia
a una distribucién Bernoulli ya que por ejemplo si se obtiene el cuarto de cinco tépicos posibles entonces se
representara este resultado por el vector dummy (0, 0,0, 1,0). Formalmente la densidad multinoulli estd definida
para el j-ésimo tépico del i-ésimo documento de la siguiente manera:

k
Multinoulli (z;;16;) = ] 6"~
=1

donde

1 siel tdpico k es asignado en z;;
I(zij=k) = { 0 b e.o.c. ¢ !

Siguiendo el procedimineto anterior el algoritmo busca encontrar los tépicos latentes que maximizan la
probabilidad de generar los documentos originales a partir de ellos. Suponga por ejemplo que se tiene una co-
leccién de articulos cientificos y que se desea obtener tres topicos latentes. El algoritmo genera tres colecciones
semanticas de palabras que pueden tener un significado en comiin. Si las colecciones o tdpicos generados son
“matemadticas”, “fisica” y “quimica”, entonces los documentos pueden ser vistos como mezclas de estos temas,
por ejemplo un documento puede hablar un 70 % de matematicas, un 20 % de fisica y un 10% de quimica. En
este caso podemos representar a este documento en el espacio simplejo de dos dimensiones ! como el vector
(0.7,0.2,0.1). Asi, cualquier documento es visto como un vector de entradas positivas que suman uno y por lo
tanto pertenece al simplejo en k — 1 dimensiones.

Esta conveniente representacion permite ademads tratar los problemas asociados a la polisemia y sinonimia
de las palabras. Si por ejemplo se tienen las palabras “lentes” y “anteojos”, éstas podran ser agrupadas en un
mismo tépico dado que su significado semantico es el mismo, reduciendo asi el problema de la sinonimia pro-
vocado por estas palabras. Por el contrario, si la palabra “banco” se refiere a una entidad financiera dentro de
un contexto y a un asiento en otro, el problema podra ser reducido al considerar la palabra en ambos t6picos.

Es importante notar que al representar a cada documento como una “bolsa de palabras”, no se esta asu-
miendo independencia ya que por ejemplo el hecho de contener la palabra “mateméticas” hace mds probable
observar la palabra “teorema” en el mismo documento. El supuesto bajo esta representacion es menos res-
trictivo que la independencia y formalmente se conoce como intercambiabilidad, este supuesto hace ideal la
modelacién con el enfoque Bayesiano [29], [30].

La estimacién de los pardmetros en el modelo se puede llevar a cabo de diferentes maneras. Original-
mente se propone un método conocido como inferencia variacional [13], sin embargo una serie de algoritmos
numéricos y de simulacién han surgido para ofrecer estimaciones alternativas. En particular el método que se
presentard a continuacion fue desarrollado por Thomas L. Griffiths y Mark Steyvers [31] via métodos de Monte

lel espacio simplejo de k dimensiones o espacio k-simplejo estd formado por aquellos vectores de k entradas no negativas que suman
uno.
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Figura 2.5: Jerarquias del modelo de asignacién Dirichlet latente.

n

Carlo (MCMC). Se propone implementar un algoritmo “Gibbs sampler-colapsado” donde los parametros @ y
0 son excluidos de la distribucién objetivo integrando sobre ellos, esto permite disminuir la varianza al mis-
mo tiempo que reduce el costo computacional al muestrear en un espacio parametral mas reducido [28]. El
objetivo es entonces estimar los topicos latentes z = (z1, ..., zx) dadas las palabras observadas w = (wy,...,wy)
muestreando de la distribucién:

P(z,w) P(z,w)  P(wlz)P(z)

P(w) :§P(Z7w) _§P(W\Z)P(z) (2.15)

donde las densidades P (w|z) y P (z) son obtenidas colapsando los pardmetros ® y 6 como se muestra a conti-
nuacion.

La notacién introducida para efecto de estos cdlculos puede resultar complicada por el nimero de indices
involucrados pero resulta intuitiva si se tiene en cuenta que el proceso generativo es primero a nivel documento
y después a nivel término. La densidad conjunta de los tépicos asignados a las palabras en todos los documentos
se calcula de la siguiente manera.

Sean n,((l) el nimero de palabras en el i-€simo documento que son asignadas al k-ésimo topico y ¢; el nimero

total de palabras en el documento, entonces:

. 1
n) = Y I(zj=k (2.16)
j=1
ko
i o= Y 2.17)

donde como antes

1 Siel tdpico k es asignado en z;;
1(zij=k) = { 0 b e.o.c. : !

Asf, de las propiedades de probabilidad condicional, la definicion de la densidad multinoulli, las ecuaciones
(2.16) y (2.17) y marginalizando respecto de 6 se obtiene:
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/P
= .n /(ﬁMultinoulli(zijGi)> -Dir (6;)d6;
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He,-,“) do

=1

z (zij=l)+a—1

[16:~ do;

I=1 (2.18)

H W (2.19)

=

(w)

Andlogamente se puede probar que sin; ’ es el nimero de veces que la palabra w es asignada al t6pico k' y

si n,({) =Y n,(( ") es el niimero total de palabras asignadas al topico k, entonces:

P(wlz) = (F(ﬁ>kk HF( +ﬁ) (2.20)

w=1
)

Finalmente, para implementar el algoritmo de Gibbs, las condicionales completas son obtenidas a partir de
las densidades (2.19) y (2.20). Asi, considerando que I" (x4 1) /T" (x) = x se tiene:

i) (i.—J)

e
+ /3 n " +a
p(zij=klei-jw) e (" " 2.21)
n) g tioj ke
Donde nlgwﬁ' ) , n,(c”_j ), n,(f’_j ) y t; — j tienen los significados definidos anteriormente pero sin considerar la palabra

w; j en cada conteo. Note que de esta manera la densidad (2.21) tiene una interpretacion muy intuitiva: el primer
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factor representa la frecuencia con la que la palabra w; ; es generada por el topico & y el segundo factor indica
la frecuencia con que el topico k es observado en el documento i. En otras palabras el algoritmo actualiza las
configuraciones de los topicos en cada iteracion preguntdndose: ;con qué probabilidad se genera esta palabra
en el tépico? y ;con qué probabilidad se observa este topico en el documento?

El algoritmo se inicializa asignando tépicos z; j € {1,...,k} (como estado inicial de la cadena de Markov)
de manera aleatoria a cada palabra en cada documento y luego se muestrea de la distribucién (2.21) hasta
alcanzar la convergencia. El algoritmo puede operar de manera eficiente con poca memoria ya que sélo necesita
actualizar los conteos de las palabras en los topicos y en los documentos en cada iteracién. Una vez que se ha
alcanzado la convergencia el dltimo estado de la cadena es capturado y las muestras subsecuentes son generadas
con un adecuado retraso para asegurar que la autocorrelacion es baja [31]. Una vez obtenida una muestra de la
densidad (2.21) es posible derivar estimaciones de los pardmetros posteriores de las distribuciones Dirichlet de
las palabras y los documentos para cada tépico / = 1,...,k [31], segun las ecuaciones:

nl(w) +p

&M = L (2.22)
n” +1f
A(d) nl(i) +o
0 = — 2.23
! ti+ka ( )
En particular el vector 6@ = (él(d), e ék(d)) puede ser visto como una respresentacion en k dimensiones

del documento d en el espacio simplejo de k — 1 y representa las proporciones que definen el documento como
una mezcla de los diferentes topicos.

2.6.3. Modelo topico correlacionado

Es importante tomar en cuenta que la presencia de un topico en un documento puede condicionar de ma-
nera importante la presencia de otro, por ejemplo si un documento habla sobre fisica seria natural pensar que
en particular hable sobre matematicas también. Una de las principales desventajas de la asignacién Dirichlet
latente es que no permite considerar la estructura de correlacién entre topicos. El modelo tépico correlacionado
fue introducido por David M. Blei y John D. Lafferty [32] como una respuesta a este problema.

El modelo supone una distribucién normal logistica en vez de la distribucién Dirichlet con el fin de mante-
ner la representacién de los documentos en el simplejo considerando a la vez la manera en que correlacionan
los topicos entre ellos. En este caso una implementacién del algoritmo de Gibbs es infactible dada la com-
plejidad de la distribucion normal logistica y por ello se opta por métodos de inferencia variacional [32]. Una
implementacién del algoritmo Metropolis-Hastings [33] es posible pero computacionalmente inadecuada dada
la dimensionalidad del problema.

Para obtener el vector de proporciones inicales de cada tépico en el documento w se genera primero un
vector 1) de la distribucién normal k-variada:

N ~ N (U, Xex)

Se aplica al vector 1 = (7, ..., M) la transformacién f (1);) que mapea al simplejo para l = 1,...,k:
ex
flm)=——" pim} (2.24)
21 exp {1}
=

Asi, el vector de proporciones para los tépicos en cada documento estd definido por:

Esta es la tnica modificacién al modelo a.d.1., el resto del proceso generativo se realiza de la misma manera.
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2.6.4. Modelo topico dinamico

En algunos casos es importante considerar que los documentos evolucionan a través del tiempo, por ejemplo
las palabras usadas en cada topico de un conjunto de articulos cientificos pueden cambiar segtin la evolucién del
pensamiento y los nuevos descubrimientos tecnoldgicos. Las redes sociales son un ejemplo en el que este tipo
de evolucién puede ser muy rapida y cambiar seguin las tendencias mas novedosas. El modelo tépico dindmico
[34] permite considerar este cambio en el tiempo al introducir un ruido Gaussiano al proceso de evolucién de
la distribucién de cada tépico a través del tiempo.

Asumiendo que la distribucién de las palabras en el k-ésimo tépico evoluciona en el conjunto de variables

aleatorias indexadas en el tiempo {nl,k, - 717T7k} de acuerdo a un proceso:

= = = 2
”t,k‘”thk NN(”tfl,kaO' 1)

Observe que la notacion anterior significa que condicionada al valor que ha tomado la variable 7;_; 4, la

variable ﬁz,k sigue una distribucién N (7?[—1,1(, o?l ) El algoritmo generativo procede de la misma manera que

en el modelo a.d.l. excepto que en cada tiempo se considera la distribucion de la variable aleatoria ﬁl,k actuali-
zada respecto de ﬁt,Lk en vez de la distribucién Dirichlet ¢ usada para modelar la distribucion de las palabras
en cada tépico. Al igual que en el modelo tépico correlacionado se deberd mapear esta distribucion al espacio
simplejo usando la funcidn (2.24) en cada tiempo. Asi, se tendrd una coleccién secuencial de modelos tépicos
indexados por los tiempos t = 1,...,T.

Los resultados obtenidos por el modelo pueden ser presentados en una grifica que muestre la evolucién de
la distribucion de las palabras de cada tépico a través del tiempo. Ashok N. Srivastava y Mehran Sahami [25]
~w

proponen usar las distribuciones posteriores ﬁ'z,k para cada palabra w y cada topico k al tiempo ¢ para calcular
una medida “term — score” que refleje la importancia evolutiva de los términos a través del tiempo definida
como:

~W
~w 7
= k
term — scorey,, (t) = T, 4 - log — (2.26)
¥
w

Jk

QL)

™~

j=1

Calculando (2.26) para cada palabra se obtiene una grafica que muestra el comportamiento evolutivo por
importancia de cada término y éste puede ser comparado con eventos histéricos que pudieron haber influido
en dicha evolucién. Otras adaptaciones del modelo a.d.l. pueden ser implementadas y generalmente el método
variacional [34] dard los mejores resultados.

2.6.5. Seleccion de parametros

Una parte importante en la modelacién de tdpicos es la selecciéon de pardmetros en el modelo. El interés
se enfoca en seleccionar los pardmetros @ y B correspondientes a las distribuciones Dirichlet a priori y el
nimero de tépicos latentes k. Generalmente los paquetes estadisticos determinan por default los valores para
los parametros o y f3. Griffiths y Steyvers [31] proponen por ejemplo un valor de 50/k para o y 0.1 para 8
[31]. Originalmente David M. Blei et. al. [13] maximizan la cota inferior de la log-verosimilitud del modelo
respecto de los pardametros o y B usando inferencia variacional (véase [13]). Aunque una bisqueda en una
reticula de pardmetros (o “grid”’) puede dar uno de los mejores resultados, puede consumir mucho tiempo
[2]. Generalmente el interés se centra en determinar el nimero de tépicos ya que de esto dependerd en gran
medida la calidad del modelo. La bisqueda del ndmero de tépicos 6ptimo es exhaustiva y requiere de entrenar
un nimero considerable de modelos para calcular después una medida de bondad. La mayoria de las medidas
estdn basadas en nociones de disimilaridad entre topicos y aproximaciones a la verosimilitud del modelo. A
continuacién se describen algunas de las medidas mas usadas en modelacién de tépicos latentes. Las primeras
cuatro han sido definidas originalmente para el modelo de asignacién Dirichlet latente mientras que las dltimas
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dos son usadas universalmente para evaluar la calidad de modelos de procesamineto de lenguaje natural y
modelacion de tépicos.

2.6.5.1. Método de la media armoénica (Griffiths y Steyvers)

El método de la media arménica fue introducido por Griffiths y Steyvers [31] en 2004. Debido a su sim-
plicidad es ampliamente usado para determinar el nimero éptimo de tépicos latentes en el modelo. Aunque se
ha documentado su inestabilidad en algunos trabajos, es una buena aproximacién dado su bajo costo compu-
tacional. El método estd basado en los resultados obtenidos por Kass y Raftery en 1995 [35]. Dado un pro-
blema de inferencia Bayesiana con una distribucién a priori 7 (6) y un modelo P (D| ), es posible aproximar
P(D)= [P(D|6)m(0)d6 con la media arménica:

— 1

P(D) = —, (2.27)
¥ P(D|60)"!
i=1

1
m .

El estimador (2.27) converge casi seguramente a P (D) cuando m — o [35]. En este caso el objetivo es ma-
ximizar la verosimilitud P (w|k) = [ P(w|z,k) 7 (z) dz, por lo que de (2.27) se obtiene la siguiente estimacion:
— 1
P(wlk) = —, 1 (2.28)
1 Y P(w|z), k)

=

—_

Los valores de la densidad P (w\ z(i),k) son obtenidos de la ecuacién (2.20) al muestrear de la densidad
objetivo con el algoritmo de Gibbs ??. En este caso se seleccionard el valor de k que maximice la verosimilitud.

2.6.5.2. Distancia promedio (Juan Cao)

Este método fue propuesto por Juan Cao et al. (2009) [36] y estd basado en la nocién de distancia entre
topicos latentes. Bajo este enfoque se piensa que “en una buena estructura tépica de un modelo de asignacién
Dirichlet latente, cada topico es un conglomerado (cluster) semantico comprensible, significativo y compacto, y
es ajeno a cualquier otro” [36], esto significa que se tendria que generar un nuevo tépico siempre que los tépicos
actuales no cumplan con dichas caracteristicas. Se propone usar la distancia coseno definida en la seccién 2.3
para cuantificar la cién entre topicos:

t
Y iz
=1

[t [t

2 2
)y <i1 Y Zj
=1 =1

Entre mds pequefio sea el valor de (2.29) se tendra mayor independencia entre topicos. Finalmente se toma
el promedio de las distancias entre cada par de tépicos como medida de la estabilidad en la estructura del
modelo:

cos (zj,2j) = (2.29)

YYicjcos(zi,z))

()

El nimero 6ptimo de tépicos serd aquel que minimize (2.30).

(2.30)

dis.prom. (estructura) =

2.6.5.3. Medida basada en la divergencia simétrica de Kullback-Leibler (R. Arun)

R. Arun et al. [37] proponen en 2010 una medida obtenida como resultado de sus investigaciones y experi-
mentos empiricos basada en la divergencia simétrica de Kullback-Leibler. El método asume implicitamente que
se cuenta con un léxico suficientemente grande y ha sido demostrada su efectividad en problemas de reduccién
de dimensién para imdgenes y en texto [37].
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Sean M;,M, las matrices que contienen las distribuciones Dirichlet posteriores para las palabras en los
topicos y los tdpicos en los documentos, respectivamente. Se propone la siguiente medida para encontrar el
nimero 6ptimo de tépicos:

m(Ml,Mz):KL(CMI‘CMZ)-I-KL(CMZ‘CMI) 2.31)

donde Cy, es el vector que contiene los valores propios de Mj, Cy, es la distribucién global de los t6picos en el
corpus obtenida a partir de la matriz M, y KL es la divergencia simétrica de Kullback-Leibler definida como:

o o < X C Vi
KL(X.Y)=Y xi-log( =)+ Y yi-log( =
i=1 i i=1 Xi

Valores pequeiios de (2.31) son evidencia de un mejor modelo.

2.6.5.4. Medida basada en la divergencia de Jensen-Shannon (Romain Deveaud)

Partiendo de las métricas anteriores Romain Deveaud et al. proponen en 2014 [38] una medida basada en
la nocién de cercania entre tépicos usando la divergencia de Jensen-Shannon.

Suponga que se tiene un modelo de asignacién Dirichlet latente con k topicos. Sean Ty el conjunto de
tépicos inducido por este modelo y W, el conjunto de las n palabras més probables en el topico z € Ty. Bajo
este esquema se define el nimero optimo de tépicos como:

1
k(k—1)

k = argmax
k

Y IS (z|7) (2.32)
Ty
donde JS(z|Z') es la divergencia de Jensen-Shannon definida como:

JS(Z‘Z/):% Z P(w|z)log

weW,NW,

P(wlz) N Pw|d)
P(W|Z/) +WGV§WW/P(w’Z )log P(W|Z)

Gréficamente se buscard el valor de k que maximice la curva inducida por (2.32).

2.6.5.5. Log-verosimilitud

La log-verosimilitud es uno de los métodos mds comunes para evaluar la bondad de ajuste de un modelo
probabilistico y en particular es ttil para encontrar el nimero de tépicos. Usando inferencia variacional es
posible derivar una estimacion de la verosimilitud a partir de una cota inferior obtenida a través de este método
[13]. Usando el algoritmo de Gibbs la log-verosimilitud puede ser obtenida aplicando logaritmo a la ecuacién
(2.20):

L)
r(B)

logP (w|z) = klog <

> +1_zk‘i (yvzt_:] logF<nl(W) +ﬁ) —10g1“<nl(') +t[3>>

2.6.5.6. Perplejidad

Otros métodos de seleccidon de tépicos pueden ser implementados particionando el corpus en una muestra
de entrenamiento y una muestra de prueba. La perplejidad es una medida de la calidad del modelo ampliamente
usada en modelacion de lenguaje, tiene la propiedad de ser decreciente en la verosimilitud de la muestra de
prueba y es equivalente a la media geométrica inversa de la verosimilitud por término [13]. La perplejidad en
la muestra de prueba D05, €std definida como:

n t
_Z Z logP(w,-J!modelo)
perplejidad (Dpruepa) = exp{ ———— (2.33)
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Valores pequefios de (2.33) son evidencia de un mejor ajuste en la muestra de prueba y por lo tanto una
buena generalizacién del modelo. Los valores de las probabilidades P (wi, j‘ modelo) no pueden ser evaluados
directamente y se tiene que recurrir a estimaciones. Wallach et al. [39] propone una serie de estimaciones
basadas en técnicas de muestreo por importancia y medias armdénicas.

2.6.6. Reduccion de la dimension

Los modelos tépicos aqui presentados pueden ser usados como métodos de reduccién de la dimensién al
cambiar el espacio original de los documentos por un espacio reducido dado por las densidades posteriores de
las distribuciones Dirichlet. En particular las ecuaciones (2.22) pueden ser usadas para obtener representaciones
de los documentos y las palabras en kK — 1 dimensiones. Si se piensa en las frecuencias normalizadas de los
documentos como su representacion original se puede hablar de un cambio dimensional del simplejo de las
palabras en t — 1 dimensiones al simplejo de los tépicos en k — 1 dimensiones [13]. Como se ha comentado
anteriormente este conveniente cambio de dimensién permite reducir los problemas asociados a la polisemia
y la sinonimia, esto en particular es util cuando se desea implementar un algoritmo de clasificacién ya que
permite incrementar su precision y eficientar el proceso de entrenamineto. Blei et al. (2003) [13] experimentan
con una versién optimizada de las mdquinas de soporte vectorial (SVMlight) en un problema de clasificacién
de texto obteniendo resultados satisfactorios cuando se aplica el algoritmo en la dimensién reducida en vez de
la dimensién original.

2.7. Nota bibliografica

El enfoque aqui presentado es el que cominmente se adopta en la mayoria de la literatura y en particular se
puede encontrar una amplia introduccion a estos temas en [5]. Las técnicas de preprocesamiento y representa-
cién de texto conforman las discusiones tipicas sobre el tema y pueden ser encontradas en [2] y [23]. En [3] se
puede encontrar la exposicién sobre medidas de similaridad para texto desarrollada en la seccién 2.3, asi como
una completa discusion del tema para diferentes contextos de la mineria de datos.

La teoria presentada sobre reduccién de la dimensién y modelacion de topicos latentes esta basada prin-
cipalmente en una serie de resultados de investigacion sobre modelacién de tépicos publicados por David M.
Blei, Andrew Y. Ng, Michael I. Jordan, John D. Lafferty y Jon D. McAuliffe (véase [13], [32] y [34]), quienes
son los principales artifices de estos métodos. En particular en [28], [2] y [25] pueden encontrarse capitulos
completos dedicados a la exposicién tedrica de este tipo de modelos. Los algoritmos més fundamentales del
andlisis semdntico latente, presentados en las dos primeras secciones son atribuidos a las investigaciones de
Scott Deerwester, Susan T. Dumais, George W. Furnas, Thomas K. Landauer, Richard Harshman y Thomas
Hofmann (véase [40], [41]), que originalmente enfocaron estos métodos al 4rea de la recuperacion de la infor-
macidn para resolver problemas de consulta e indexamiento.
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Técnicas para clasificacion empleadas en
mineria de textos

3.1. Seleccion de variables

Antes de aplicar cualquier técnica de clasificacion es necesario seleccionar las caracteristicas mds impor-
tantes en la base de datos con el fin de guiar al algoritmo hacia un resultado favorable. Una adecuada seleccion
de caracteristicas o variables puede eliminar el ruido presente entre las clases a la vez que reduce la dimensién
de la base para eficientar el proceso de aprendizaje. Bajo el contexto de la mineria de texto las caracteristicas
que nos interesan seleccionar son aquellas palabras que mejor discriminen las clases a las que pertenecen los
documentos. Esta tarea es llevada a cabo primero bajo un enfoque no supervisado como el de la seccién 2.1 en
el que las palabras vacias son removidas y las palabras similares son sintetizadas en una sola raiz (stemming).
Un segundo enfoque opta por aprovechar la informacién de las clases y supervisar el proceso de seleccion
usando diferentes medidas de asociacion entre palabras y clases. En esta seccion se describen algunas de las
técnicas mas populares de seleccion supervisada de carateristicas para clasificacion de texto.

3.1.1. lIndice de Gini

El indice de Gini es uno de los métodos de seleccién de variables mas usados en mineria de textos. Este
método consiste en asignar valores crecientes a las palabras en el 1éxico seglin su capacidad discriminativa.
Sean p; (w), ..., px (w) las probabilidades condicionales de observar el documento d en la clase i dado que este
contiene la palabra w, es decir p;(w) = P(d €ilw Cd) parai=1,....k. Asi, p; (w) podria ser por ejemplo la
probabilidad de que una revista pertenezca a la clase “deportes” dado que contiene la palabra “football”. Segtin

90

lo anterior se tiene que Y. p; (w) = 1 y se define entonces el indice de Gini para la palabra “w” como:
i

k
G(w) = L ()

Observe que en el peor de los casos la palabra w aparece en todos los documentos y entonces G (w) = 1/k,
en caso contrario solo aparece en una clase de documentos y entonces G (w) = 1. Asi, el rango del inidice de Gi-
nies (1/k,1). Geométricamente el indice de Gini mide la norma de los vectores de la forma (p; (w), ..., px (w))
que pertenecen al espacio simplejo de k dimensiones (i.e. satisfacen que Zf:] pi (w) = 1). Note que la norma
del vector (p; (w),...,pr (w)) se maximiza cuando exactamente una de sus entradas vale uno y el resto cero y
que esto pasa cuando el vector coincide con uno de los vértices del simplejo. Asi, entre mas cerca se encuentre
el vector (py (w),..., pr (w)) de algin vértice, mayor serd la capacidad discriminativa de la palabra w.

En casi todos los casos la muestra de documentos estard desbalanceada en mayor o menor grado (i.e. se
tendrd un nimero diferente de observaciones en cada clase) y serd necesario estandarizar el indice de Gini para
considerar este efecto en el cdlculo de las probabilidades como:

27
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o (w) = kpi (w) /P,
jgl pj(w) /P

donde P, representa la probabilidad de que un documento pertenezca a la i-ésima clase: P, = P (d € i). Observe
que cuando la muestra estd balanceada (se tiene el mismo niimero de documentos por clase), se obtiene p;’ (w) =
pi (w) . El indice de Gini para muestras no balanceadas se calcula finalmente como:

3.1.2. Ganancia de informacion

El criterio de ganancia de informacién es ampliamente usado en al drea del aprendizaje automatizado para
evaluar la bondad de discriminacién para cada término. Entre mayor sea su valor mayor serd la capacidad
discriminatoria de la palabra. Sea F (w) la probabilidad de que la palabra w esté contenida en algin documento:

699

F (w) = P(w C d), se define el criterio de ganancia de informacién para el término “w” como:

k k
I(w) = —;B-log<a>+F<w)-Zm(w)-log(p,-(w))

i=1

k
+ (1=F(w))- ) (1= pi(w))-log(1 - pi (w))

i=1

Asi, para cada término en el 1éxico se calcula la cantidad I (w) estimando las probabilidades correspondien-
tes a partir de la muestra y se eliminan aquellas palabras para las cuales el criterio toma un valor menor que
cierto limite preestablecido.

3.1.3. Informacion mutua

El criterio de informacién mutua se deriva de la teoria de la informacién y mide la informacién aportada
cuando el término w y la clase i ocurren al mismo tiempo:

M; (w) = log (F(W) -Pi (W)> ~ log (pi (W)>

Fw)-P P

Note que el numerador “F (w) - p; (w) = P(d € i,w C d)” denota la probabilidad conjunta entre el término
wy la clase i mientras que el denominador “F (w) - P;”” asume independencia para dicha probabilidad. Valores
positivos o negativos de M; (w) indican correlacién entre el término y la clase mientras que valores cercanos a
cero son evidencia de poca asociacion. En general el criterio de informacion mutua esta definido para una clase
en particular, por lo que serd necesario considerar el promedio o el mdximo sobre las clases:

k

Mprom (W) = ZBMI (W) (3.1)
i=1

Mpsix (w) = max{M;(w)} (3.2)

3.1.4. Estadistico Ji-cuadrada

El estadistico Ji-cuadrada ofrece una manera alternativa de medir la ausencia de independencia entre térmi-
nos y clases. Sea d el nimero de documentos en el corpus, se define el estadistico Ji-cuadrada entre el término
wy la clase i como:

~—
|
e
~—r
[\

neF(w)* (pi(w
Fw)-(1—F (w))-F-(1—P)

17 (w) =
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Figura 3.1: A la izquierda se muestra el desempefio de los métodos de seleccion de variables. Se aplicd una
madquina de soporte vectorial a la base de datos SPAM y se calcul6 el error de validacion cruzada como medida
para cuantificar la exactitud en las predicciones. A la derecha se muestra la matriz de correlacidon de Pearson de
los resultados obtenidos.

Al igual que en el caso anterior, el estadistico y> toma el valor de cero cuando hay independencia entre
clases y términos. Finalmente se promedia o maximiza el valor del estadistico sobre todas las posibles categorias
de documentos:

k
X;mm (W) = Z Pl%zz (W) (3.3)
i=1

max () = mix {z7 (w)} (34

Es posible medir el desempefio de los métodos de seleccion de variables considerando una base de datos
en particular, una técnica de clasificacién y una medida de error, sin embargo el costo computacional de tal
experimento puede ser alto y por ello se recomienda elegir un algoritmo cuyo tiempo de entrenamiento sea
corto. En este caso se ha implementado dicho experimento entrenando una maquina de soporte vectorial (ver
seccion 3.3) en cada subconjunto de variables y midiendo su error de validacion cruzada para cada método. Los
resultados obtenidos se muestran en la figura 3.1. A partir de estos resultados es posible notar que es factible
reducir en un 81.48 % la dimension de los datos sacrificando apenas un 2.68 % de precisién promedio en el
error de prediccion si se consideran el indice de Gini, la medida de ganancia de informacién y el estadistico
Ji-cuadrada como métodos de seleccidon de variables. El método de informacién mutua presenta un bajo ren-
dimiento en comparacién con el resto de los métodos. La matriz de correlacién de Pearson ! de la figura 3.1
también muestra que existe una fuerte relacion lineal positiva entre los métodos de seleccion de variables.

3.2. Naive Bayes

Los clasificadores de la familia Naive Bayes se caracterizan por su simplicidad y su buen desempefio atn
en problemas de alta dimensionalidad. Este enfoque permite incorporar ademds informacién adicional como
la que se puede encontrar en pédginas de internet como blogs o redes sociales y mejorar con ello la precisién
del algoritmo. El modelo supone independencia condicional entre términos de la misma clase y por ello recibe

TEl coeficiente de correlacién de Pearson es una medida de la relacién lineal entre dos variables aleatorias y toma valores entre —1 y
1. Valores cercanos a uno indican una correlacién positiva y valores cercanos a menos uno una correlacién negativa entre las variables.
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el adjetivo de “Naive” o “ingenuo”. El supuesto de independencia claramente no se cumple en este contexto,
ya que la ocurrencia de una palabra generalmente condiciona la ocurrencia de otra en la mayoria de los casos.
A pesar de que asumir independencia parece ser bastante restrictivo los resultados obtenidos con este tipo
de clasificadores son mas que aceptables y por ello ampliamente recurridos en la practica. A continuacién se
describen dos de los esquemas fundamentales de este tipo de clasificadores.

3.2.1. Modelo Bernoulli multivariado

El modelo Bernoulli multivariado considera sélo la presencia o ausencia de cada término en el documento
sin importar la frecuencia con que ésta se presenta, asi por ejemplo un documento de un 1éxico de cinco palabras
en el que s6lo la primera y la cuarta se encuentran presentes puede ser respresentado como X = (1,0,0,1,0). A
continuacién se describe el modelo general bajo esta representacién. Sea X = (x1, ..., x4) un nuevo documento
que no ha sido clasificado, el objetivo principal bajo un enfoque Bayesiano es modelar la densidad posterior
P(C=c|X; =x1,...,Xg = x4) a partir de la muestra de entrenamiento y elegir aquella clase que la maximize.
Usando el Teorema de Bayes se puede calcular esta densidad posterior de la siguiente manera:

P(C:C)P(Xl :xl,...,Xd :Xd’C:C)
P(Xy =x1,....Xq = xq)
< P(C=c)P(Xi =x1,...Xa =x4|C=c)

P(C:C|X1 :xl,...,Xd :xd):

d
~P(C=c)[[PXi=x|C=c)
i=1

Observe que en la segunda linea de la ecuacién anterior se ha omitido el denominador ya que éste no
depende de la clase. La dltima linea es posible por el supuesto “naive” de independencia condicional entre
términos. Las probabilidades P (X; =x;|C =c) parai = 1,...,d y P(C = ¢) son estimadas directamente de la
muestra de entrenamiento considerando solamente si la palabra se encuentra o no en el documento sin tomar
en cuenta asi la frecuencia con la que aparece. La clase seleccionada por el algoritmo es finalmente la que
maximiza la densidad posterior:

¢=argmixP(C=c|X) =x1,...Xg =xq)
i

=

=argmax P (C =c)

1

P(X,'ZX,'|C:C)
1

Es importante notar que dada la escasez de la matriz documento-término el modelo Bernoulli dard mayor
importancia a la ausencia que a la presencia de una palabra, lo cual resulta inconveniente ya que en la mayoria
de los casos la presencia de una palabra en un documento puede determinar de manera mds efectiva la clase a
la que éste pertenece. La frecuencia con la que se presentan las palabras tampoco es tomada en cuenta bajo este
enfoque, por lo que en ciertos casos serd necesario usar otro modelo que considere esta caracteristica.

3.2.2. Modelo multinomial

A diferencia del método anterior, el modelo multinomial permite considerar la frecuencia con que se pre-
sentan las palabras en el documento. Asi, por ejemplo, un documento cuyo vector de caracteristicas estd dado
por X = (5,0,0,3, 1) contiene cinco veces la primera palabra, tres veces la cuarta y una vez la quinta. El objeti-
vo nuevamente es estimar la densidad posterior P (C = ¢ |X; = x1, ..., Xy = X4 ), pero en este caso se asume una
densidad a priori multinomial para la distribucidn de la frecuencia en los documentos:

k
— — — ~ n P\ Xi
PXy=x1,..Xy=x4|C=c) = < g ) gpc(l)
donde n = Zlexi denota el nimero total de palabras contenidas en el documento y p. (i) la probabilidad
estimada de observar la i-ésima palabra en la clase “c”. La densidad posterior bajo estos supuestos es calculada
entonces de la siguiente manera:
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P(C:C|X1 :xl,...,Xd :)Cd>°<P(C:C)-P(X1 :Xl,...,Xd :Xd|C=C>
k

n .
~P(C=c)- ot > I:Ipc(z) (35)

La tdltima igualdad de la expresién anterior es proporcional ya que el factor de normalizacion < X1y )

no depende de la clase. La solucién definida por el modelo multinomial es finalmente:

¢ =argmix P (C = c|X; = x1,....Xq = Xq)
i

K
= argmax P (C = ¢) - [ [ pc(i)"
' i=1

1

3.6)

Algunas investigaciones muestran que el modelo Bernoulli puede dar mejores resultados cuando se con-
sidera un léxico pequeno, mientras que el modelo multinomial funciona mejor con 1éxicos grandes y supera
incluso al modelo Bernoulli si el tamafio de vocabulario es elegido apropiadamente con un 27 % de reduccién
promedio en el error segun [2].

3.3. Maquinas de soporte vectorial

Las médquinas de soporte vectorial son uno de los algoritmos mads estudiados dentro del aprendizaje automa-
tizado. En los dltimos afios han cobrado gran importancia debido a su eficiencia computacional y su precision
en tareas que implican trabajar con grandes cantidades de datos. Algunos de los problemas de aplicacién in-
cluyen clasificacion, regresion, deteccion de novedades y ranqueo. A continuacién se desarrolla el fundamento
tedrico de las maquinas de soporte vectorial para el caso en el que los conjuntos son linealmente separables.

Dada una muestra de entrenamiento S = {(x,y) : x € R",y € {—1,+1}}, donde x representa un conjunto
de caracteristicas o covariables, y y es una variable indicadora que identifica a qué grupo o clase pertenece la
observacidn. El objetivo de la clasificacion lineal es encontrar algtn hiperplano que discrimine ambos grupos.
Partiendo del hiperplano canénico, definido como aquel tal que min, y)es lw-x+b| =1, se define el margen de
separacién lineal como:

min |w-x+ b|
o wex+b]  wyes 1
p = min = =
(eyles  wll [lwll [l

La solucidén obtenida por el algoritmo es el hiperplano que maximiza el margen p a la vez que clasifica correc-
tamente los puntos. Esto se puede plantear como el siguiente problema de optimizacién convexa:

T
in— 3.7
mlanHwH (3.7)

sujeto a:y; (w-x;+b) > 1,Vie [1,m]

Se establece ahora al lagrangiano asociado a este problema de la siguiente manera:

1 m
L(wb,0) = Slwl* =} e [yi (wexi+b) — 1] (3.8)
i=1

Del lagrangiano anterior y aplicando las condiciones del Teorema de Karush-Kuhn-Tucker [42] se obtienen
las siguientes expresiones:
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6L m m
Sw :w—ZOCiyixi=0:>W= Zaiyixi
w i i
51 ml—l . i=1 (39)
<=2 oyi=0=) oay=0
5 h
Vi, o [y,‘ (w-xi—i—b) — 1] =0=0=0VYy; (W-Xi—i-b) =1 (3.10)

De las ecuaciones (3.9) se puede apreciar que la solucion s6lo dependerd de aquellos vectores x; tales
que a; # 0. Los vectores x; con esta propiedad son llamados vectores de soporte. De la ecuacion (3.10), si
o; # 0 entonces y; (w-x; +b) = 1. Esto significa que los vectores de soporte se encuentran en los hiperplanos
marginales w - x; + b = £1. Estas ultimas observaciones justifican el nombre del algoritmo y la figura 3.2
ejemplifica lo dicho hasta este punto.

SVM classification plot
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Figura 3.2: Solucién definida por una maquina de soporte vectorial para la base de datos SPAM. La proyeccion
se obtuvo usando la descomposicion espectral del andlisis semdntico latente en dos dimensiones. Las figuras
triangulares representan los vectores de soporte.

A diferencia de otros algoritmos de clasificacién lineal, las mdquinas de soporte vectorial pueden definir
fronteras no lineales de manera indirecta introduciendo el uso de funciones kernel. Esto es posible en general
para cualquier algoritmo cuya solucién dependa de las covariables x; , i = 1,...,m s6lo a través de los productos
punto x;-x; : i,j = 1,...,m. Para ver que la solucién de las mdquinas de soporte vectorial depende s6lo de
productos punto basta con escribir el problema de optimizacién convexa (3.7) de manera equivalente en su
forma dual:

. 1 m
mOE}XZOti—E Z 0G0y (xi-xj) (3.11)
i=1 ij=1

m
sujetoa: oz >0A Y ay; =0,Vi € [1,m]
=1

=
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El problema dual (3.11) se obtiene de sustituir las ecuaciones (3.9) en el lagrangiano (3.8) y simplificar.
Los problemas (3.7) y (3.11) se resuelven usando métodos numéricos y muchos de ellos ya estdn optimizados
para resolver este problema en particular. A continuacién se hace una importante observacién que motiva el
uso de funciones kernel para definir fronteras no lineales. Segtn las ecuaciones (3.9) y usando el hecho de
que cualquier vector de soporte x; satisface w-x; +b = y;, la hipotesis seleccionada por el algoritmo puede
expresarse de la siguiente manera:

h(x) = sgn(w-x+b)=sgn(w-x+(yi—w-x;)) (3.12)

sen (i oy (x; - x) + ()’j - i a;yi (x; 'xj)>> (3.13)

i=1 i=1

Esto significa que las soluciones generadas por las maquinas de soporte vectorial dependen sélo de pro-
ductos punto y no de los vectores mismos, hecho que podra ser aprovechado en el planteamiento general del
algoritmo cuando se tengan fronteras no lineales.

En este punto es natural preguntarse: ;qué ocurre cuando no existe ningtin hiperplano que separe perfecta-
mente los puntos? Para resolver esta cuestion basta con introducir variables de holgura a los modelos (3.7) y
(3.11) de tal manera que se relajen las restricciones y se puedan obtener versiones mas generalizadas de ellos:

1, o,
in ~ cy gl 3.14
g;gzl\WI! - ; ; (3.14)

sujetoa:y;(w-x;+b) > 1—g N g >0,Vie[l,m]

. 1 m
mOECIXZOCi—E Z oG OGY;y (xi-xj) (3.15)
i=1 ij=1

m
syjetoa:0<a; <CA Y a;y;=0,Vi € [1,m]
i=1

En este caso las variables &;,i = 1,...,m se introducen al modelo para relajar las restricciones y se asigna
un costo de pérdida C > 0 asi como una funcién de pérdida inducida por la variable p. Las elecciones mas
comunes de p son 1y 2y en este trabajo asumiremos p = 1. En general C es un pardmetro libre en el modelo
y se determina por validacion cruzada. En este caso los vectores de soporte serdn aquellos que se encuentren

en los hiperplanos marginales o bien sean valores atipicos en el modelo, entendiéndose por valores atipicos
aquellos x; para los cuales & > 0.

Es posible obtener una generalizacion del algoritmo mediante el uso de funciones kernel. Una funcién ker-
nel K sobre X es aquella tal que K : X x X — R. La idea es seleccionar una funcién kernel tal que induzca
un producto punto en un espacio de mayor dimensién en el que los conjuntos sean linealmente separables.
Introduciendo funciones kernel generalizamos ahora el problema de optimizacién convexa (3.15) y la hipdtesis
seleccionada por el algoritmo de la siguiente manera:

) m 1
mgXZ o — 5 Z OC,‘OijiyjK (x,-,xj) (316)
i=1 ij=1

m
sujetoa:0<0; <CA Y a;y; =0,Vi € [1,m]
=1

=

i=1

h(x) =sgn(w-x+b) =sgn (i o;yiK (x;,x) +b> (3.17)
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Para que el problema (3.16) tenga solucién es necesario pedir que la funcion kernel elegida satisfaga la
condicién de Mercer [43]: “El kernel K debe ser simétrico definido positivo”. Esto dltimo significa que para

cualquier subconjunto {xy,...,x, } € X, la matriz K = [K (x;,x;)];; € R"*" es simétrica y semidefinida positiva.
Algunas de las elecciones mds comunes para la funcién kernel son las siguientes:

o Kernel Gaussiano o radial
Sea ¢ > 0, un kernel Gaussiano o radial es aquel definido Vx,y € R" como:

K (x,y) = exp (—o =)
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Figura 3.3: Solucién definida por una miquina de soporte vectorial para la base de datos SPAM con un kernel

Gaussiano o radial. Se han usado los pardmetros por defecto definidos para la clase SVM del paquete e1071 de
R.

¢ Kernel polinomial
Sean b, ¢ > 0, un kernel polinomial de grado d € N queda definido Vx,y € R" de la siguiente manera:

K(x,y) = (b(x-y)+e)

e Kernel sigmoidal
Sean a > 0,b > 0 constantes, el kernel sigmoide se define Vx,y € R" como:

K (x,y) = tanh (a(x-y) +b)

3.4. Maquinas de relevancia vectorial

Las mdquinas de relevancia vectorial (MRV) pueden ser consideradas como una versién Bayesiana de
las mdquinas de soporte vectorial (MSV). Fueron desarrolladas por Michael E. Tipping como resultado de
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(a) Kernel polinomial (b) Kernel sigmoide

Figura 3.4: Solucién definida por una maquina de soporte vectorial para la base de datos SPAM con un kernel
polinomial (izquierda) y uno sigmoide (derecha). Se han usado los pardmetros por defecto definidos para la
clase svm de la biblioteca e1071.

sus investigaciones en Microsoft Research en Cambridge (UK) durante 1998-2006 [44]. Este modelo se ha
popularizado no sélo gracias a sus similitudes con las ya conocidas maquinas de soporte vectorial sino a las
ventajas que presenta frente a éstas. Entre algunas de sus caracteristicas principales destacan las siguientes:

e A diferencia de las MSYV, en las MRV no hay parametros libres que estimar.

e E] algoritmo es robusto dado que opera con un nimero escaso de vectores de relevancia.

e La precisién de las MRV es equiparable a la obtenida con las MSV

e Se puede tener una medida de la incertidumbre dado que las salidas del algoritmo son probabilisticas.

Dada la hipétesis seleccionada por las maquinas de soporte vectorial el algoritmo comienza por estimar los
pesos w; = a;y;, parai = 1,...,n asi como el intercepto wg = b. El modelo (3.17) escrito con esta notacién tiene
entonces la forma:

m

=Y wiK (x;,x) +wo (3.18)
i=1
Aligual que en el caso de una regresion lineal, asumiremos un error aleatorio & ~ N (0, 62) y dado un con-
junto de entrenamiento {x;,#;}" |, supondremos que nuestro modelo es representativo al considerar dicho error
aleatorio. De esta manera, el modelo toma la forma #; (x) = y; (x) + &. Asi, bajo estos supuestos, tenemos que
p(t|x) ~ N (yi(x),0?%). La verosimilitud de la muestra de entrenamiento dados los pardmetros desconocidos
queda entonces expresada como:

_m 1
P (t|w, o’ HN vi(x),0%) = (2n0?) 2 exp{—FHt—waHz}

dedonder = (t1,...,tn) , w= (Wo,...,w,) y P es la matriz de funciones kernel definida como: ®;; = K (x;,x;_1)
y ®;; = 1. Para proceder a hacer inferencia Bayesiana, asumimos una distribucién inicial sobre el pardmetro
w = (wy, ..., wn,) de la siguiente manera:

p(wlat) —ﬁlN(Wilova:l)
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Note que de esta manera cada w; seguird una distribucién normal de media cero parametrizada por el
parametro de precision ai’l. Esta eleccion distribucional permite que el modelo sea escaso y en consecuencia
robusto, ademds se logra flexibilidad gracias a las precisiones OCl-_l asociadas a cada w;. Se busca entonces
maximizar la distribucién posterior de los pardmetros desconocidos dada la muestra: P (w, a,c? |t) Dicha
distribucién puede descomponerse usando probabilidad condicional como:

P(wa,6’|t)=P(wl|t,a,6*)P(a,0%|t) (3.19)

donde el primer miembro de la ecuacién (3.19) tiene la distribucién:

P(W|Z‘,Ot,ﬁ) NN(‘LL,Z)

u=pBre’s
L= (A+BD"®)" (3.20)
A =diag(a)

Con el fin de evaluar los pardmetros it y X se buscan & y 8 que maximicen el segundo miembro de la
ecuacioén (3.19), el cual puede ser descompuesto como:

P(a,0%|t) < P(t|o,0%) P(at) P(0?) (3.21)

Bajo el supuesto de uniformidad en las distribuciones iniciales nos enfocamos a maximizar la verosimilitud
marginal. Sea B! = 2, entonces:

P(t|a,0?) = P(t|oc,B):/P(t\w,B)P(w]a)dw (3.22)

1

(2&) : (;ﬂ) : iﬁla} exp{—E (1)} (2m) 2]} (3.23)

donde |
E(r) =3 (Bt't—m"T " m)

Aplicando la funcién logaritmo obtenemos la log verosimilitud marginal:
logP (t|at,6%) = 2 log —E () - L iog 2= ™ log (27) + 1 ilog o (3.24)
’ 2 2 2 25
Finalmente se maximiza la funcién (3.24) usando un procedimiento conocido como aproximacién de evi-

dencia. Este procedimiento se describe a continuacién. Derivando parcialmente para cada o; e igualando a cero
y despejando obtenemos:

l—oX; %
e = 0% _ % (3.25)
M K
m—Y
B = ! (3.26)
e — @u®

El algoritmo de aproximacion de la evidencia procede entonces de la siguiente manera:
i) Seleccionar valores iniciales para o; y 3.

ii) Calcular u y X de las ecuaciones (3.20).

iii) Actualizar o; y B usando (3.26).

iv) Verificar los criterios de convergencia o divergencia para los pardmetros. S6lo aquellos que convergan
seran los vectores de relevancia.
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RVM

12 + test data

i + mean of predictive distribution
* y_hat +-std
@® relevant vectors

Figura 3.5: Ajuste obtenido por una regresion de relevancia vectorial. La muestra de entrenamiento proviene de
una funcién seno con un ruido Gaussiano [45].

v) En caso de no cumplirse la convergencia en iv) repetir los pasos anteriores.

El modelo lineal anteriormente descrito es conocido como regresion de relevancia vectorial y puede ser
extendido al caso de la clasificacion binaria como un modelo lineal generalizado introduciendo la funcién
logistica sigmoide & (y) = 1/(1+¢™) en la funcién de verosimilitud:

N
Pw) = [Toty (@)1 o b)) ™

Esta dltima verosimilitud puede ser maximizada por procedimientos similares a los anteriores segin Mac-
kay [46].

La figura 3.6 muestra los resultados del modelo ajustado para el caso de la clasificacion binaria. Notese que
en este caso la funcién que se predice es una variable dicotémica y que el modelo es, en efecto, escaso dado
que se tienen tres vectores de relevancia (se muestran en azul).

3.5. Redes neuronales

Las redes neuronales son el resultado de mds de cincuenta afios de investigacion motivada por el deseo de
desarrollar un modelo matemadtico que se asemeje en capacidades y estructura al funcionamiento del cerebro
humano. Aunque ahora constituyen uno de los modelos de clasificacion y regresiéon mds populares en el apren-
dizaje automatizado, esto no siempre fue asi y auin existe mucha controversia en su uso ya que no gozan de las
mismas garantias de aprendizaje que otros algoritmos. Algunos libros sobre fundamentos de aprendizaje auto-
matizado incluso se abstienen de incluir un tratamineto sobre redes neuronales ya que la teoria del aprendizaje
computacional [47] desarrollada en 1984 no ofrece fundamentos sélidos al respecto. Esta es, en parte, la razén
de que hoy en dia se hable sobre el tema con escepticismo y cautela.

La historia sobre el desarrollo de las redes neuronales comienza en 1943 cuando McCulloch y Pitts desa-
rrollan un modelo matemético que consistia de una suma de las entradas ponderada por un conjunto de pesos
y cuya salida consistia de una funcién de activacion simple [48]. Aunque el modelo ya habia sido planteado,
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Figura 3.6: Solucién definida por una mdaquina de relevancia vectorial con un kernel radial y 3 vectores de
relevancia (derecha) para la base de datos SPAM.

alin no estaba claro cémo estimar los pesos que ponderaban las entradas del algoritmo. Fue hasta 1958, cuando
Frank Rosenblatt consiguié estimar los pesos del modelo a través de un algoritmo que denomind perceptron
[49], que se obtuvo una aproximacién concreta a lo que se conoceria mds tarde como “red neuronal”. Sin em-
bargo, el camino en el desarrollo de las redes neuronales no fue rapido y fluido. En 1969 Minsky y Papert
publicaron un famoso libro llamado “Perceptrones”, en el cual se argumentaba que el algoritmo desarrollado
por Frank Rosenblatt presentaba fuertes limitaciones cuando el conjunto de datos no era linealmente separable
[50]. Esto trajo como consecuencia el olvido y la falta de interés respecto al tema durante varios afios, y no fue
sino hasta 1986 cuando Rumelhart, Hinton y Williams llaman de nuevo la atencién de la comunidad cientifica
al inventar el algoritmo de retropropagacién que permitia ajustar modelos con capas ocultas [51]. En este punto
las redes neuronales habian llegado para quedarse con mds fuerza y seguir evolucionando a la par de los siste-
mas computacionales y la tecnologia.

Esta seccion tiene como objetivo presentar el modelo de “red neuronal” o “perceptrén multicapa” y de-
finir algunas caracteristicas del modelo, asi como varios detalles importantes sobre su implementacién. Se
comenzara por plantear el modelo mas basico de red neuronal conocido como perceptron y posteriormente se
desarrollard su versiéon més general: el perceptrén multicapa.

3.5.1. Perceptron

El perceptrén es uno de los primeros algoritmos desarrollados en el aprendizaje automatizado. Este modelo
define una hipétesis de la forma j (x) = signo (w-x) (i.e. la salida del algoritmo es 1 o —1), donde los pesos
w son determinados usando un método de descenso por el gradiente estocastico [43]. El perceptron busca los
pesos en el modelo al minimizar la funcién de pérdida definida por:

F(w)= max (0, —y,; (w-x;)) (3.27)

..
Il
_

S
D1~
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Bajo esta notacidn, y, representa la clase a la que pertenece la t-ésima observacion en la muestra. El per-
ceptron recibe una observacion x; a la vez y mide su error F (w,x;) = max (0, —y, (w-x,)) en cada iteracién. Si
el algoritmo clasifica la observacién x, correctamente entonces £ (w,x,) = 0 y los pesos no son actualizados,
de lo contrario F (w,x;) = —y, (w-x,) y VF (w,x;) = —y; - x,. En este caso los pesos se actualizan de acuerdo a
la férmula w, | = w, — nVF (W, x;) = wy +MNy; - x, donde 1 > 0 es un pardmetro libre conocido como tasa de
aprendizaje. Cuando la muestra de entrenamiento es linealmente separable el algoritmo converge en un nimero
finito de pasos, en otro caso se establece un criterio de paro después de haberse cumplido algiin nimero de
iteraciones.

Es interesante notar que, cuando algtin punto x; es clasificado incorrectamente, la cantidad y, (w; - x;) serd
negativa, y el algoritmo actualizara esta cantidad en la siguiente iteracién al afadir un término positivo, a saber
2 .
n - [l [|” > 0:

Ve (Weg1-X0) = ye (Wr - x) + nytz : HXIHZ

(3.28)
=y (Wr-x)+Mm- HXtHZ

Esta especie de “correccidon”, aunque resulta muy intuitiva, no implica de ninguna manera que la cantidad
vr (W1 - x;) serd positiva, solamente que ha sido parcialmente corregida al afiadir a ésta un término positivo.
Generalmente los valores iniciales de los pesos son fijados en cero, aunque pueden elegirse de manera aleatoria
de acuerdo a una distribucién Gaussiana de media cero.

3.5.2. Perceptron multicapa

El perceptrén multicapa, también conocido como red neuronal feed-forward, no es mas que una funcién no
lineal de un conjunto de variables de entrada {x;} al de salida {y;} controlada por un conjunto de pardmetros
{w;} conocidos como pesos. En este caso no se tiene convexidad y en consecuencia serd probable obtener
minimos locales de la funcién de error. El modelo bésico de red neuronal comprende cuatro etapas importantes
que se describen a continuacion:

1) Sean xi,...,xp las caracteristicas de entrada. Para cada j = 1,...,M, se construyen las activaciones a;
como combinaciones lineales de estas caracteristicas:

D

1 1
a;= Zw&i)xi + W§~O)
i=1

(Esta es la primera capa de la red)

2) Para j=1,...,M, se aplica una funcién de activacion no lineal / y se definen las unidades ocultas z;:

zj = h(a))
3) Parak=1,...,K, donde K es el nimero de salidas de la red, se generan las nuevas unidades de activacion

ai como combinaciones lineales de las unidades ocultas z;:

2)
ay = Zwkj zﬂ—wko

(Esta es la segunda capa de la red)

4) Finalmente las unidades de activacion son transformadas usando una funcién de activacién apropiada
que mapee al conjunto de salida:

vk = o (ax)

parak=1,...K
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Asi, el modelo toma la forma:

M D
i (x,w) =0 (Z w,(j.)h (Z wﬁ-,l-)x,- +w§-(1))> —|—w,(j)))

j=1 i=1

La red se evalda usando los cuatro pasos explicados anteriormente y en general este proceso es conocido
como propagacién hacia adelante. Si se define xo = 1, el modelo toma la forma mas simplificada:

)

Este es, por mucho, el modelo de red neuronal mas cominmente aplicado en la prictica, aunque se puede
generalizar al afladir mds capas ocultas.

3.5.2.1. Medidas de error y funciones de activacion

Es importante establecer cudl serd la medida de error que se buscard minimizar en el modelo. Las medidas
del error para los diferentes casos (clasificacidn binaria, clasificaciéon multiclase o regresién) surgen de manera
natural al considerar la funcion de verosimilitud para cada caso. En el caso de regresién se asumird, como casi
siempre, una distribucién Gaussiana con media en y (x,,w) y parametrizada con una precisién f3:

=

P(t|wiaﬁ): P(tn|xnvwaﬁ)

3
I
—_

Il
=

N (ta |y (o, w), 1) (3.29)

I
=

n
Y B X
= (27[[371) > exp <2ﬁ ; v (xp,w >
El error que se buscard minimizar estard dado por la log-verosimilitud negativa:
N
2
Z xm

Esto implica que maximizar la verosimilitud es equivalente a minimizar la suma de los cuadrdados del error
dada por:

N\‘m

N
—log(P) = Elog 27T[3

N
Z y (X, w))? (3.30)

Es importante notar que como y (x,,w) no es lineal, entonces E (w) no serd convexo y en la practica se
encontrard por lo general un minimo local. Para el caso de la regresion la funcién de activacién de la salida serd
la identidad, es decir y; = a;. Ademas, dada la ecuacion (3.30), se tiene:

dE (w)
dak

=Yk (3.31)

Este hecho serd aprovechado posteriormente en la derivacion del error de propagacion. Se considerard ahora
el caso de la clasificacion binaria. En este caso la variable respuesta es dicotémica y la funcién de verosimilitud
estd dada por un modelo Bernoulli:

2

N

P(t|x,w,B) H (tn X0, w, B) Hy(xmw)tn'(l_y(xnaw))litn

n=1 n=1

Se sigue que en este caso la funcién del error E (w) esta dada por la entropia cruzada:
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N
—log (P Z tn - 1og (y (xn,w)) + (1 —1,) -log (1 —y (x4, w))] = E (w) (3.32)
La funcidén de activacién de salida usual en este caso es la sigmoide logistica:
-
1 +exp(—a)

Y la interpetacion de la salida y (x,,w) serd en términos de la probabilidad condicional de pertenecer a la
clase 1 dado el vector de entradas: P (C; |x). En este caso también se cumple la propiedad (3.31). En efecto,
derivando la funcién de activacion de salida (3.33) se tiene :

y=o0(a)= (3.33)

dye  exp(—a) (. 1 1
day — (1+exp(—ar))® (1 1+exp(—ak)> (1 +exp(—ak)> (3.34)
= (1= y)yx

Se sigue de la ecuacién del error de entropia cruzada (3.32) que:

dE (W) _ [tk Syk l—tk 5yk]

dak Yk 5ak 1 — Yk 5ak
L
l—yk 50k
_ [(l—tk)yk—tk(l—yk)] . (3.35)
(1= y1)
= Yk — Yk — k t Yk
=Yk~ I

Observe que para simplificar la notacion en los célculos anteriores se ha definido y; = y (xx,w) y no debe
confundirse esta notacién con la del caso de la clasificacién multiclase en el que se tienen K variables de salida
Yk

Las propiedades de la clasificacion multiclase se derivan de manera similiar a los casos anteriores. Bajo
este contexto se generan las variables dummy # € {0,1} y y (x,,w) se interpreta como P (f; = 1 |x). La medida
del error nuevamente se deriva de la menos log-verosimilitud y se usa la funcién softmax como funcién de
activacion de la salida. El cuadro 3.1 resume los resultados obtenidos hasta este punto.

Medidas de error y funciones de activacion

Problema Funcién de activacion ¢ (a) Funcion de error E (w)
N
Clasificacién binaria e - Y log <y(xn, W) (1 =y (X0, w)) LG)
Clasificacion multiclase -SR] - % f‘, tinlog (Vi (X, w))
%exp(“.z‘@w)) iy OB ks

Regresion a

o=

N 2
El (tn _y(xmw))

Tabla 3.1: Resumen de las medidas del error y funciones de activacion de salida para diferentes problemas de
redes neuronales [52].

Una vez que se han definido las medidas de error apropiadas segtin el contexto, el objetivo se centra ahora
en encontrar el vector de pesos w tal que minimize E (w). Al no tener la propiedad de convexidad el problema
de optimizacién se vuelve complicado. Casi todos los métodos proponen un enfoque numérico en el que los
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pesos se actualizan iterativamente de acuerdo a la siguiente férmula recursiva:

WD o) Al

Dado que el gradiente puede proporcionar la direccién de méximo descenso en una funcién, los métodos
mds populares proponen aprovechar la informacién del gradiente de la funcién del error para calcular Aw()
en la férmula anterior. Usualmente se usa un método conocido como optimizacién de descenso iterando la
férmula:

wlith = | nVE (W@)

Esta féormula calcula el error VE (w) usando toda la muestra de entrenamineto a la vez. Una estrategia
de aprendizaje en linea ha mostrado dar mejores resultados. Este enfoque actualiza los pesos calculando el
gradiente del error VE, (w) para el n-ésimo punto de la muestra de entrenamineto en cada iteracion hasta
recorrer la muestra completa. La férmula bajo este contexto estard indexada también por el elemento de la
muestra que se esté considerando en la i-ésima iteracion:

Wt =0 4 pvE, (W@) (3.36)

Aunque otras variantes mds eficientes de este algoritmo han sido perfeccionadas con el paso del tiempo, en
este trabajo se adoptard esta aproximacién ya que es una de las mds sencillas y ha mostrado dar buenos resulta-
dos en la préctica en cuestion de precision y eficiencia computacional. Los puntos de la muestra, al considerar
la férmula (3.36), pueden ser seleccionados secuencialmente o bajo un esquema de muestreo aleatorio simple
con reemplazo.

3.5.2.2. Error de retropropagacion

La seccidn anterior tuvo como objetivo definir las bases matematicas y algoritmicas sobre las que opera el
modelo. Sin embargo una pregunta ain ha quedado sin responder: ;Cémo calcular el gradiente de la funcién
del error VE,, (w) de la férmula (3.36)?. En efecto, esta es la unica pieza que falta para completar el modelo.
Esta seccién tiene como objetivo presentar el método conocido como “Error de retropopagacién” en respuesta
a esta pregunta.

Comenzaremos por suponer que la funcién de error asociada puede expresarse como una suma de los
errores en cada punto de la muestra:

N
E(w)= Z'IE” (w)

Evidentemente todas las funciones de error definidas en la seccién anterior pertenecen a esta familia tan
amplia de funciones. El objetivo es entonces evaluar el gradiente del error asociado a cada punto en la muestra.

Comenzaremos por suponer que la propagacion hacia adelante ha sido efectuada en la red neuronal, i.e. las
unidades ocultas y las funciones de activacion han sido todas calculadas a partir de las férmulas:

aj=Y wii (3.37)
4

= h(a) (338

En la primera iteracién del algoritmo la propagacién hacia adelante es efectuada a partir de las formulas
(3.37) y (3.38) inicializando los pesos w con valores cercanos a cero. Una eleccién comiin consiste en generar
valores aleatorios de una distribucién normal de media cero y varianza pequeiia.

Como una consecuencia sencilla de la regla de la cadena tenemos:

dEn . dEn daj
de,' N daj de,'
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Sead; = ZEZ y observe que segin la ecuacién (3.37) ;Taj, = z;. Entonces:
dE
— =djz (3.39)
dw ji
Los valores z; son conocidos porque ya han sido evaluados en el proceso de propagacion hacia adelante.
Asi, lo tnico que hace falta conocer de la ecuacion (3.39) son los valores d; = fg”_. De la ecuacion (3.31) se
J

tiene dy = yj — t;. Por lo tanto, lo tinico que resta es evaluar d; para cada una de las capas ocultas.

Vamos a suponer el caso més general en el que la red tiene K salidas, por ejemplo en el problema de
clasificacién multiclase se tienen K probabilidades de salida, una por cada clase, y en este caso el error E,
asociado a cada elemento de la muestra es la suma de los errores en cada salida (tal como se muestra en la
tabla 3.1). Tomando en cuenta lo anterior, y dado que cada unidad de salida dependerd a su vez de cada unidad
oculta, se sigue de la regla de la cadena que los valores d; para las unidades ocultas son de la forma:

dE, day

d;= 3.40
/ ; d(lk daj ( )

Observe que segtin las ecuaciones (3.37) y (3.38) se tiene ay = Y wy;h (a;). De la ecuacion (3.40) obtenemos
i

entonces la férmula de retropropagacion:

dak
dj= deﬂ - dewkjh/ (a;) =1 (a;) dewkj
k ik k
Una vez obtenidos todos los valores d;, estos son sustituidos en la ecuacion (3.39) para obtener las derivadas

parciales jf’?_. Estas derivadas parciales son usadas finalmente para construir el gradiente VE, (w) que podré
Ji

ser usado en el algoritmo de optimizacién de descenso por el gradiente a partir de la férmula recursiva (3.36).

3.5.3. Detalles de implementacion

Una implementacién exitosa de un modelo de red neuronal no se sigue necesariamente de un conjunto de
reglas establecidas, en muchos casos incluso la experiencia y la préctica con este tipo de modelos serdn los
Unicos que determinarén el éxito del modelo. Existen, sin embargo, una serie de recomendaciones bésicas que
pueden servir como guia en la mayoria de las situaciones.

e Pesos iniciales: Si los pesos son cercanos a cero, el modelo de red neuronal serd aproximadamente
lineal. Asi, conforme los pesos se incrementan, el modelo se vuelve no-lineal s6lo donde sea necesario.
Comunmente se eligen los pesos iniciales de manera aleatoria y cercanos a cero, esto se hace por lo
general simulando de una distribucién Gaussiana.

o Sobre-ajuste (overfitting): Los problemas de sobre-ajuste se pueden presentar en casi todos los algorit-
mos. En el caso de las redes neuronales son frecuentes cuando la solucién se acerca al minimo global. Se
recomienda determinar el nimero de iteraciones necesarias por validacidn crcuzada. Algunos algoritmos
afiaden incluso un término de regularizacién al error para penalizar la complejidad del modelo, evitando
asi problemas de sobre-ajuste.

e Escala de los datos: Cuando las variables de entrada estdn medidas en diferentes unidades resulta mejor
aplicar un tratamineto previo a los datos. Cominmente se opta por estandarizar la base restando a cada
entrada su media y dividiendo entre su desviacion estdndar.

e Niimero de unidadesy capas ocultas: El Teorema de aproximacién universal [53] establece que cualquier
funcién continua puede ser aproximada con el grado de error deseado a partir de una red neuronal con
una capa oculta y un ndmero finito de unidades ocultas. Esto en general puede motivarnos a adoptar una
postura conservadora y optar por usar una sola capa oculta en el modelo. En la préctica la eleccién de
un nimero mayor de capas ocultas puede producir también resultados exitosos pero deberd estar guiada
siempre por la experimentacion y un conocimiento profundo del problema. Al fijar una capa oculta, el
nimero de unidades ocultas serd un pardmetro que puede ser estimado usando validacion cruzada.
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e No-convexidad: A diferencia de otros algoritmos, las redes neuronales no garantizan unicidad en la solu-
cion obtenida. Las funciones de error son no convexas y por ello existe el peligro de quedar atrapado en
un minimo local. Comdinmente se opta por correr el algoritmo con diferentes valores iniciales y tomar la
solucién que presente un mejor rendimiento en la muestra de prueba.

3.6. AdaBoost

(Puede un conjunto de clasificadores débiles crear un clasificador mas exacto?, esta fue la pregunta for-
mulada por Kearns a través de su articulo “Thoughts on hypothesis Boosting” [54] en 1988. El objetivo era
“impulsar” una hipétesis con un rendimiento poco mejor que una decisién aleatoria, hacia una hipétesis capaz
de cumplir en rigor con el concepto de aprendizaje probable aproximadamente correcto [55] desarrollado por
Valiant en 1984. Dos afios mas tarde, en 1990, Robert Shapire responderia a la pregunta a través de su articulo
“The strength of weak learnability” [56] en el cual establecia formalmente la equivalencia entre el aprendizaje
débil y fuerte. El resultado de esta investigacion fue uno de los algoritmos mds exitosos y bien motivados den-
tro del aprendizaje automatizado: el “AdaBoost” o “Boosting adaptativo™. Eso le vali6 a Shapire de un premio
Godel en 2003 y motivé el desarrollo de una amplia familia de algoritmos de aprendizaje conocida como Boos-
ting. Esta seccidn se centra en presentar el algoritmo AdaBoost. Otras versiones populares del algoritmo como
“LogitBoost” o “Gradient Boosting” pueden ser encontradas en [28].

3.6.1. Antecedentes tedricos

Esta seccién tiene como objetivo introducir algunos conceptos y definiciones bdsicas referentes a la teoria
del aprendizaje computacional [47]. En general estos conceptos son aplicables a un gran niimero de algoritmos
de aprendizaje automatizado. Las maquinas de soporte vectorial, por ejemplo, se ven beneficiadas de muchas de
estas propiedades tedricas aunque no son necesarias para entender su funcionamiento algoritmico. El desarrollo
del AdaBoost estuvo directamente motivado por estos conceptos y por ello serd necesario abordar, aunque muy
brevemente, esta teoria.

En la teoria del aprendizaje computacional supervisado se asume naturalmente la existencia de un algoritmo
A que es entrenado a partir de un conjunto de ejemplos, generalmente conocido como muestra de entrena-
miento, con el fin de hacer predicciones sobre nuevas entradas. Las salidas del algoritmo son conocidas como
hipétesis y se asume que éstas han sido seleccionadas de un conjunto de hipdtesis H. Se supone también la
existencia de una funcién ¢ que determina la manera en que cada entrada es asociada a una salida, ésta es
la funcién que el algoritmo deberd “aprender” y es conocida como concepto objetivo. El concepto objetivo
pertenece a su vez a una clase de conceptos C. Es natural pensar que nuestro algoritmo no siempre acertard en
sus predicciones y por ello es necesario considerar la probabilidad de cometer un error. La siguiente definicion
pone en claro este concepto.

Definicion 3.1 (Error de generalizacion) Sea h € H la hipdtesis seleccionada por el algoritmo Ay ¢ € C el
concepto objetivo. Si D es una distribucion sobre x, se define el error de generalizacion del algoritmo A respecto
de la hipotesis h como:

R(h) = P (h(x) #c(x)) = E Lo e} )

En general no serd posible calcular el error de generalizacién de manera explicita ya que ello requiere
conocer la distribucién D. En su lugar tendremos que conformarnos con una aproximacion insesgada de éste.

Definicion 3.2 (Error empirico) Sea h € H la hipdtesis seleccionada por el algoritmo A 'y ¢ € C el concepto
objetivo. Si S = {x1,...,x, } es un conjunto de elementos de entrada, se define el error empirico del algoritmo A
respecto de la hipotesis h y el conjunto S como:

N 1 &
R(1) = = ¥ Vi) et}
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Figura 3.7: Representacion gréifica de una red neuronal entrenada para resolver el problema de la clasificacién
de spam. Las entradas de la red son las frecuencias de las palabras en los correos. La arquitectura de la red
consta de una capa oculta con 10 unidades ocultas y la salida es el tipo de correo (“spam” o “no spam”). La
funcién de activacion seleccionada es la sigmoide logistica y se ha usado la entropia cruzada como medida del
erTor.
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Es sencillo probar que el error empirico es un estimador insesgado del error de generalizacion, i.e. E [I? (h)] =
R (h). Las definiciones anteriores permiten reconocer el error cometido por el algoritmo. Sin embargo, es desea-
ble esperar que entre mejor se entrene al algoritmo menor serd dicho error. En otras palabras, deseariamos poder
disminuir el error cometido tanto como quisieramos al aumentar la muestra de entrenamiento. La siguiente de-
finicion formaliza estas nociones en el concepto de aprendizaje probable aproximadamente correcto.

Definicion 3.3 (Aprendizaje PAC) Una clase de conceptos C se dice que cumple con aprendizaje probable
aproximadamente correcto si existe un algoritmo A 'y una funcion polinomial poli(-,-,-,-) tal que Ve,d > 0, y
para cualquier distribucion D en una muestra S 'y cualquier concepto objetivo ¢ € C, se cumple para cualquier
tamaiio de muestra m tal que m > poli(1/€,1/0,n,size(c)):

R(ho)<egl>1-6
o b IR(hs) <] =

La definicién anterior significa que con una probabilidad de al menos 1 — & el algoritmo produce una hipéte-
sis que es “aproximadamente correcta” al considerar que comete un error de a lo mds €. La funcion size (¢)
corresponde al tamafio de la representacién mds pequeiia del concepto ¢ en el esquema de representacion que
se haya adoptado, por ejemplo en un esquema de representacion binaria la funcién size (¢) corresponderd a la
longitud medida en bits.

A pesar de su simpleza, la definicion anterior resulta, por lo general, muy restrictiva para la mayoria de
los algoritmos de aprendizaje. Existe una nocién de aprendizaje menos restrictiva conocida como “aprendizaje
débil” y es por ello que el concepto anterior también es conocido como “Aprendizaje fuerte PAC”.

Definicion 3.4 (Aprendizaje débil PAC) Una clase de conceptos C se dice que cumple con aprendizaje débil
probable aproximadamente correcto si existe un algoritmo A, un real y > 0 y una funcioén polinomial poli (-, -,-)
tal que V'8 > 0, y para cualquier distribucion D en una muestra S'y cualquier concepto objetivo ¢ € C, se cumple
para cualquier tamario de muestra m tal que m > poli(1/8,n,size(c)):

1
SN%m [R(hs)ﬁz_?’] >1-0

Las hipoétesis definidas por un algoritmo de aprendizaje débil son llamadas clasificadores base. Esta nocion,
aunque en apariencia es menor restrictiva, es de hecho equivalente al aprendizaje fuerte. Intuitivamente un
algoritmo que cumple con aprendizaje débil es aquel que tiene un rendimiento poco mejor que el simple hecho
de tomar una decision aleatoria.

3.6.2. Construccion del algoritmo

Se asumira que se tiene un conjunto de clasificadores base. La idea es combinar los clasificadores base para
obtener una prediccién mas precisa. Asi, la hip6tesis generada por el AdaBoost serd una ponderacién de cada
uno de los clasificadores base. Formalmente, sean #;: t = 1,...,T los clasificadores base y o4: t = 1,...,T los
pesos asociados. La hipdtesis serd entonces de la forma:

T
g(x)= ; oy (x)

El proceso funciona de forma iterativa generando una hipétesis a la vez. Al final de cada iteracién o “ronda
de Boosting” se da mds peso a aquellos ejemplos en la muestra que han sido clasificados erroneamente por el
algoritmo. Asi, en la ronda siguiente los clasificadores base se enfocardn mds en aquellos puntos que han sido
mal clasificados en rondas pasadas. La distribucién de los pesos se actualiza en cada ronda de Boosting para
i=1,...,n de acuerdo a la pérdida exponencial de la siguiente manera:

D; (i)exp (— oy (yi- I (x;)))

D )
i1 (i) 7

(3.41)
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Los valores Z; simplemente son factores de normalizacién que permiten asegurar que la nueva distribucion
también sume uno. Si definimos & = P (h (x;) # yi), i.e. & es el error de generalizacién cometido en la 7-ési-
i~D;

ma iteracién asumiendo la distribucién Dy, entonces los factores de normalizacién Z; pueden ser determinados
€como:

n
7, = ZD’ (l) e—ar)’iht(xi)

i—
= Y D@e%+ Y D(i)e*” (3.42)
iyily (x)=+1 Lyl (x)=—1
=(l1—¢&)e % +ge™
Para determinar el valor de los pesos ¢y observe primero que a partir de una aplicacién iterativa de la
férmula (3.41) se obtiene lo siguiente:

D; (i) exp (— 0y (yi- hy (x7)))

D1 (l) = 2
_ Dy (i) exp (=041 (yi-hi—1 (xi)) exp (=04 (yi-h (xi)))
o Z: 1 Z
_ Dy (i)exp(—=yi(-hy (x;) + 0411 (x3)))
B Z-Zi
(3.43)
exp( Yi Z aj (xz)>
=
n ﬁ Zj
=
- 'gt(xl)
n ﬁ Zj
=1

Observe que el factor n~! se obtiene de la distribucién inicial, la cual se ha supuesto uniforme (i.e. D| = %).
De la ecuacién (3.43) se obtiene:

1

e &) = pp, (i H (3.44)

De la ecuacion (3.44) y del hecho de que Iy, <gy < e Vu, es posible derivar una cota para el error empirico
de la siguiente manera:

n

Z I{ (x,);éc x, - ZI{)zg (x; <0}

i=1

Ry =1

e Yigi(xi)

IA
S =
.M:

—_
Il
—

(agE

S

J

nDy1 (i) sz] (3.45)
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~R(h) <T]z (3.46)
j=1

Por lo tanto es razonable elegir los pesos o, de tal manera que se minimize la cota del error empirico (3.46).
Esto es equivalente a minimizar Z;. Derivando parcialmente tenemos:

S0, =—(l—¢&)e % +ge* (3.47)
Igualando a cero la ecuacidén (3.47) y resolviendo para o:

Steaf = (1 —St)eiat

log(g)+o0; =log(1—¢&)— 0

20 = log (1;—[8’)

1—
o = %mg( gf’)
Se concluye entonces que los pesos del modelo estdn dados por un medio del logaritmo del momio. Estos
pesos pueden ser sustituidos en la ecuacion (3.42) para reevaluar los factores de normalizacion:

Zt = (1 —81‘>€7at +8t€at
1

=(1—¢&) <1gt>z+a<lgt>2
g & (3.48)

1
=((1-&)&) +((1-&)&)
=2\/(1—¢g)g

Los resultados anteriores pueden ser interpretados como una manera de deducir el algoritmo secuencial-

mente. Se procede ahora a resumir el funcionamiento algoritmico del AdaBoost con base en los resultados
obtenidos.

=

e Suponga que se ha recibido una muestra de entrenamiento S = {(x1,y1) , ..., (Xn, V) }-

1) Parai=1,...,n se define la distribucién inicial uniforme:

1
Dy (i) < -
1(0) ¢ -

2) Para la iteracion t = 1,...,T se genera el clasificador base 4, su peso asociado ¢, el factor de norma-
lizacién Z; y se actualiza la distribucion D1 que se usard en la siguiente iteracién de acuerdo a las
férmulas:

hy < clasificador base que minimiza el error & = P (h (x;) # yi)

i~D,
oy — %log(:&)
Z+2\/(l—g)g

* Para i = 1,...,n actualizar los pesos en la distribucién de acuerdo a la pérdida exponencial y los
factores de normalizacion Z;:

Dy (i) exp (=04 (yi-hu (xi)))
Z

Dt+1 (l) —

3 Devolver como resultado la hipétesis 4 generada por el algoritmo a partir de los pesos ¢ y las hipdtesis
hy:

T
h < signo (g (x)) = signo (Z o hy (x))

t=1
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3.6.3. Detalles de implementacion

Aunque el AdaBoost se ve beneficiado de una rica teoria y diversas garantias de aprendizaje, hay algunos
detalles de implementacion que deben ser considerados cuando se busca aplicar exitosamente el algoritmo a
problemas reales. El modelo deja libre la eleccidn del clasificador base y en general no estd claro como construir
uno. Aun cuando se pudiera elegir un clasificador base lo mas probable es que éste tuviera a su vez un conjunto
de pardmetros libres que necesitarfan ser determinados de alguna manera. Este y otros problemas tipicos de
implementacidén son descritos brevemente a continuacion.

o Clasificadores base: Los algoritmos de aprendizaje débil que comiinmente se eligen en la implementa-
cién del AdaBoost forman parte de una amplia familia conocida como 4rboles de decisién. Los arboles
de decision son algoritmos de aprendizaje supervisado que definen particiones jerarquicas del espacio de
entrada. Lo mds comun es usar un tipo particular de drbol de decisién conocido como tope de decision.
Un tope de decisidon no es mas que un arbol de decision de un solo nivel que clasifica una observacién
considerando una sola covariable. Aunque es posible usar drboles de mayor profundidad en problemas
simples, se debe considerar el costo computacional de implementarlos en problemas de alta dimensiona-
lidad. En estos casos arboles con complejidades mayores pueden resultar ineficientes y por ello se opta
por seleccionar un conjunto de drboles de poca profundidad con un niimero suficientemente grande de
rondas de boosting.

e Rondas de Boosting: El nimero de rondas de boosting es un parametro libre en el modelo que debe
ser seleccionado de manera cuidadosa. Un niimero insuficiente de rondas puede provocar un desempefio
deficiente del algoritmo mientras que un nimero excesivo de ellas puede conducir a problemas de sobre-
ajuste. Por lo general el nimero de rondas de boosting se determina a partir de un criterio de paro que
consiste en identificar el momento en que el error de validacién cruzada comience a incrementar.

e Ruido: Se ha probado de manera empirica que la presencia de ruido entre las clases puede disminuir seve-
ramente la exactitud del algoritmo. Una solucidn puede ser elegir una funcién objetivo “menos agresiva”
que la pérdida exponencial o afiadir un término de regularizacion para penalizar pesos muy grandes. Ex-
posiciones mas generales del algoritmo que permiten intercambiar la funcién del error y afiadir términos
de regularizacién pueden ser encontradas en [57].

3.7. Nota bibliografica

Por simplicidad se ha adoptado la notacién de [2] en el desarrollo de la seccién 3.1. El experimento realizado
en esta misma seccion estd basado en los resultados presentados en [58]. Una excelente exposicion tedrica de
las mdquinas de soporte vectorial puede ser encontrada en [43], la seccién 3.3 estd basada en esta fuente. La
discusién sobre las maquinas de relevancia vectorial fue tomada del trabajo original de Michael E. Tipping en
[59] y de la explicacion detallada de Tristan Fletcher en [60]. En [61] puede encontrarse un capitulo dedicado
esencialmente a la presentacion tedrica de las mdquinas de relevancia vectorial. Una exposicién clara sobre el
clasificador Naive Bayes puede ser encontrada en [3] y la teoria aqui presentada estd basada en esta fuente. La
teoria estadistica de las redes neuronales presentada en este capitulo estd basada en [52]. Un tratamiento mas
extenso sobre redes neuronales puede ser encontrado en [62]. En particular la exposicion tedrica del perceptron
fue tomada de [43]. El fundamento tedrico del algoritmo AdaBoost aqui presentado estuvo totalmente motivado
por el planteamiento sobre este tema expuesto en [43].
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Capitulo 4

Técnicas para evaluacion de modelos

La evaluacion del modelo es una de las etapas mds importantes en el disefio e implementacién de un algo-
ritmo de aprendizaje. Es en esta etapa en la cual se podrd medir el rendimiento del algoritmo y sus capacidades
de prediccion. Ademds, los pardmetros libres en el modelo podrédn ser ajustados de tal manera que se alcance
un mejor desempefio. Este breve capitulo tiene como objetivo detallar algunos de los métodos de evaluacién de
modelos mds importantes, mismos que serdn usados en las aplicaciones de este trabajo.

4.1. Conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba

Bajo el esquema clésico del aprendizaje supervisado, se parte de una muestra de ejemplos. Este conjunto
de ejemplos serdn “aprendidos” por el algoritmo con el fin de seleccionar una hipdtesis capaz de hacer predic-
ciones sobre elementos no observados. Asi, se busca una hipétesis que generalice un patrén en los datos. Una
hipdtesis que memoriza en vez de generalizar, aprenderd también el ruido en los datos y dard un mal desempefio
cuando elementos no observados le sean presentados. Con el fin de medir las capacidades de generalizacién
del algoritmo ante elementos no observados se divide la muestra en dos partes. La primera de éstas sera usada
para entrenar al algoritmo y la segunda para probar su desempeio. Asi, se tiene una muestra de entrenamiento
y una de prueba. Es importante resaltar que la muestra de prueba no deberd ser nunca utilizada en la fase de
entrenamiento, ya que esto no permitiria medir de manera justa las capacidades de generalizacién del algoritmo.

Ademds de los pardmetros propios del modelo, se tendrdn por lo general ciertos pardmetros libres. Por
ejemplo, en una maquina de soporte vectorial se tendrd un pardmetro de costo C asociado a las variables de
holgura en la funcién objetivo del problema de optimizacién convexa y, si ademds se ha decidido usar algtin
kernel, se tendrén otros paramétros adicionales. Estos pardmetros libres no son estimados directamente por el
modelo y por ello tendran que ser seleccionados cuidadosamente bajo algin criterio. Idealmente los mejores
pardmetros serdn aquellos que maximicen las capacidades de generalizacion del modelo. Lo méds comtn es
fijar un conjunto de candidatos y seleccionar s6lo aquella combinacién de parametros que reporte el mejor
rendimiento en un conjunto de datos previamente clasificados, este proceso recibe el nombre de seleccién de
pardmetros. Evidentemente no podemos usar la muestra de prueba en el proceso de seleccion de pardmetros ya
que estariamos contaminando la fase de entrenamiento con informacién de la fase de prueba. Es necesario en-
tonces subparticionar la muestra de entrenamiento con el fin de generar otra muestra en la que podamos probar
el desempefio del algoritmo bajo ciertos pardmetros. Esta nueva submuestra recibe el nombre de muestra de
validacién y serd usada exclusivamente para el proceso de seleccién de parametros.

Por lo general una mayor cantidad de datos serd destinada a la fase de entrenamiento y seleccién de pardme-
tros, ya que de ello dependera directamente el desempefio del algoritmo. La mayoria de los autores recomiendan
destinar un 50 % a la muestra de entrenamiento, un 25 % a la muestra de validacién y un 25 % a la muestra de
prueba. Cuando se cuenta con una cantidad limitada de datos estas proporciones pueden cambiar de tal manera
que una mayor parte de la muestra sea destinada al entrenamiento del algoritmo.
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4.2. Validacion cruzada

Dado que en muchos escenarios se cuenta con una cantidad limitada de datos, se han desarrollado técnicas
de remuestreo que permiten fusionar las fases de entrenamiento y seleccién de parametros en una sola. Una de
las técnicas mds usadas consiste en particionar la muestra de entrenamiento en k subconjuntos independientes.
Luego, uno de estos subconjuntos es seleccionado como una muestra de validacién y el algoritmo es entrenado
en el resto de ellos. El proceso es repetido para cada uno de los k subconjuntos de la muestra y una medida del
error es aplicada en cada uno de ellos. Al final se promedia el error obtenido en cada subconjunto para obtener
un error global, el cual recibe el nombre de error de validacién cruzada. Este proceso es aplicado a cada una
de las posibles combinaciones de los pardmetros propuestos. Finalmente se selecciona aquella combinacién de
pardmetros que reporten el error de validacion cruzada mas pequeiio. Este proceso es conocido como validacién
cruzada.

También es comiin calcular la varianza del error para cada conjunto de pardmetros y reportarla junto con
el error promedio. El modelo es luego entrenado en la muestra completa sin particionar y con los pardmetros
seleccionados, para luego evaluar su desempeiio final en la muestra de prueba.

4.3. La matriz de confusion

Una manera de reportar los resultados obtenidos en la muestra de prueba es mediante una matriz que regis-
tre los elementos que fueron correctamente e incorrectamente clasificados. Existen dos tipos de errores que el
algoritmo podria cometer durante el proceso de clasificacion. Si C; y C; son las posibles clases en las que un
elemento puede ser clasificado, entonces el algoritmo podria asignarle a este elemento la clase C; cuando en
realidad pertenece a la clase C; y viceversa. Si Cj es la clase de referencia, entonces los elementos mal clasifica-
dos bajo estos escenarios reciben el nombre de falsos positivos (FP) y falsos negativos (F'N) respectivamente.
Naturalmente los elementos clasificados correctamente son verdaderos positivos (V P) y verdaderos negativos
(VN) segun sea el caso. Estos valores pueden ser acomodados en un arreglo matricial de dos columnas y dos
renglones, en el que los renglones representan los valores de referencia y las columnas los predichos por el
algoritmo. Este arreglo recibe el nombre de matriz de confusién. La figura 4.1 ilustra esta situaciéon cuando la
clase de referencia (o clase positiva) es Cj.

Prediccion
Ci(+) C(—) Total
C(+) Ver(.ia'lderos Falsos. p
Positivos Negativos
£%
S g
Co(—) Fals'o's Verdaqeros N
Positivos Negativos
Total P’ N’

Tabla 4.1: Matriz de Confusion

La matriz de confusién de un algoritmo que nunca se equivoca tendria solo valores en la diagonal. Por
lo general se espera que un algoritmo con un rendimiento considerable registre valores pequefios fuera de la
diagonal. La figura 4.2 muestra un caso tipico de este comportamineto bajo el contexto de la deteccién de
spam. En este caso la clase positiva o de referencia es “spam”. Para extender esta representacién al problema
multiclase basta con agregar tantos renglones y columnas como clases se tengan.
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Prediccion
spam no spam Total
spam 157 11 168
> &
no spam 30 1195 1225
Total 187 1206

Tabla 4.2: Matriz de Confusién SPAM

4.4. Métricas de exactitud y precision

Aunque la matriz de confusién ofrece una representacion clara de los resultados en el conjunto de prueba,
es deseable resumir la informacion contenida en ella a un sélo valor que especifique el desempeio global del
algoritmo. Es por ello que una variedad extensa de métricas han sido disefiadas para medir el rendimiento del
algoritmo bajo diferentes contextos. De la matriz de la tabla 4.1 es posible por ejemplo calcular una tasa global
de mala clasificacién o una tasa de falsos positivos o falsos negativos. Algunas de las métricas més usuales son
definidas a continuacidn:

. VP+VN
Exactitud =
VP+FN+FP+VN
P
Sensibilidad = Vi
VP+FN
VN
Especificidad = —————
FP+VN
. VP
Precision = ———
VP+FP

La exactitud registra la tasa global de mala clasificacién, es decir divide el niimero de elementos clasificados
correctamente entre el total de elementos. Aunque puede parecer intuitiva, la exactitud no es del todo adecuada
bajo escenarios mds especificos, pues resume la informacién de cuatro ndmeros en uno solo. Es por ello que en
muchos casos se prefiere fijar la atencién a métricas que resuman sélo parcialmente la matriz de confusion. La
sensibilidad por ejemplo considera sélo el primer renglén de la matriz, y puede ser interpretada como la tasa de
verdaderos positivos. Andlogamente la especificidad calcula la tasa de verdaderos negativos. La precision, por
su lado, indica la proporcién de aciertos del algoritmo respecto del total de elementos que ha clasificado como
positivos.

La precision y la sensibilidad guardan una estrecha relacidn, ya que si el nimero de falsos negativos crece
entonces el nimero de falsos positivos decrece y viceversa. Por ello es comiin resumir la informacién contenida
en estas métricas a una sola. Asi, la métrica F; puede ser definida como la media armoénica de la sensibilidad y
la especificidad de la siguiente manera:

Precision - Sensibilidad
Precision + Sensibilidad
Cuando la muestra no estd balanceada las medidas anteriores pueden no resultar del todo adecuadas. En
este caso se recomienda usar la exactitud balanceda como medida del rendimiento del algoritmo.
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Sensibilidad + Especificidad
2

Note que cuando la muestra estd perfectamente balanceada, la exactitud balanceada es igual a la exactitud.
En muestras no balanceadas se recomienda medir la precision por clase, individual y promedio.

Exactitud Balanceada =

4.5. Meétricas sensibles al costo

En algunos contextos los costos de mala clasificacién no son iguales. En el problema de la deteccién de
spam, por ejemplo, resulta mas grave clasificar un correo legitimo como spam que dejar que algunos correos no
deseados pasen el filtro, ya que esto provocaria que algiin correo importante no fuera recibido en el momento
adecuado o incluso nunca ser leido. Es por ello que resulta importante considerar algunas métricas que asignen
diferentes costos de mala clasificacién de acuerdo al problema del que se trate. Dado A > 0, definimos la
exactitud ponderada de la siguiente manera:

VP+A-VN

Exactitud Pond (1) = VP+FN+A-(FP+VN)

La exactitud ponderada trata a cada elemento de la clase negativa como si fueran A elementos, por lo que
cuando un falso positivo ocurre, este es contado como si fueran A errores; y cuando es clasificado correctamente
este cuenta como A aciertos. Asi, en el caso de la deteccién de spam, cada correo mal clasificado como spam
(falsos positivos) tendrd un peso A veces mayor. Dada la exactitud ponderada, es posible también definir su
reciproco:

Error Pond (1) = 1 — Exactitud Pond (1)
_ VP+FN+A-(FP+VN)—VP—A-VN
N VP+FN+A-(FP+VN) 4.1
B FN+A-FP
" VP+FN+A-(FP+VN)

Asi, equivalentemente al maximizar la exactitud ponderada se busca minimizar el error ponderado. Con el
fin de definir una métrica que sea de utilidad para medir la efectividad de un filtro de spam podemos considerar
el caso base para el error ponderado. En este contexto el caso base es aquel filtro de spam que no hace abso-
Iutamente nada, i.e. deja pasar todos los correos clasificindolos como “no spam”. Entonces, el filtro del caso
base no clasifica ningtin correo legitimo como spam (FP = 0) y por lo tanto se tiene:

FN #SPAM

ErrorPond(A) 5, = =
rrorPond(1) g, VP+FN+A-(FP+VN) VP+FN+A-(FP+VN)

Donde “#SPAM?” representa el nimero total de correos clasificados como “spam” en la muestra de entrena-
miento. Tomando como referencia el caso base anterior, se define la tasa de costo total como el cociente:

ErrorPond(A)g,,, ~ #SPAM

TCT, = _
»~ “ErrorPond(A)  FN+A-FP

La tasa de costo total es ampliamente usada para medir la efectividad de los filtros de spam. Aunque la
exactitud ponderada también puede ser usada, es facil malinterpretarla bajo este contexto en particular. Es
importante notar que 7CT, > 1 cuando el filtro ofrece un rendimiento mejor que el caso base, es decir que es
mejor implementar el filtro a no implementarlo y por ello un buen filtro deberia tener una tasa de costo total
mucho mayor que 1 para poder ser considerado ultil en una aplicacion real.

4.6. Curva ROC y area bajo la curva

La curva caracteristica operativa del receptor o curva ROC (por su acrénimo en inglés Receiver Operating
Characteristic Curve) muestra la sensibilidad del clasificador al graficar la tasa de falsos positivos vs la tasa de
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verdaderos positivos. Asi, la curva ROC muestra cudntas clasificaciones positivas correctas pueden ser ganadas
al permitir mds falsos positivos. Idealmente se espera que la curva ROC se encuentre cercana a uno. Cuando la
curva se encuentra sobre la diagonal el rendimiento del algoritmo es igual al de un lanzamiento aleatorio. Con
el fin de obtener un solo nimero que resuma el comportamiento de la curva ROC es comin calcular su area.
Asi, valores cercanos a uno del drea bajo la curva ROC son indicadores de un buen desempefio del clasificador,
mientras valores cercanos a 0.5 indican una mala capacidad de clasificacion. Ademads, el drea bajo la curva
ROC puede ser interpretada como la probabilidad de que un clasificador asigne un valor a alguna observacion
positiva seleccionada de manera aleatoria mds alto que a una observacién negativa.

A manera de ejemplo considere el problema de la deteccién de spam. Para ello se ha entrenado una méquina
de soporte vectorial con un kernel radial. Asi, el algoritmo asignard a los mensajes un valor numérico a partir
del cual se podrd determinar la clase a la que pertenece. Por ejemplo si este valor es mayor que cero, entonces
el correo serd clasificado como spam. En otro caso pasard el filtro y serd enviado a la bandeja principal como un
mensaje legitimo. El valor a partir del cual el clasificador toma una decisién es conocido como punto de corte
y en el ejemplo anterior es igual a cero. En un caso ideal, se esperaria que el algoritmo asigne valores positivos
unicamente a aquellos correos que en efecto son spam y valores negativos en caso contrario. Sin embargo, por
lo general el algoritmo cometerd cierto nivel de error y asignard valores negativos a correos que eran spam y
valores positivos a correos que no lo eran. De esta manera, si se piensa que los valores que genera el algoritmo
siguen una cierta distribucién entonces se esperaria que esta fuera bimodal, i.e. se esperaria poder distinguir
dos subpoblaciones en ella (a saber “spam” y no “spam”). La figura 4.1 muestra el histograma de las salidas
generadas por una maquina de soporte vectorial con un kernel radial en la base de datos SPAM, nétese que la
distribucion en efecto es bimodal. Dado que las clases de los correos se conocen a priori, se han distinguido
ambos tipos de correo por color. Es posible notar que el algoritmo ha asignado valores positivos a la mayoria
de los correos que en efecto eran spam y valores negativos a la mayoria de los que no lo eran, sin embargo
una pequefia proporcién de los correos han sido malclasificados (esto estd representado graficamente por las
regiones de las distribuciones que se sobreponen). El punto de corte del algoritmo se muestra con una linea
vertical que intersecta al eje horizontal en cero.

Histograma SPAM v.s. NO SPAM (M.S.V. Kernel Radial)

. .

Figura 4.1: Histograma de las salidas generadas por una maquina de soporte vectorial con un kernel radial en
la base de datos SPAM.
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La curva ROC refleja el comportamiento del histograma en la figura 4.1 en el siguiente sentido. Considere
las tasas de falsos positivos (T FP) y verdaderos positivos (TV P) definidas a continuacién. Sean P y N el
nimero total de observaciones positivas y negativas respectivamente en la muestra, entonces:

FP

TP 4.2)
TVP = —

P

Si el punto de corte del algoritmo esté representado por la recta vertical que corta al eje horizontal en cero,
tal como se muestra en la figura 4.1, entonces es posible calcular las tasas de falsos y verdaderos positivos a
partir de las ecuaciones 4.2. En realidad no hay ninguna razén en particular para tomar al cero como punto
de corte ya que esto dependerd del contexto del problema y el tipo de error que se prefiera minimizar. Asi,
desplazando el punto de corte de derecha a izquierda se obtiene un conjunto de valores para TFPy TV P. Es
decir, para cada punto de corte i € R se tendrd una pareja de valores (TFP,TV P),. Graficando los puntos de la
forma (TFP,TV P), para cada i se obtiene la curva ROC (figura 4.2). Aunque es posible comparar el rendimiento
de dos algoritmos a partir de sus curvas ROC, se prefiere calcular el area bajo la misma y compararlos en
términos de esta drea. Una curva ROC con valores cercanos a uno corresponde a una distribucién bimodal en
las salidas del algoritmo y por lo tanto a un buen clasificador. De esta manera, valores del area bajo la curva
ROC cercanos a uno son indicadores de un mejor modelo.

Curva ROC SPAM (M.S.V. kernel Radial)

g

= I I I I I I
0.0 0.2 04 06 08 10

Falsos Positivos

Figura 4.2: Curva ROC de una mdquina de soporte vectorial con un kernel radial en la base de datos SPAM.

4.7. Nota bibliografica

La mayoria de los conceptos aqui presentados son tipicos en una introduccién al aprendizaje automatizado
y la mineria de datos y pueden ser encontrados en casi cualquier fuente que trate sobre estos temas con mayor
o menor profundidad. En general los conceptos bésicos sobre valuacién de modelos y técnicas de remuestreo
pueden ser encontrados en [3]. Una exposicion bien estructurada sobre estos temas estd disponible en [63] y los
conceptos referentes a métricas de exactitud y precision han sido tomados de esta misma fuente. Un excelente
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recurso que cubre de manera especifica la mayoria de los tépicos fundamentales en técnicas de evaluacién de
modelos puede ser encontrado en [64]. Una exposicién rapida y clara sobre validacién cruzada es discutida en
[43]. Las técnicas especiales de evaluacién de modelos para filtros de spam fueron tomadas de [65]. Una expli-

cacion detallada sobre curvas ROC puede ser encontrada en [66] y una animacién interactiva esté disponible en
[67].
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Capitulo 5

Deteccion de SPAM

“Con el rapido crecimiento de Internet y los avances en la tecnologia informatica, el correo electrénico se
ha convertido en una de las formas preferidas de comunicacién e intercambio de informacién para fines co-
merciales y personales al ser rapido y conveniente. En afios recientes, sin embargo, la eficacia y la confianza
en el correo electronico se han reducido muy notablemente por mensajes no deseados y no solicitados. Ahora,
también se ha convertido en un medio primario para propagar estafas de publicidad y virus maliciosos.” [23]

“El volumen mundial de SPAM ha aumentado considerablemente y durante el primer trimestre de 2008, el
correo electrénico no deseado representd mds de nueve de cada diez mensajes de correo enviados a través de
Internet” [23]. Un caso reciente de spam fue protagonizado por el ransomware ! Wanna Cry. Este es un tipo
de virus del formato troyano con la capacidad de introducirse en nuestro equipo explotando una vulnerabilidad
de software. El esquema de funcionamiento del ataque de Wanna Cry consistia en una serie de spam masivo
a direcciones de correo electrénico con un enlace de descarga del dropper 2. Cuando se descarga el archivo
adjunto (dropper) se infecta el equipo con el virus Wanna Cry.

Aunque inicialmente el SPAM se presentaba de manera casi exclusiva en los correos electronicos de los ser-
vidores, esto cambi6 con la llegada de los dispositivos méviles y el incremento en el ndmero de piginas web.
Ahora puede ser de interés filtrar los mensajes SMS recibidos por un teléfono inteligente o las publicaciones
falsas distribuidas por algtin “bot”. Estos nuevos problemas pueden ademds darse en muy diversos escenarios,
que van desde la politica hasta el marketing.

Este capitulo tiene como objetivo ejemplificar el uso de los algoritmos de aprendizaje expuestos en capitu-
los anteriores bajo el contexto de la mineria de textos a través de un problema clasico e interesante como el
de la deteccién de SPAM. En especifico, se entrenara un algoritmo que podré ser usado para filtrar mensajes
no deseados enviados a un teléfono maévil. Por simplicidad, la metodologia usada en la seleccion y diseio del
algoritmo ha sido dividida en varias secciones que se presentan a lo largo de este capitulo. La dltima seccidon
representa un experimento independiente que tiene como objetivo comparar el rendimiento de una maquina de
soporte vectorial y su versién Bayesiana, una méquina de relevancia vectorial.

Los capitulos anexos brindan informacion acerca del software y las bibliotecas usadas durante el desarrollo
de este trabajo. Las técnicas de reduccién de la dimension basadas en modelacién de tdpicos latentes serdn
aprovechadas en la dltima seccién de este trabajo. En particular se usé la descomposicién espectral inducida
por el andlisis semdntico latente con el fin de obtener representaciones gréficas de los correos y las fronteras
de decisién definidas por los algoritmos, sin embargo, esta nueva representaciéon no fue considerada para la
comparacion de los algoritmos ya que como tal no constituye un método de clasificacién sino mds bien un filtro
de variables que puede ser usado de manera ripida.

'Un ransomware es un tipo de programa informético malintencionado que restringe el acceso a determinadas partes o archivos del
sistema infectado, y pide un rescate a cambio de quitar esta restriccion.
2 Aplicacién cuya funcién es instalar algdn tipo de malware o virus en un sistema computacional objetivo.
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5.1. Descripcion de la base de datos

Con el fin de investigar el desempefio de los algoritmos de aprendizaje, se usaran dos bases de datos que
pueden ser encontradas en [26] (Machine Learning Repository):

o SMS SPAM Collection v.1: Es un conjunto publico de mensajes etiquetados con SMS que se han recopi-
lado para la investigacion de spam de teléfonos moviles. Cuenta con una coleccién compuesta por 5,574
mensajes en inglés, mensajes reales y no clasificados, etiquetados segtin legitimo (ham) o spam. Este
corpus ha sido recopilado de forma gratuita desde las siguientes fuentes de investigacion en internet: 425
mensajes de spam SMS fueron extraidos manualmente del sitio web de Grumbletext; 3,375 mensajes de
SMS seleccionados aleatoriamente del NUS SMS Corpus (que es un conjunto de datos de unos 10,000
mensajes legitimos), 450 mensajes legitimos de SMS recolectados de la Tesis de Caroline Tag y final-
mente, se ha incorporado el corpus SMS Spam v.0.1 Big, el cual tiene 1,002 mensajes legitimos de SMS
y 322 mensajes de spam. [68]

Atributo Valor
Numero de correos 4741

spam 728

no spam 4013
Numero de atributos 122

( Valores perdidos? No

Fecha de donacién 2012-06-22

Tabla 5.1: Descripciéon SMS Spam Collection v.1

o SPAM E-mail Database: Un conjunto de datos recogidos en Hewlett-Packard Labs, que clasifica 4601
correos electronicos como spam o no-spam. Ademds de esta etiqueta de clase hay 57 variables que indican
la frecuencia de ciertas palabras y caracteres en el e-mail. La coleccién de correos no deseados provino
del administrador de correos y personas que habian reportado spam. La coleccion de correos electrénicos
legitimos provino de trabajos archivados y correos electrénicos personales, por lo que la palabra *george’
y el cédigo de area *650° son indicadores de no spam. Estos son titiles cuando se construye un filtro de
spam personalizado. [69]

Atributo Valor
Numero de correos 4601

spam 1813

no spam 2788
Numero de atributos 57

( Valores perdidos? No

Fecha de donacién 1999-07-01

Tabla 5.2: Descripciéon Spam E-mail Database
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La base de datos SMS SPAM Collection v.1 serd usada para entrenar un algoritmo de aprendizaje que fun-
cione como un filtro de mensajes SMS recibidos por un teléfono mévil. En este caso los algoritmos candidatos
serdn un clasificador naive Bayes, una maquina de soporte vectorial, una red neuronal y el algoritmo AdaBoost.
El experimento se desarrollard en las préximas secciones y tiene como objetivo comparar estos algoritmos en
términos de la tasa de costo total definida en la seccion 4.5. La base de datos SPAM E-mail Database sera usa-
da para realizar un sencillo experimento que tiene como objetivo comparar el desempeiio de una maquina de
soporte vectorial contra el de una mdquina de relevancia vectorial. Este experimento serd presentado en seccién
545.

5.2. Preprocesamiento de la base de datos

La base de datos SMS SPAM Collection v.1 se encuentra en su forma original como texto plano y por ello
serd necesario aplicar un tratamineto previo en este caso para que los algoritmos puedan operar en ella. La
base de datos SPAM E-mail Database no necesita ningtin tipo de preprocesamineto previo ya que ésta se ha
encontrado en forma matricial. Tal como se ha descrito en la seccién 2.1, una primera aproximacién consiste
en filtrar primero aquellas palabras que serdn irrelevantes para el disefio del algoritmo. La tabla 5.3 muestra los
primeros mensajes de la base de datos SMS SPAM Collection v.1.

Clase Mensaje

no spam Go until jurong point, crazy.. Available only in bugis n great world la e buffet...Cine [...]
no spam Ok lar... Joking wif u oni...

spam Free entry in 2 a wkly comp to win FA Cup final tkts 21st May 2005. Text FA to [...]

no spam U dun say so early hor... U c already then say...

no spam Nah I don’t think he goes to usf, he lives around here though

spam FreeMsg Hey there darling it’s been 3 week’s now and no word back! I'd like some [...]

Tabla 5.3: Se muestran los primeros seis correos de la base de datos SMS SPAM Collection v.1 en su forma no
estructurada (texto plano)

En la mayoria de los casos el éxito de un filtro de SPAM depende de una seleccién cuidadosa de las va-
riables que pueden aportar informacién valiosa al disefio del algoritmo. En este caso se observé que el uso de
emoticones, caracteres especiales y abreviaciones comunes se presentaban de manera tipica en mensajes legiti-
mos y por ello se optd primero por estandarizar esta informacién y cambiar cualquiera de los caracteres “:)”,
“(7, “=)7, “-(7 por la palabra “emoticon”. De igual manera se estandarizo el uso de algunas abreviaciones. Asi,
términos como ‘2 you”, “to u” 6 “2 u” fueron cambiados por “to you”.

Como se expuso en la seccion 2.1, otras técnicas de preprocesamineto consisten en llevar a mintsculas los
términos, quitar espacios en blanco, remover niimeros y términos escasos, aplicar un método de lematizacion o
usar un diccionario que permita remover palabras vacias. La tabla 5.4 resume las técnicas de preprocesamiento
aplicadas a la base de datos.

Una vez que se han estandarizado los documentos segtin los procedimientos anteriores, se procede a adop-
tar la representacion matricial expuesta en la seccion 2.2. Como se menciond anteriormente, esta matriz tiene
diferentes caracteristicas especiales como escasez, alta dimensionalidad y no negatividad. La figura 5.5 muestra
la matriz de documento-término de la base de datos SMS SPAM Collection v.1 en la que se puede observar
la presencia de las caracteristicas antes mencionadas. El resultado final fue una matriz con un léxico de 1,286
palabras.
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Método (Se aplic6?
Remover nimeros SI
Remover puntuacién SI
Remover términos escasos SI
n-gramas NO
Lematizacién SI
Remover espacios en blanco SI
Cambiar a mintsculas SI
Long. min por término SI(2)
Long. max por término NO
Tabla 5.4: Resumen del preprocesamiento aplicado a la base SMS SPAM Collection v.1
Matriz Documento-Término SMS Spam Collection v.1
g
> 2 =R
ENERRE 5B 1B T E = s EREG
type EENGEEE S |8 |8 o 2 B (B B B 2>
no spam o o 0o o0 o0 0 |0 P o o o o o o o P
spam o o 0o O o0 0 |0 P o o o g o P O P
no spam 1 0 [0 0o 0o |0 0 O o 0o o o o o O P
no spam o 0o O o o 1 0 0 o 0o o o o o O P
spam o 0o O 0 0o 0 0 O o 0o o o 0o o O P
no spam o o 0o o0 o0 0 | P o o o o 0o o 0 P

Tabla 5.5: Se muestran los primeros seis renglones de la matriz documento-término de la base de datos SMS
SPAM Collection v.1 después de haber removido las palabras vacias y aplicado técnicas de preprocesamiento
de texto como stemming o lematizacién. También se removieron los términos mas escasos, la puntuacidn, los

nimeros y se cambiaron a mindsculas todos los caracteres.

5.3. Nubes de palabras

Dada la alta dimensionalidad del problema resulta ttil observar algin grafico que permita identificar patro-
nes en la semdntica de los datos. En este caso se ha optado por una nube de palabras (seccién 2.4) discriminando
por tipo de mensaje (“spam” o ‘“no spam”). Se han elegido gamas de colores y posiciones distintas y los ta-
mafios de las palabras estdn asociadas a sus frecuencias en la base de datos.
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SPAM NO SPAM
want day é

now bncur §

call wr FO .

free émézf

MY .

S e
lor 5&'/”1/@%”%

Figura 5.1: Nube de palabras de la base de datos SMS Spam Collection v.1. Se han construido dos nubes
diferenciando por el tipo de correo: spam y no spam.

La figura 5.1 muestra que la semdntica entre las dos clases de mensajes es diferente, por ejemplo los
mensajes clasificados como spam tienden a mencionar palabras como “free”, “call” y “now” mientras que los
mensajes legitimos usan un lenguaje mas comun que incluye palabras basicas como “love”, “will”, “get” y el
uso frecuente de emoticones. Esto es un buen hallazgo, ya que en general el uso de una semdntica distinta en los
mensajes facilitard la tarea de clasificacidn para practicamente cualquier algoritmo. Aunque otras caracteristicas
como la longitud del correo, el nimero de palabras mayusculas o incluso el color o el tipo de fuente pueden
ser afladidas para proporcionar informacién adicional al clasificador, esto no sera aplicado en este caso porque
mucha de esta informacidn no esta disponible en la base de datos original y porque las frecuencias por palabra
son suficientes para discriminar bien entre ambas clases de correos (tal como sugieren los resultados obtenidos
en la dltima seccion).

5.4. [Experimentos

54.1. (;Qué metodo de seleccion de variables usar?

Los métodos de seleccién de variables expuestos en la seccion 3.1 producen diferentes resultados de acuer-
do al algoritmo seleccionado. Con el fin de evaluar el impacto de los métodos de seleccidon de variables se
entrenaran las versiones mds simplificadas de los algoritmos considerando diferentes tamaiios de l1éxicos que
van desde las 50 hasta las 1250 palabras. El experimento se ha realizado considerando la tasa de costo total sin
costos de mala clasificacién (A = 1) y con costos diferentes (A = 9). Asi, para cada uno de los cuatro algorit-
mos (Naive Bayes, MSV, redes neuronales y AdaBoost) se midi6 el desempeiio a través de la tasa de costo total.

Al considerar la tasa de costo total con A = 1 se puede notar que el algoritmo Naive Bayes presenta un
mejor desempeiio cuando se usa un léxico mas grande (figura 5.2). Esto muestra que al considerar un nimero
mayor de variables el algoritmo estima con mds precisién las probabilidades de pertenencia a cada una de las
clases. En este caso el peor desempefio lo reporta la medida de informacién mutua como técnica de seleccién
de variables. El resto de las técnicas de seleccién muestran un comportamiento similar. La implementacién de
este algoritmo no tomo en cuenta ningin tipo de suavizamiento Laplaciano ya que al aplicarlo no se observé
ninguna mejora significativa en el rendimiento.
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Tasa de Costo Total Naive Bayes

A

A ndice de Gini ® Informacion mutua (max.)

*  Ganancia de Informacion ¢ Ji-Cuadrada (max.)

T T T T T T T T T T T T T
1250 1150 1050 950 850 750 650 550 450 350 250 150 50

Numero de términos en el Iéxico

Figura 5.2: Tasa de Costo total con A = 1 para el clasificador Naive Bayes sin suavizamiento Laplaciano usando
varios métodos de seleccidn de variables.

La mdquina de soporte vectorial en combinacién con la tasa de costo total con A = 1 muestra que el al-
goritmo no se ve particularmente beneficiado por 1éxicos grandes (figura 5.3). Después de las 250 palabras el
algoritmo no ofrece una mejora significativa que se vea reflejada en la tasa de costo total. Aunque en este caso
no esta del todo claro qué algoritmo de seleccién de variables puede ser mejor que otro, se aprecia una fuerte
correlacién entre los indices de Gini, Ji-cuadrada y ganancia de informacién. La informacién mutua reporta
en muchos casos el peor rendimiento entre los cuatro métodos de seleccién. En este caso el algoritmo ha sido
implementado en su versién mds bésica al considerar un kernel lineal tal como sugieren algunos autores, sin
embargo la seccion 5.4.2 explora otras posibilidades. El parametro de costo C se fijé en uno para la construccién
de la grafica 5.3.

El escenario con las redes neuronales resulta ser mas claro. Los mejores resultados se obtienen con los
indices de Gini, ganancia de informacién y Ji-cuadrdada (figura 5.4). El peor rendimiento resulta ser el de
la informacién mutua como método de seleccion de variables. Nuevamente la correlacion de los tres mejores
métodos es alta y en general no esté claro cudl de ellos es el mejor pues presentan un desempefio muy similar.
En este caso se ha entrenado un perceptrén como el modelo mas simple de red neuronal y se ha usado el cri-
terio de convergencia por defecto. Al igual que en el caso de las miquinas de soporte vectorial, el perceptrén
tampoco parece verse beneficiado por 1éxicos grandes y siguiendo el principio de parsimonia optariamos por
Iéxicos no mayores a 750 palabras.

La tasa de costo total para el AdaBoost parece estabilizarse después de 450 palabras en el 1éxico (figura
5.5). La informacién mutua reporta el peor rendimiento en casi todos los casos. Se ha fijado en 30 el nimero
de rondas de boosting y se han usado topes de decisién como clasificadores base.

El escenario cambia para el algoritmo Naive Bayes cuando los costos de mala clasificacién se asumen
distintos (A = 9). En general se observa un mejor rendimiento con léxicos no mayores a 550 palabras (figura
5.6). Al igual que en el caso (A = 1), la informacién mutua sigue sin mostrar un buen desempefio y el resto
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Tasa de Costo Total M.S.V.
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Figura 5.3: Tasa de Costo total con A = 1 para una maquina de soporte vectorial con un kernel lineal usando

varios métodos de seleccion de variables.

Tasa de Costo Total Red Neuronal
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Figura 5.4: Tasa de Costo total con A = 1 para una red neuronal sin ninguna capa oculta (perceptrén) usando

varios métodos de seleccidn de variables.
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Tasa de Costo Total AdaBoost

TCT1
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Figura 5.5: Tasa de Costo total con A = 1 para el algoritmo AdaBoost con 30 rondas de boosting y topes de
decisién como clasificadores base usando varios métodos de seleccion de variables.

de las medidas presentan una correlacion alta. En general el algoritmo sigue teniendo un buen rendimiento ya
que todas las métricas se encuentran por encima de la recta y = 1. Como se menciond en la seccion 4.5, esto
significa que es mejor usar el filtro de SPAM a no usarlo.

La tasa de costo cotal con A = 9 aplicada a una maquina de soporte vectorial con un kernel lineal no pro-
porciona un buen resultado. Todos los algoritmos de seleccidn de variables estdn s6lo un poco por encima de la
recta y = 1 (figura 5.7). Esto motiva a explorar otras opciones de funciones kernel y a ampliar la biisqueda de
los pardmetros en una muestra de validacién con el fin de obtener resultados mas competitivos. Esto se realizara
de manera detallada en la seccién 5.4.2.

La situacién con la red neuronal es todavia peor. Con 350 y 450 palabras todos los algortimos de cla-
sificacién son inttiles con cualquiera de los métodos de seleccién de variables al considerar costos de mala
clasificacion desiguales (figura 5.8). Esta situacién motiva la necesidad de explorar otras configuraciones en el
modelo como la incorporacion de alguna capa oculta y/o término de regularizacion en la funcion del error que
penalice el ingreso de pesos demasiado grandes y evite asi problemas de sobre-ajuste. Estas posibilidades se
exploran en la seccién 5.4.3.

El algoritmo AdaBoost muestra resultados aceptables al considerar costos de mala clasificacién desiguales.
A excepcién de una ocasion, todos los algoritmos muestran buenos rendimientos con cualquiera de las técnicas
de seleccidn de variables al estar por encima de la recta y = 1. En este caso no esté del todo claro cual método de
seleccién puede ser el mejor pues los resultados obtenidos en cada uno de ellos son muy similares y cualquiera
de ellos podria funcionar bien para este algoritmo. El mejor rendimiento lo alcanza la ganancia de informacién
con 650 variables.

Los resultados mostrados en esta seccién tuvieron como objetivo comparar los distintos métodos de se-
leccién de variables. A excepcidn de la informacién mutua, el resto de los métodos mostraron dar buenos
resultados al filtrar las mejores variables para el algoritmo. En lo que resta de este trabajo se usard solamente la
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Tasa de Costo Total Naive Bayes
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Figura 5.6: Tasa de Costo total con A =9 para el clasificador Naive Bayes sin suavizamiento Laplaciano usando
varios métodos de seleccién de variables.
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Figura 5.7: Tasa de Costo total con A =9 para una maquina de soporte vectorial con un kernel lineal usando
varios métodos de seleccion de variables.
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Tasa de Costo Total Red Neuronal
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Figura 5.8: Tasa de Costo total con A = 9 para una red neuronal sin ninguna capa oculta (perceptrén) usando

varios métodos de seleccion de variables.
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Figura 5.9: Tasa de Costo total con A =9 para el algoritmo AdaBoost con 30 rondas de boosting y topes de

decision como clasificadores base usando varios métodos de seleccidn de variables.
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medida de ganancia de informacién como método de seleccion de variables ya que su efectividad fue corrobo-
rada en las investigaciones realizadas y es una de las métricas mas cominmente usadas en las aplicaciones de
este tipo (véase [65], [23]).

5.4.2. SVM vs Kernel SVM

Las investigaciones de algunos autores sugieren que no es necesario aplicar funciones kernel en la im-
plementacién de las maquinas de soporte vectorial para obtener resultados competitivos en el problema de la
deteccién de SPAM y en general en la categorizacién de documentos (véase [23] y [3] respectivamente), sin
embargo los resultados obtenidos en la grafica 5.7 no son del todo gratos. Con el fin de buscar incrementar
los valores de la tasa de costo total se han decidido explorar otras opciones de funciones kernel que se ajusten
mejor a la topologia particular de estos datos.

Las funciones kernel elegidas pertenecen a la familia radial, polinomial y sigmoidal (véase seccion 3.3).
Para cada eleccién de kernel se probaron algunas combinaciones de los pardmetros y se midié su despemeiio
en la muestra de entrenamiento usando validacién cruzada con 5 folds. Dado el alto costo computacional de
este experimento se seleccionaron sélo aquellas combinaciones de pardmetros que mostraron dar un mejor ren-
dimiento y para algunos casos se definieron buisquedas en grids reducidos. Para la familia sigmoidal se explord
un grid de 9 combinaciones para los pardmetros o y C. Los pardmetros de escala b y el intercepto ¢ en la familia
polinomial se fijaron en 0.001 y O respectivamente. El grado d y el costo C se exploraron en un grid de tamafio
6. El pardmetro de escala a en el kernel sigmoidal se determiné de acuerdo al niimero de variables seleccionadas
como (Numero de Variables)fl y el intercepto b se fijoé en cero. El pardmetro de costo C se exploré en un grid
de tamafio 5. Para el kernel lineal se consideraron 6 posibles valores del costo. En cada caso el mejor modelo
fue elegido de acuerdo a su desempefio medido a través del 4rea bajo la curva ROC.

Para A = 1 los resultados obtenidos muestran un interesante comportamiento. Con un kernel radial o uno
sigmoidal se obtiene un desempeiio incluso peor que con un kernel lineal (figura 5.10). La situacion es diferente
cuando un kernel polinomial es aplicado. La figura 5.10 muestra que un incremento significativo en la tasa de
costo total puede ser alcanzado cuando un kernel polinomial es aplicado. Esto puede ser explicado porque un
kernel polinomial no es mas que una generalizacién de uno lineal al tomar b,d = 1 y ¢ = 0. Esto permite que
el kernel se ajuste suavemente a los datos sin incurrir en problemas de sobre-ajuste.

Aunque asumiendo costos de mala clasificacion distintos el kernel polinomial no se ve tan beneficiado co-
mo en el caso anterior, sigue siendo mejor usar otra eleccién de kernel en vez del lineal. En este caso las mejores
opciones resultan ser el kernel sigmoidal y el polinomial. El mejor desempefio lo report6 el kernel sigmoidal
con un Iéxico de 950 palabras.

Este experimento tuvo como objetivo evaluar la influencia de las funciones kernel en el disefio de una
maquina de soporte vectorial. Los resultados obtenidos muestran que mejoras significativas pueden ser alcan-
zadas al considerar distintas funciones kernel. Para A = 1 el mejor modelo fue el que incluia una funcién kernel
polinomial, mientras que con A = 9 el mejor desempefio fue alcanzado con un kernel sigmoidal. Los siguientes
experimentos se realizardn considerando los modelos ganadores de esta seccidon.

5.4.3. Perceptron vs. perceptréon multicapa

Los resultados obtenidos con las maquinas de soporte vectorial en la seccidén anterior nos motivan a pensar
que un modelo més complejo de red Neuronal puede ofrecer mejores resultados. Dada la alta dimensionalidad
del problema se optd por considerar una red neuronal de una capa oculta con niimero reducido de unidades
ocultas. También se introdujo un término de regularizacién para penalizar valores grandes en los pesos de la
red. Los parametros en el modelo se determinaron por validacién cruzada con 5 folds y se exploré un grid de
tamafio 9 obtenido de las combinaciones de los valores 1, 3 y 5 para el niimero de unidades ocultas y 0, 0.1 y
0.0001 para el término de regularizacion.
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Figura 5.10: Tasa de Costo total con A = 1 para una maquina de soporte vectorial entrenada con diferentes
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Figura 5.11: Tasa de Costo total con A = 9 para una maquina de soporte vectorial entrenada con diferentes
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Los resultados obtenidos para A = 1 muestran una clara mejoria al optar por una red neuronal con una capa
oculta y un término de regularizacion (figura 5.12). Después de 250 términos en el Iéxico el rendimiento en el
perceptron multicapa supera al del perceptron. Esto prueba que las no linealidades inducidas por la red neuronal
al considerar una capa oculta y la adicién de un término de regularizacidn a la funcién del error son suficientes
para obtener un modelo mds competitivo.

Tasa de Costo Total Perceptron vs Perceptron Multicapa
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Figura 5.12: Tasa de Costo total con A = 1 para una red neuronal entrenada con una capa oculta (perceptrén
multicapa) y ninguna (perceptrén).

El escenario producido al considerar A = 9 es ain mds motivador. Mientras que el perceptrén ofrece un
rendimiento equiparable al caso base de la tasa de costo total, i.e. un filtro de SPAM que no hace absolutamente
nada, el perceptrén multicapa muestra valores que estidn siempre por encima de la recta y = 1, obteniendo los
mejores valores para la tasa de costo total con 750 variables y 1250 (figura 5.13). Por parsimonia se selec-
cionaria en este caso un perceptron multicapa entrenado con 750 variables. En lo que resta de este andlisis se
tomarén en cuenta s6lo los mejores modelos obtenidos en este experimento.

5.4.4. Evaluacion de los clasificadores

Esta seccidn tiene como objetivo presentar los resultados finales obtenidos de las secciones anteriores y
hacer una comparativa global de los algoritmos en términos de la tasa de costo total y sus propiedades al-
goritmicas. Los mejores algoritmos encontrados en las secciones 5.4.2 y 5.4.3 fueron considerados en este
andlisis.

Para A = 1 la figura 5.14 muestra los resultados obtenidos por los 4 clasificadores. Se puede notar que la red
neuronal con una capa oculta y un término de regularizacion y la maquina de soporte vectorial con un kernel
polinomial ofrecen los mejores resultados. El clasificador Naive Bayes y el algoritmo AdaBoost también ofre-
cen resultados competitivos aunque no tan buenos como los anteriores. En particular la red neuronal presenta
en este caso el mejor desempeio global con 750 palabras en el 1éxico. En general se observa que el desempeiio
de los algoritmos tiene una tendencia creciente al incrementar el niimero de palabras y se estabilizan después
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Tasa de Costo Total Perceptron vs Perceptron Multicapa
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Figura 5.13: Tasa de Costo total con A = 9 para una red neuronal entrenada con una capa oculta (perceptrén
multicapa) y ninguna (perceptron).

de 550 palabras.

Al considerar costos de mala clasificacion distintos (A = 9) el panorama es diferente y en este caso el clasifi-
cador Naive Bayes reporta la mejor tasa de costo total con 550 variables (figura 5.15). En este caso la tendencia
creciente se ha perdido y los algoritmos muestran un comportamiento mas plano al incrementar el nimero de
palabras. Un hecho motivador es que en este caso cualquiera de los algoritmos reporta un buen desempefio al
estar todos por encima de la recta y = 1. En este caso la maquina de soporte vectorial con un kernel sigmoidal
y el perceptrén multicapa con una capa oculta y un término de regularizacién también muestran resultados
competitivos. El peor desempeio lo presenta el algoritmo AdaBoost en la mayoria de los casos.

Las figuras 5.14 y 5.15 muestran un total de 104 posibles modelos obtenidos al considerar diferentes ta-
marios de 1éxicos. 52 de ellos se obtienen al tomar A = 1 y el resto con A = 9. Con el fin de simplificar el
andlisis, para cada algoritmo se ha seleccionado el tamafio de léxico que maximiza la tasa de costo total. Las
tablas 5.6 y 5.7 muestran un resiimen de los algoritmos seleccionados, su tamafio de 1éxico dptimo asi como
sus pardmetros y su tasa de costo total.

Resumen de algoritmos seleccionados TCT1

Algoritmo Tamaio del 1éxico ~ Pardmetros TCT1
Naive Bayes 550 Suavizamiento Laplaciano: No 6.643
MSYV (polinomial) 750 b=0.001,c=0,d=1,C=0.25 7.440
Red neuronal 750 unidades ocultas=3, regularizacién=0.1 8.857
AdaBoost 550 Rondas=30, profundidad del drbol=1 6.200

Tabla 5.6: Restimen de los modelos seleccionados para la TCT con A = 1
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Figura 5.15: Tasa de Costo total con A = 9 para diferentes algoritmos.
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Resumen de algoritmos seleccionados TCT9

Algoritmo Tamaio del 1éxico ~ Parametros TCT9
Naive Bayes 550 Suavizamiento Laplaciano: No 4.227
MSYV (sigmoidal) 950 a=0.001052632,b=0,C=0.5 3.577
Red neuronal 750 unidades ocultas=3, regularizacién=0.1 3.509
AdaBoost 650 Rondas=30, profundidad del arbol=1 3.000

Tabla 5.7: Restimen de los modelos seleccionados para la TCT con A =9

Con el fin de obtener conclusiones estadisticas se ha realizado un bootstrap paramétrico de 100 iteraciones
en la muestra de prueba estratificando por tipo de mensaje para cada uno de los algoritmos seleccionados que
se muestran en las tablas 5.6 y 5.7. De esta manera se ha obtenido una aproximacién a la distribucién de la tasa
de costo total para A = 1y A = 9. Los resultados se muestran en la figura 5.16. A partir de esta distribucion es
posible construir intervalos de confianza y estimar otras caracteristicas poblacionales para la tasa de costo total.

Distribuciéon de la Tasa de Costo Total
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Figura 5.16: Distribucion de la TCT en la muestra de prueba para los algoritmos con los mejores conjuntos de
variables seleccionados. Los resultados fueron obtenidos aplicando un bootstrap con 100 iteraciones.

La figura 5.17 muestra un intervalo aproximado para la tasa de costo total obtenido al calcular los percenti-
les 0.025 y 0.975 de la distribucion generada con el bootstrap para cada algoritmo. Otras caracteristicas como
la media o la varianza pueden ser obtenidas de la misma manera.

Una manera de probar si existe diferencia entre los algoritmos seleccionados es contrastando su rendimien-
to medio mediante una prueba de hipétesis. Aunque algunos trabajos usan la prueba t para la diferencia de
medias entre dos poblaciones, en este caso se ha optado por la prueba de suma de rangos de Wilcoxon [70] con
el fin de evitar el supuesto de normalidad y los algoritmos han sido comparados segiin sus distribuciones en la
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Figura 5.17: Intervalos al 95 % de confianza para la TCT en la muestra de prueba para los algoritmos con los
mejores conjuntos de variables seleccionados. Los resultados fueron obtenidos aplicando un bootstrap con 100
iteraciones.

tasa de costo total con A = 1 y A =9 obtenidas del bootstrap. Los resultados de la prueba se encuentran en las
tablas 5.8 y 5.9. Aunque es posible realizar un total de 12 comparaciones (6 por cada valor de lambda), por sim-
plicidad s6lo se muestran las 6 mds interesantes segiin los comportamientos que revelan las graficas 5.14 y 5.15.

Los resultados de la prueba de Wilcoxon para A = 1 muestran que existe evidencia estadistica para afirmar
que en promedio el rendimiento de todos los algoritmos es diferente al rechazar la hipétesis nula que afirma
igualdad de medias con p-values menores a un nivel de significancia del 0.05.

Para A =9 la prueba no se rechaza cuando se comparan la red neuronal contra la maquina de soporte vec-
torial (nétese que en este caso el p-value es mayor a 0.05 o equivalentemente el intervalo al 95 % confianza
no contiene al cero). Esto significa que no existe evidencia estadistica para determinar un ganador entre ambos

Resumen de la prueba de suma de rangos de Wilcoxon (TCT = 1)

Comparacion Intervalo al 95 % de Confianza p-value (Rechazar Hy : ?
NNET-SVM (0.932,1.887) 0.0000000077 SI
SVM-Naive Bayes (0.387,1.154) 0.0000089370 SI
Naive Bayes-AdaBoost (0.214,0.797) 0.0007435000 ST

Tabla 5.8: Resumen de la prueba de suma de rangos de Wilcoxon (Hy : El desempeiio medio (TCT1 media) de
los modelos es el mismo) para la TCT con A = 1 considerando los algoritmos con los mejores rendimientos.
Se ha tomado o = 0.05.
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Resumen de la prueba de suma de rangos de Wilcoxon (TCT =9)

Comparacioén Intervalo al 95 % de Confianza p-value (Rechazar Hy : ?
Naive Bayes-SVM (0.314,0.918) 0.0001159000 SI

SVM-NNET (—0.258,0.357) 0.7231000000 NO
NNET-AdaBoost (0.207,0.798) 0.0006932000 SI

Tabla 5.9: Resumen de la prueba de suma de rangos de Wilcoxon (Hy : El desempeio medio (TCT9 media) de
los modelos es el mismo) para la TCT con A = 9 considerando los algoritmos con los mejores rendimientos.
Se ha tomado o = 0.05.

algoritmos. El resto de los modelos reportan diferencias en sus rendimientos promedio al rechazar la hipétesis
nula con un nivel de significancia de 0.05.

De esta seccion se concluye que con A = 1 los algoritmos muestran desempefios competitivos entre si,
siendo en este caso la red neuronal con 3 unidades ocultas, un término de regularizacién de 0.1 y 750 variables
la que mostré el mejor resultado al alcanzar una tasa de costo total de 8.857. Para el caso A = 9 los algoritmos
no muestran una tendencia tan clara como en el caso anterior y es dificil determinar un ganador, sin embargo
el mejor rendimiento lo registré el clasificador naive Bayes sin suavizamiento Laplaciano con 550 variables al
alcanzar una tasa de 4.227.

5.4.5. MSV vs MRV

Este sencillo experimento tiene como objetivo comparar la efectividad de las maquinas de soporte vectorial
contra su version Bayesiana, las maquinas de relevancia vectorial. Con el fin de hacer més ilustrativo este ex-
perimento se ha reducido la dimension de la base de datos SPAM E-mail Database a dos dimensiones usando
la descomposicion en valores singulares del andlisis semdntico latente presentado en la seccion 2.5. Asi, cada
correo electrénico ha sido clasificado segin los valores reportados por sus dos tépicos latentes.

Para realizar el experimento se han entrenado una mdquina de soporte vectorial y una maquina de relevan-
cia vectorial. Para ambos modelos se ha usado un kernel radial. En el caso de la MSV el pardmetro de costo
C ha sido determinado via validacion cruzada al considerar un grid reducido y los pardmetros asociados a la
madquina de relevancia vectorial han sido determinados de manera implicita en la verosimilitud del modelo. La
figura 5.10 muestra las matrices de confusion obtenidas al entrenar ambos modelos, en ellas se observa que los
resultados son similiares. Las curvas ROC y el 4rea bajo la curva también han reportado rendimientos similares
(véase figura 5.20)

La dimensién reducida inducida por los tépicos latentes permite visualizar en dos dimensiones la manera
en que operan los algoritmos. Las figuras 5.18 y 5.19 muestran las fronteras de decisién definidas por los mo-
delos. Se puede observar que la eleccién de funciones kernel permite que los modelos adapten sus fornteras
de decisién a la topologia de los datos. Las figuras también muestran los vectores de soporte y de relevancia
obtenidos para cada modelo respectivamente. La miquina de soporte vectorial definié 1266 vectores de soporte
y la de relevancia tan sélo 3 vectores de relevancia. Esto prueba que las maquinas de relevancia vectorial pue-
den producir resultados robustos y eficientar al mismo tiempo el costo computacional al operar con un nimero
menor de funciones kernel.

La tabla 5.11 muestra un resimen de los resultados obtenidos en el experimento. Se puede notar que en
términos de la tasa de costo total y la exactitud, ambos algoritmos alcanzan rendimientos comparables. Aunque
esto era de esperarse, dadas los resultados obtenidos en las matrices de confusién (tabla 5.10), la verdadera
sorpresa surge al comparar el nimero de funciones kernel y el tiempo de entrenamiento requerido. Para el
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Figura 5.18: Se muestra la frontera de decision definida por una méquina de soporte vectorial en la base de

datos SPAM E-mail Database con dos tépicos latentes.
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Figura 5.19: Se muestra la frontera de decision definida por una maquina de relevancia vectorial en la base de

datos SPAM E-mail Database con dos topicos latentes.
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Prediccion Prediccion
spam no spam Total spam no spam Total
spam 1071 267 168 spam 1075 263 1338
£E 53
= =
no spam 227 1885 1225 no spam 233 1879 2112
Total 187 1206 Total 1308 2142

Tabla 5.10: A la izquierda (derecha) se muestra la matriz de confusiéon obtenida por una méquina de soporte
(relevancia) vectorial en la base de datos SPAM E-mail Database

Restimen MSV vs MRV (SPAM E-mail Database)

Model TCT1 TCT9  Exactitud Kernels Tiempo de entrenamiento

MSV 2708 0579 86.62% 1266 56.12s
MRV  2.697 0567 86.79% 3 17.47s

Tabla 5.11: Restimen de los resultados obtenidos en el experimento MSV vs MRV en la base SPAM E-mail
Database

caso de las maquinas de soporte vectorial hace falta entrenar el modelo un nimero repetido de veces para
poder determinar los parametros por validacion cruzada o alguna otra técnica de remuestreo y esto hace que el
tiempo total consumido en la fase de entrenamiento incremente rapidamente. Por el contrario, las maquinas de
relevancia vectorial estiman todos sus pardmetros directamente de la verosimilitud y ello hace que, junto con
algtiin método de optimizacién, se puedan estimar los pardmetros en un periodo relativamente corto de tiempo.
La dréstica reduccién en el nimero de funciones kernel también indica que resultados significativamente mas
escasos pueden ser producidos por las maquinas de relevancia vectorial.

5.5. Conclusiones

Los experimentos en la base de datos SMS SPAM Collection tuvieron como objetivo investigar y comparar
algunas de las técnicas de clasificacién mds usadas en mineria de textos y al mismo tiempo ejemplificar el
preprocesamiento de datos requerido bajo este tipo de contextos. Vale la pena hacer algunas observaciones al
respecto del desempefio y las caracteristicas de cada modelo durante el experimento.

e Naive Bayes: Este algoritmo es un claro ejemplo de que una idea sencilla puede resolver un proble-
ma complicado. En este caso la estructura de correlacién en el 1éxico parece beneficiar al supuesto de
independencia del algoritmo, aunque esto puede no ser asi en muchos otros casos. En [23] se prueba
que este suspuesto es demasiado restrictivo para una base de caracteres chinos. Otra de las ventajas de
este algoritmo es su bajo costo computacional. Dado que sélo requiere estimar un conjunto de proba-
bilidades condicionales, el algoritmo puede operar con un gran nimero de datos y variables de manera
eficaz. Aunque con A = 1 el algoritmo no mostré los mejores resultados, para A = 9 probé ser uno de los
mejores.
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Figura 5.20: A la izquierda (derecha) se muestra la curva ROC y su 4rea para la maquina de relevancia (soporte)
vectorial en la base de datos SPAM.

e Madquinas de Soporte Vectorial: Las médquinas de soporte vectorial han mostrado ser uno de los algo-
ritmos de aprendizaje supervisado mds efectivos en tareas de clasificacién de texto. En este trabajo han
mostrado resultados muy competitivos viéndose superadas en algunos casos sélo por la red neuronal.
Su tiempo de entrenamiento es relativamente corto en problemas de alta dimensionalidad y por ello es
una de las herraminetas mds usadas en este tipo de contextos. Una desventaja importante es el niimero
de parametros libres en el modelo, que en el peor de los casos podra ser de hasta 3 o 4 dependiendo
de la funcion kernel elegida. Por otro lado las MSV se ven beneficiadas de una rica teoria y la nocién
de margen de mdxima separacién es intuitiva y proporciona mds claridad sobre el funcionamiento del
algoritmo.

La posibilidad de introducir una funcién kernel hace que el algoritmo goce de mucha flexibilidad. Un
enfoque adoptado recientemente consiste en cambiar la modelacién tipica de los documentos al introducir
un kernel de cadena [71]. Bajo este nuevo esquema los documentos pueden ser vistos como “cadenas de
caracteres” en vez de “bolsas de palabras”.

e Redes Neuronales: A pesar del escepticismo que las rodea, las redes neuronales han probado ser uno
de los modelos de aprendizaje mds efectivos. Un entrenamiento cuidadoso de la red puede producir los
mejores resultados. Su desventaja mas evidente es quizas el elevado nlimero de pardmetros que surgen en
problemas de alta dimensionalidad. En este experimento el perceptrén de una capa oculta con un término
de regularizacién mostrd dar los mejores resultados globales en comparacién con el resto de los algo-
ritmos para A = 1, sin embargo el tiempo de entrenamiento fue considerablemente mds elevado y ello
puede resultar restrictivo en 1éxicos mds grandes.

Una de las criticas mds severas hacia este tipo de modelos es su poca o nula capacidad interpretativa
y por ello son considerados en muchos casos dentro de la categoria de “algoritmos tipo caja negra”.
Una posible solucién a este problema es la construccion de un modelo sustituto. Un modelo sustituto
es un algoritmo de aprendizaje a través del cual se pretende explicar el comportamineto de alguno otro.
Por ejemplo, es posible construir un drbol de decisién que aproxime a la red neuronal para explicar asi
el comportamiento de la red en términos de las decisiones del arbol. Otras de las desventajas de este
modelo son la no unicidad, dada por la no convexidad en la funcién de error, y los problemas de sobre-
ajuste provocados por largos periodos de entrenamiento. A pesar de lo anterior, el éxito de este modelo
durante el experimento puede ser explicado por su flexibilidad y sus capacidades de generalizacién en
problemas que involucran fronteras de decision no lineales.

e AdaBoost: El algoritmo AdaBoost mostrd resultados competitivos en la mayoria de los casos, sin em-
bargo el costo computacional requerido al usar drboles de decisiéon como clasificadores base resultd
prohibitivo en la realizacién del experimento. A pesar de que en este caso se usaron topes de decision
como clasificadores base, el costo computacional requerido (principalmente en los 1éxicos mds grandes)
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dificulté una exploracién mds profunda de algunos pardmetros como el nimero de rondas de boosting
o la profundidad del arbol. En este caso se decidi6é usar un nimero maximo de 30 rondas de boosting
porque después de este valor no se observaron mejoras importantes en el desempefio del algoritmo pero
s un incremento substancial en el tiempo de entrenamiento para la mayoria de los Iéxicos. Esto revela
que bajo este contexto la debilidad mds importante de este algoritmo es el tiempo de entrenamiento. Otras
variaciones de este algoritmo también han sido exploradas por algunos autores. En [23] por ejemplo, se
puede encontrar un estudio que contempla el algoritmo LogiBoost.

El experimento realizado en la base SPAM E-mail Database tuvo como objetivo evidenciar las diferencias
y similitudes entre las maquinas de soporte y las maquinas de relevancia vectorial. Este experimento permitié
confirmar muchas de las afirmaciones que algunos estudios respecto al tema han concluido (véase [44], [72]).
Los resultados més importantes obtenidos en este experimento muestran que las maquinas de relevancia vecto-
rial permiten aumentar en un 99.8 % la escasez del modelo y reducir en un 68.9 % el tiempo de entrenamiento
(estos valores fueron obtenidos al dividir el nimero de vectores de relevancia entre el nimero de vectores de
soporte y el tiempo de entrenamiento medido en segundos de cada algoritmo respectivamente). Esto prueba
los beneficios de la modelacién Bayesiana en este contexto. Las conclusiones sobre la exactitud y la tasa de
costo total para cada algoritmo también son muy similares y esto prueba que resultados parecidos y con un
menor costo computacional pueden ser alcanzados por una miquina de relevancia vectorial. Otro punto a fa-
vor del enfoque Bayesiano es que éste permite obtener salidas probabilisticas en vez de medidas de cercania
a una frontera, esto puede tener mds sentido y ser de utilidad en contextos donde es necesario cuantificar la
incertidumbre en el proceso de clasificacién.



Capitulo 6

Analisis de sentimientos

La influencia de las redes sociales en las personas ha cobrado tanto impacto que las organizaciones han
desarrollado una preocupacién particular por monitorear y analizar su comportamiento. Desde opiniones y
criticas hasta sentimientos y emociones son plasmados en las redes sociales dia a dia por las personas en todo
el mundo. Son tantos los fines para los que puede usarse una red social que algunos de ellos pasan inadvertidos
e incluso impactan directamente en nuestras vidas sin siquiera darnos cuenta. Algunos analistas atribuyen la
victoria de Barack Obama en Estados Unidos a su extensa campafia en linea. Sitios no oficiales como Wikipe-
dia publican articulos como “Barack Obama on social media” en los que describen el impacto del presidente
durante su campaiia en las redes sociales. La revista “The Atlantic” lo ha citado incluso como “the first social-
media president”. En respuesta a este fendmeno estudios serios han surgido al respecto. Andranik Tumasjan et
al. [73] analizan, por ejemplo, una muestra de tweets sobre elecciones presidenciales en su articulo “Predicting
Elections with Twitter”. El impacto de las redes sociales en dreas como las finanzas ha sido estudiado también.
El libro “Text Mining and Visualization” de Hofmann et al. [24] propone analizar el comportamiento del mer-
cado de valores usando una muestra de tweets y el software estadistico R.

El anélisis de sentimientos o mineria de opinién es una novedosa drea de investigacién que surge en res-
puesta al deseo por conocer las opiniones y las tendencias que siguen las personas en las redes sociales, blogs
o paginas web dedicadas a diversas actividades. El fin del anélisis de esta informacién es muy diverso e in-
vestigaciones recientes indican que puede ser aplicado en areas como finazas, economia, politica y estudios de
mercado. Bing Liu [4] define el andlisis de sentimientos de la siguiente manera: “El andlisis de sentimientos,
también llamado mineria de opinion, es el campo de estudio que analiza opiniones, sentimientos, valoraciones,
actitudes y emociones de las personas hacia las entidades y sus atributos expresados en texto escrito”. Hoy en
dia el andlisis de sentimientos no estd limitado solamente a las redes sociales. Muchos de los trabajos en esta
area se enfocan también al estudio de las preferencias de los consumidores a partir de muestras de opiniones
tomadas de sitios web especializados en ventas como “Amazon” o “mercado libre” [74], [75].

Es un hecho que las redes sociales y los medios web seguiran evolucionando trayendo consigo nueva infor-
macién disponible para el andlisis y la interpretacién. Esto implica que hoy en dia uno de los grandes retos de
la estadistica sea su capacidad para interactuar con otras dreas como la computacién y las ciencias sociales con
el fin de explotar estas nuevas plataformas. Este capitulo tiene como objetivo ejemplificar un caso particular de
la mineria de opiniones (o andlisis de sentimientos) usando las herramientas de modelacion de tdpicos latentes
expuestas en la seccion 2.6.

6.1. Descripcion de la base de datos

6.1.1. Scraping Web

Las aplicaciones mds comunes de andlisis de sentimientos se enfocan al andlsis de datos e informacién
contenida en pédginas o sitios web. Por lo general estos sitios web son redes sociales, blogs, foros de discusién
o péginas especializadas en ventas. Una manera popular de extraer la informacién de estos sitios es conocida
como scraping web, la cual forma parte de una amplia drea computacional conocida como recuperacion de
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la informacién. Esta técnica consiste en programar un robot cuyo fin sea extraer la informacién de manera
automatica de estos sitios por medio de alguna aplicacion con conexién a internet. Aunque no existen parame-
tros predeterminados para realizar este proceso, es facil encontrar bibliotecas en la mayoria de los paquetes
estadisticos que permiten facilitar la realizacién de esta tarea.

Cabe mencionar que aunque este paso no forma parte del anélisis es igual de importante, ya que las con-
clusiones dependerdn directamente de la manera en que hayan sido capturados los datos. Es por ello que la
recoleccidn de los datos deberd ser llevada a cabo de manera cuidadosa. Ademds de texto, otros metadatos pue-
den ser extraidos usando técnicas de scraping web. Por ejemplo, en una aplicacién relacionada al anélisis de las
opiniones que un conjunto de clientes hacen respecto de un producto podria ser interesante extraer también el
autor, la fecha en que fue escrita la opinién y alguna calificacidon que el cliente otorgue al producto (por ejem-
plo medida en estrellas o en una escala del 1 al 5). En una aplicacion asociada a una red social como Twitter
podria ser natural pensar en extraer el nombre del usuario, su ubicacién geografica y el nimero de veces que el
mensaje fue retwitteado o el nimero de “me gusta” que las personas le han dado a la publicacién.

6.1.2. Base de datos de Amazon

Para ejemplificar esta aplicacion, fue extraida una coleccién de opiniones que diferentes usuarios publicaron
en la pagina oficial de Amazon México sobre 10 productos. Para ello fueron usadas algunas técnicas de scraping
web y se extrajeron las 100 tltimas opiniones de cada producto obteniendo asi una base de 1000 registros. Las
descripciones de los productos considerados se encuentran a continuacion.

¢ Audifonos: Sennheiser CX 300 II Precision Audifonos de boton con realce de graves, color negro
e Bateria: ADATA APT100 - Bateria de 10000 mAh, negro y verde

e Camara: Sony DSC-H300 - Camara compacta de 20.1 MP (pantalla de 3”, zoom optico 35x, estabiliza-
dor de imagen electronico, video HD 720p), negro

e Cargador: AUKEY Quick Charge 3.0 Cargador de Red 18W [Qualcomm Certificado] para iPhone,
Nexus, ect. (Negro)

e Teléfono: Apple iPhone 6 16 GB, Oro Desbloqueado
¢ Kindle: Kindle Paperwhite, pantalla E-ink de alta resolucién, luz integrada, color Negro, Wi-Fi

e Memoria: SanDisk Ultra - Tarjeta de memoria Android 32 GB microSDHC UHS-I con adaptador SD,
velocidad de lectura hasta 80 MB/s y Clase 10, FFP

e Reloj: Smartwatch U8 Bluetooth iphone Android Reloj Inteligente
e Television: Samsung UN-32J4300AF- Television LED 32”(Smart TV)

e Videojuego: Halo 5: Guardians Estandar en Espanol - Xbox One - Standard Edition

Ademds de los comentarios que los clientes realizaban sobre los productos, un conjunto de metadatos
adicionales fue extraido tales como el autor, la fecha de publicacidn, la calificacién que el usuario otorga al
producto, el titulo del comentario y un marcador que cuenta el nimero de personas para las que fue titil el
comentario. Aunque para esta aplicacion estos metadatos no seran utilizados, algunos autores hacen uso de
ellos para ejemplificar aplicaciones de aprendizaje supervisado. Por ejemplo Callen Rain [75] propone utilizar
la informacién proporcionada por la calificacidn que el cliente otorga al producto (nimero de estrellas o escala)
para entrenar un algoritmo capaz de hacer predicciones sobre la preferencia del cliente por el producto medida
en esta escala. La tabla 6.1 muestra los primeros comentarios de cada producto obtenidos como resultado de la
captura de los datos.
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Producto

Comentarios

101

201

301

401

501

601

701

801

901

Audifonos Sennheiser

Bateria ADATA

Camara Sony

Cargador AUKEY

Apple iPhone

Kindle Paperwhite

Tarjeta SanDisk

Smartwatch U8

Television Samsung

Halo 5

Ya habia tenido una par de estos y no hay ninguna queja en el apartado del so-
nido, que deberia se lo mas importante. Esteticamente, podrian tener un mejor
diseno, sobretodo en el cable, pero como dije, no es ningun problema para su
desempeno. El servicio muy bien, cumpliendo con la fecha compromiso.]...]

Excelente producto en cuanto a relacion mAh/precio, busque otras opciones,
en liverpool, sears, sanborns, te venden una de 10,000 mAh por encima de
los 700 pesos, (mas cara si es de sony), en Mobo (tienda de accesorios de
celulares) encuentras la bateria en 670 pesos y justo cuando me iba a rendir,

[...]

La camara en si esta genial,la calidad de las fotos es muy buena,incluso con
poca luz,zoom muy potente, relacion calidad precio muy buena,peso justo,la
unica pega es el tamano,es un poco grande en comparacion con su hermana
pequena solamente por el visor.Pero por lo demas perfecta.

Buscaba un cargador que no se calentara, silencioso y que se adaptara a las
condiciones de carga rapida de mi Xiaomi Redmi Note 3 Pro. Cumple con
todas las exigencias que yo tenia. Lo volveria a comprar.

Estoy mas que satisfecho con el producto, a pesar de que tenia desconfianza
con el, se me presento un problema en el equipo referente al sistema operativo
( no al equipo propiamente) y al checar con apple, me di cuenta que tenia la
garantia extendida.

La version Paperwhite, como e-reader, cumple lo que promete, es poco lo que
promete, pero lo cumple al 100 %. Llego muy rapido, en buenas condiciones.
El producto se siente de calidad y resistencia (no es premium, pero no necesa-
riamente es malo eso) puedes transportarlo facilmente por lo que [...]

La tarjeta a respondido muy bien: Las velocidades de lectura son muy altas
tal como anuncia el fabricante. Por otro lado las velocidades de escritura son
buenas para lo que cuesta esta tarjeta aunque siempre dependera del equipo,
numero de archivos, tamano, etc. RESUMIENDO: Muy buena MicroSd.[...]

No esperaba mucho cuando ordene este reloj dado su bajo precio y viendo que
es un reloj generico que se vende bajo varias marcas pero de todos modos lo
compre, no esperaba una fraccion de lo que es el apple watch o un pebble pero
si debo admitir que cuando lo recibi y si prendio me alegre jaja.De entrada les

[...]

Adquiri este equipo para regalarlo, estoy muy contento con mi compra, la ca-
lidad de la imagen es excelente y viene lista para conectarla a internet, la ins-
talacion se realiza muy facil y rapido (5 minutos maximo), debes tener un
desarmador a la mano ya que la base viene desarmada y tienes que [...]

no es el juego de halo con mejor historia, es superado por todos los anteriores
en ese aspecto.pero el multijugador en mi opinion, es el mejor de todos, junto
con el de halo 3, e incluso halo 5 es mas equilibrado en ese aspecto

Tabla 6.1: Se muestran algunos de los comentarios capturados de la base de datos de Amazon México para
algunos productos. Se han descartado los signos de puntuacién como parte del preprocesamiento.



84 CAPITULO 6. ANALISIS DE SENTIMIENTOS

Evidentemente la semdntica en esta base de datos es muy variada. Algunos comentarios pueden referirse
a caracteristicas de teléfonos médviles, camaras, televisiones, etc. Aunque las diversas semanticas en la base ya
se conocen a priori (dado que se sabe a qué producto corresponde cada comentario) seria interesante evaluar la
capacidad de una estrategia de modelacion de tépicos latentes para descubrir por si misma dichas seméanticas.
Es decir, para este experimento supondremos que partimos de una base de 1000 opiniones que los clientes han
realizado sobre una variedad de productos que ofrece una compaifiia y se buscard implementar una técnica de
modelacién de tépicos latentes con el fin de descubrir un patrén semdntico en los datos. Este patrén podria
ser util para definir un conjunto de conglomerados que particionen a los clientes en diferentes grupos segtin su
tendencia mas fuerte hacia cierto topico en el espacio simplejo. Estos grupos podrian ser usados después por el
drea de ventas para implementar campaifias estratégicas de marketing.

Nétese que en este caso no se partird de una base de datos previamente clasificada, sino que por el contrario
se buscara que el algoritmo proponga una manera de agrupar los datos a partir de algtin patréon que éste iden-
tifique en ella. Este enfoque es cominmente conocido como aprendizaje no supervisado y una técnica cldsica
dentro de éste es el anélisis de conglomerados. A pesar de que existen diversas técnicas de andlisis de conglo-
merados que podrian ser Utiles, en este caso se usardn las técnicas de modelacidn de tépicos latentes presentadas
en el capitulo 2. Como se mencioné en el capitulo 1, un modelo de tépicos latentes puede conducir a resultados
mads interesantes que un andlisis de conglomerados cuando se sabe a priori que existe una variedad de topicos
en la base de datos. Para este caso la modelacién de tépicos latentes es ideal porque se sabe que existe una
variedad de productos sobre los cuales los clientes han comentado.

6.2. Preprocesamiento de la base de datos

La base de datos de Amazon fue capturada como texto plano y por ello serd necesario aplicar un tratamiento
previo para que los algoritmos de modelacion de tépicos latentes puedan operar en ella. En general, una meto-
dologia similar a la ejemplificada en la seccion 5.2 serd suficiente para este caso también. La tabla 6.2 resume
las técnicas de preprocesamiento aplicadas a la base de datos de Amazon.

Meétodo (Se aplicd?
Remover nimeros SI
Remover puntuacién SI
Remover términos escasos SI
n-gramas NO
Lematizacién NO
Remover espacios en blanco SI
Cambiar a mintsculas SI
Long. min por término SI
Long. max por término NO

Tabla 6.2: Resiimen del preprocesamiento aplicado a la base de datos de Amazon

Dado que en este caso los niimeros no aportan informacién semantica importante se han descartado. La
puntuacién y los espacios en blanco también se han removido con el fin de evitar inconsistencias por faltas de
ortografia en la base de datos. Los términos méas escasos también han sido omitidos ya que su ausencia (o pre-
sencia) s6lo afectard a una pequefa porcion de los documentos en el corpus. Aunque algunos trabajos muestran
que es posible obtener mejoras modestas en el desempefio del algoritmo al considerar n-gramas, por simplici-
dad esta técnica no ha sido aplicada en este caso. Por lo general es deseable aplicar una técnica de lematizacion
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como tratamiento previo a la base de datos, sin embargo se ha documentado que esto puede empeorar la calidad
del clasificador en algunos casos y no siempre es posible contar con una herramienta que realice esta tarea
adecuadamente. En esta aplicacién se ha omitido el uso de un lematizador. Las mayusculas han sido cambiadas
por minusculas con el fin de estandarizar la base de datos y se ha fijado una longitud minima de dos caracteres

por término con el fin de descartar palabras vacias.

Una vez que se han estandarizado los documentos de acuerdo a los procedimientos anteriores, se procede
a adoptar la representacion matricial de documento-término. La figura 6.3 muestra la matriz de documento-
término de la base de datos de Amazon. El resultado final fue una matriz con un léxico de 2,061 palabras.

Matriz Documento-Término Amazon
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Tabla 6.3: Se muestran los primeros seis renglones de la matriz documento-término de la base de datos de
Amazon después de haber removido las palabras vacias y aplicado técnicas de preprocesamiento de texto.
También se removieron los términos més escasos, la puntuacién, los nimeros y se cambiaron a mindsculas

todos los caracteres.

6.3. Experimentos

Con el fin de determinar un modelo de tépicos latentes adecuado, se han llevado a cabo dos experimentos.
El primero de ellos tiene como objetivo comparar el rendimiento entre el modelo de asignacién Dirichlet latente
y el modelo tépico correlacionado. Una vez que se ha determinado cudl de estos dos modelos usar, el segundo
de estos experimentos responde a la cuestion del nimero adecuado de tépicos.

6.3.1. ;Asignacion Dirichlet latente o0 modelo topico correlacionado?

A pesar de que el modelo tépico correlacionado constituye una propuesta méas interesante, la decision de
cual modelo usar debera estar basada siempre en los datos. A pesar de que para algunos casos la estructura
de correlacién introducida por el modelo tépico correlacionado pueda dar mejores resultados esto no tiene que
ser siempre asi. Con el fin de determinar qué modelo usar en este caso, se ha entrenado una serie de modelos
tépicos. Intuitivamente se esperaria que el modelo tépico 6ptimo usara 10 tépicos latentes, ya que este es el
nimero de productos que se han considerado para construir la base de datos. En este caso ambos modelos se
han entrenado tomando los primeros 20 tépicos latentes y se ha medido la preplejidad predictiva (véase seccién
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2.6.5.6) con el fin de compararlos. La figura 6.1 muestra los resultados obtenidos.

Perplejidad en modelos tépicos
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Figura 6.1: Se muestra la perplejidad del modelo de asignacién Dirichlet latente y el modelo tépico correlacio-
nado para los primeros 20 tépicos latentes.

Al igual que en muchas aplicaciones, un modelo més sencillo resultd ser en este caso la mejor opcién. La
figura 6.1 muestra que los mejores resultados son alcanzados por el modelo de asignacién Dirichlet latente
al reportar los valores mds pequenos en la perplejidad. Esto sugiere que consideraciones adicionales en la
estructura de correlacion entre los topicos de la base de datos no conducen a un mejor modelo. Esto puede
deberse en parte a que en este caso la distribucion normal logistica no es lo suficientemente flexible para modelar
las caracteristicas particulares en la estructura de correlacion entre los tpicos de los datos. Es interesante notar
que después de 10 topicos la perplejidad decrece mds lentamente. Esto parece indicar que de 10 a 20 tSpicos
puede ser la eleccién mds sensata. Dados los resultados obtenidos en esta seccién, en lo que resta del capitulo
se considerara sélo el modelo de asignacion Dirichlet latente.

6.3.2. ;Cuantos topicos latentes?

La seccidn anterior nos permitié determinar que el modelo de asignacion Dirichlet latente es el mas apro-
piado para este caso. Sin embargo atin queda pendiente encontrar el nimero adecuado de topicos latentes que
considerara el modelo. En este experimento se usaran los conceptos introducidos en la seccién 2.6.5 con el fin
de determinar el ndmero adecuado de tépicos. Para ello se considerardn cuatro medidas: Griffiths (2004), Cao
Juan (2009), Arun (2010), Deveaud (2014). La figura 6.2 muestra los resultados obtenidos.

En este caso se puede notar que las métricas de Cao Juan y Griffiths coinciden en que el mejor modelo
se obtiene con 13 tdpicos latentes. Aunque serd necesario probar con algunos otros valores cercanos en este
rango, este resultado nos motiva a pensar que el modelo ha detectado al menos los 10 t6picos latentes deseados.
Las métricas de Arun y Deveaud resultan no informativas en esta situacion. La siguiente seccién tiene como
objetivo presentar de manera explicita el modelo final y los resultados obtenidos a partir de estos experimentos.
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Figura 6.2: Se muestra la implementacién de las técnicas de seleccion de tpicos en la muestra de opiniones de
Amazon.

6.4. Visualizacion de resultados

A partir de la seccién anterior fue posible concluir que un modelo de asignacion Dirichlet latente con 13
topicos puede ser el mas adecuado. Sin embargo, el proceso de seleccion y ajuste del modelo es mas laborioso
que eso e incluye una revisién cuidadosa de los resultados. En general un buen modelo de tépicos latentes
es aquel que produce como resultado una variedad de conjuntos semdanticos homogéneos en su interior y he-
tereogéneos entre si. Intuitivamente una lectura rpida de los topicos debe ser suficiente para identificar la
semdantica a la que pertenecen. En un modelo tépico mal estructurado la semantica de cada tépico serd confusa
y dificil de determinar.

Dadas las consideraciones anteriores se exploré una serie de modelos de asignacion Dirichlet latente para
determinar el mas adecuado. Para ello se consideraron de 9 a 20 tépicos latentes y se observé la semantica de
los tépicos formados en cada caso. El resultado més interesante se obtuvo con 10 tépicos latentes. Esto, ademas
de coincidir con nuestra intuicion, prueba la efectividad de una estrategia de modelacién de tépicos latentes
para detectar patrones en los datos. Curiosamente cada tépico coincide con la semdntica de cada uno de los
productos considerados. Los topicos y sus primeras 30 palabras mds importantes se muestran en las tablas 6.4
y 6.5. Los nombres sugeridos para cada uno de los tépicos se muestran entre paréntesis.
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Topicos latentes en base de datos de Amazon

Topico 1 Tépico 2 Tépico 3 Tépico 4 Tépico 5
(Memoria) (Cargador) (Bateria) (Audifonos) (Reloj)
tarjeta carga bateria audifonos reloj

mas cargador carga sonido puede
marca cable mas calidad solo
velocidad rapida precio mas aplicacion
movil rapido telefono precio android
memoria mas celular excelente puedo
precio bateria producto cable bien
adaptador cargar bien bien producto
capacidad dos cargas bajos precio
rapida grande cargar audio funciones
bien movil veces mejor unico
lectura usb puede estan notificaciones
compre bien iphone aunque cuenta
ahora producto horas buenos mas
problema bastante pila buena dar
samsung funciona dura agudos apple
funciona veces aunque buen caso
datos tiempo buena diseno hacer
tarjetas telefono ser bastante iphone
ningun pesada ademas relacion dura
escritura vez cumple graves bluetooth
fotos uso buen mejores llamadas
clase hace demasiado compra bueno
sandisk bueno tiempo bueno celular
buena unico mejor marca funciona
problemas tan samsung volumen etc

uso capacidad forma menos cel
almacenamiento  viene capacidad sennheiser mensajes
videos meses completamente  suenan recomiendo
perfectamente excelente menos musica llega

Tabla 6.4: Se muestran las primeras 30 palabras de los tdpicos (1-5) obtenidos bajo un modelo de asignacién
Dirichlet latente
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Topicos latentes en base de datos de Amazon

Tépico 6 Topico 7 Topico 8 Topico 9 Topico 10
(Camara) (Videojuego) (Televisién) (iPhone) (Kindle)
fotos juego producto llego leer
calidad compre excelente producto kindle
camara bien buen amazon libros
buena mas buena envio mas
precio dia llego dia pantalla
zoom amazon precio tiempo luz
relacion pena calidad compra lectura
imagen llego compra excelente excelente
pilas cuanto condiciones mas tamano
hace encanto recomiendo bien dispositivo
buenas bueno amazon comprar bateria
fotografia halo servicio solo mejor
mas buena bien nuevo diferencia
bastante gran tiempo chip solo

bien barato rapido telcel puedes
gran historia smart dias libro
aunque compro equipo asi perfecto
facil salio ampliamente sellado producto
recomiendo medio imagen servicio cualquier
falta creo mejor caja verdad
unas vez satisfecho venia noche
hacer producto pantalla precio vista
compra buen facil entrega pdf
manual mejor entrega iphone version
video envio ademas paquete dura
mala despues recomendable vendedor puedo
mejor servicio funciona perfecto comodo
bateria fecha dia telefono ademas
quieres verdad super problema practico
contento rapido fecha condiciones experiencia

Tabla 6.5: Se muestran las primeras 30 palabras de los tépicos (6-10) obtenidos bajo un modelo de asignacién
Dirichlet latente
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Una manera rapida e interesante de visualizar los resultados en los comentarios es identificar cada palabra
usada en el comentario con el topico al que pertenece. Por ejemplo, un comentario que habla sobre audifonos
mencionard de manera natural palabras como “audio”, “sonido”, “graves”, “agudos”, etc. y se esperaria que
todas estas palabras pertenezcan al topico 4 (Audifonos). Las siguientes diez figuras muestran algunos de los
comentarios de la base de datos de Amazon y sus respectivas palabras etiquetadas con el niimero del tépico
correspondiente. También se han agregado otros metadatos como el autor, la fecha de publicacién, el nimero
de estrellas que el usuario otorga al producto, el titulo del comentario, el nombre del producto y el tépico que
prevalece en el comentario. La intensidad del color en las palabras representa su importancia en el comentario.

wyeeveye “Excelente compra”

Por “Cliente de Amazon” el 31 de marzo de 2017

Producto: Sennheiser CX 300 II Precision Audifonos de boton con realce de graves, color negro

Excelente* calidad* de audio® bajos* medios* v agudos*. Buen* aislamiento”
ruido® diseno* cable? auricular* derecho* es mas*
largo* entrega®

Tépico que prevalece: 4 (Audifonos)

Yeveveyvew  “Excelente banco de energia”

Por “Cliente de Amazon” el 20 de diciembre de 2016
Producto: ADATA APT100 - Bateria de 10000 mAh, negro y verde

verdad? sorprendio’ tamano? bateria? despues? de probar® su desempeno?. creo’
menos® importante’ Samsung® Galaxy? v pude? veces? mo-
mento? entrega’ viene? carga® completa’ | bateria’ vez? tardo’
horas? cargarse’ solo? agregar> 2| producto” algun? cable? co-
nectar? aparatos’ recargar’ demas?. ¢! producto?® s perfecto?

Tépicos que prevalecen: 2,3 (Cargador, Bateria)

Yevevevewe “Una interesante opcion para iniciearse en la fotografia”

Por “Pedro L.” el 20 de abril de 2017
Producto: Sony DSC-H300 - Camara compacta de 20.1 MP (pantalla de 3; zoom optico 35x, estabilizador de imagen electronico, video HD 720p),

negro

6 6

camara
sencilla® de manejo® unas
calidad® buena® flash® bastante®

fotografia® camara
6

bien® zoom®

lento® suficiente® recomendable®

Topico que prevalece: 6 (Camara)
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Wy “Buen cargador rapido”

Por “Cesar” el 29 de marzo de 2017
Producto: AUKEY Quick Charge 3.0 Cargador de Red 18W [Qualcomm Certificado] para iPhone, Nexus, ect. (Negro)

carga’ movil?
2 niqa2 incluve? 2 .02
carga” rapida incluye cargador” asi
compre? cargador?

Topico que prevalece: 2 (Cargador)

Yoveveveye “Excelente servicio de Amazon”

Por “Manuel F” el 14 de agosto de 2015
Producto: Apple iPhone 6 16 GB, Oro Desbloqueado

Pedi® |2 entrega’ dia’ final’ producto’ en menos® horas® realice’
cuanto’ al producto’. trae? tarjeta® SIM? de Telcel® incluida’ voy?
utilizar’ iPhone’ viene® desbloqueado’ asi’ cualquier’ compania’ precio’
excelente’ encontraran’ precio’ mas® bajo’ parte’ Amazon’
comprar’ mismo’ precio’ cualquier’ lado®
mas’ barato’ cualquier’ lado®. Definitivamente” |¢s recomiendo®
AMAZON’

Topico que prevalece: 9 (Teléfono)

wyoxrow “El mejor lector”

Por “Cliente de Amazon” el 21 de marzo de 2017

Producto: Kindle Paperwhite, pantalla E-ink de alta resolucion, luz integrada, color Negro, Wi-Fi

Simplemente'? ¢l mejor'® lector!® del mercado'® buenas'® funciones’ cuenta® que lees!®
libro'? olor!? puede!? usar!” mano'® es bastante'? ligero!? buena®
construccion’. I.a funcion'® de diccionario!” mejores'? pues'® entender'® mas!'?
lees!? facil'® acceso!? cosa!” libros'® de papel!® lecturas'”
puedes!'® ampliar'® ¢! tamano!'? de letra!® de acuerdo! necesidades!®
bueno!? ambientes'” poca!® luz!? autonomia'® cumple!”
recomiendo '’ personas!'® amantes'® de leer!® pues!© diferencia'”
libro!” Cuenta’ tambien!® tienda'® v muchas'® paginas!'’
descargar’ libros!® formato'® propio'® del kindle!?

Topico que prevalece: 10 (Kindle)
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yorokkx® “DEJO DE FUNCIONAR A LOS 11 MESES”

Por “grandu” el 20 de abril de 2017
Producto: SanDisk Ultra - Tarjeta de memoria Android 32 GB microSDHC UHS-I con adaptador SD, velocidad de lectura hasta 80 MB/s y Clase
10, FFP

Compre! tarjeta! hace! meses' ampliar! |2 memoria' Moto! funciono?
bastante! bien'. escritura' v lectura' bastante! rapidas’ hace! semana’
movil! dejo? de reconocer! |1 tarjeta!. habia! dejado® de funcionar? par!
mas! error! movil' v tampoco! funcionaba'. Afortunadamente’ google! fotos!
tener! Amazon’
perdido! archivos!

Topico que prevalece: 1 (Memoria)

Yok&x R *  “Muy mal producto”

Por “Cesar Gomez” el 21 de enero de 2017

Producto: Smartwatch U8 Bluetooth iphone Android Reloj Inteligente

verdad’ mal® producto’ pila’ le dura’ bluetooth’
funciones’ solo’ escuchar® musica’
pueden’ notificaciones® aun’ app’ Android’
llega’ reloj® solo’ reloj®
etcd, etc’ fin® recomiendo’

Topico que prevalece: 5 (Reloj)

wyerkwek “Audio no muy bueno”

Por “Cliente de Amazon” el 30 de marzo de 2017
Producto: Samsung UN-32J4300AF- Television LED 32(Smart TV)

Pantalla® 2 buen® precio® bueno®. 1o bueno® smart® WiFi?

Topico que prevalece: 8 (Television)

TR “La mejor saga de Xbox; no puede faltar.”

Por “Jonathan Pena Pizana” el 8 de enero de 2016
Producto: Halo 5: Guardians Estandar en Espanol - Xbox One - Standard Edition

juego’ graficos’ historia’ buena’

horas’ ahora’ tener’ mas’

consola’. Aun’ asi’

Topico que prevalece: 7 (Videojuego)

6.5. Conclusiones

A través de esta aplicacién se ejemplificé la efectividad y flexibilidad de un modelo de topicos latentes
en un contexto que puede ser de interés para organizaciones dedicadas al comercio de bienes y servicios. Es
importante evidenciar la eficacia del enfoque Bayesiano para atacar este tipo de problemas atin en contextos
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de alta dimensionalidad. Aunque en este caso se consider6 una base de datos conformada por opiniones sobre
diversos productos ofrecidos en la plataforma de Amazon, el experimento puede ser replicado en otros escena-
rios que incluyen redes sociales, foros de discusion o en general cualquier medio digital en el que los usuarios
depositen sus comentarios.

Como se mencion6 al inicio de esta aplicacion, los resultados obtenidos pueden ser utilizados con diferentes
fines. Un uso particular podria ser implementar una campafia de marketing de manera mas efectiva o simple-
mente obtener una dimensién reducida de los datos con el fin de entrenar diversos algoritmos de aprendizaje
en ella. Un aspecto interesante que puede ser aprovechado es que los resultados obtenidos pueden usarse para
definir conglomerados de manera “suave” y ofrecer productos relacionados a los que el cliente ya ha comprado.
Por ejemplo, el comentario “Excelente banco de energia” fue hecho por un cliente que compré una bateria
(tépico 3), sin embargo el modelo también detecté automdticamente que el comentario esté relacionado en el
topico de los cargadores (tépico 2). De esta manera la compaiiia podria mandarle a este cliente informacién
publicitaria tanto de baterias como de cargadores y conseguir un mayor impacto.
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Conclusiones

A través de este trabajo se exploraron algunas de las técnicas basicas de mineria de textos. La teoria y las
aplicaciones propuestas pueden servir para obtener un panorama introductorio en esta drea. Las exposiciones
de los temas y una gran variedad de aplicaciones pueden ser encontradas en los diversos libros y articulos de
investigacion disponibles, muchos de los cuales ya han sido incluidos dentro de la bibliografia.

Otro aspecto que se procurd tener en cuenta y ejemplificar a lo largo de las aplicaciones propuestas es la
interdisciplinariedad de la mineria de textos con otras dreas como las ciencias de la computacién y la estadisti-
ca. Ya que los problemas de mineria de textos pueden darse en muy diversos contextos (tales como las ciencias
sociales o las ciencias bioldgicas), es importante contar con un experto que pueda aportar informacion adicional
sobre el problema.

Una de las motivaciones principales que dieron origen a este trabajo fue el deseo por explorar otras formas
de datos que han surgido de manera natural junto con los recientes avances tecnoldgicos. Se espera que este
trabajo pueda promover la investigacion y el desarrollo de la estadistica en esta drea con el fin de dar solucién
a los nuevos retos que tendrdn que enfrentar las proximas generaciones de cientificos.

A pesar de que el problema de la detecciéon de SPAM ya ha sido tratado en una gran cantidad de libros y
articulos, se espera que el lector se haya sentido motivado al rescatar este tema en el ambito de la telefonia
movil. Estas herramientas que hoy en dia conocemos como teléfonos inteligentes han logrado penetrar en nues-
tras vidas al grado de hacernos vulnerables a un sinfin de amenazas y es necesario que a la par se desarrollen
nuevas tecnologias que nos permitan proteger y resguardar nuestra informacion.

Evidentemente el avance tecnolégico no sélo ha traido incertidumbre e inseguridad a nuestras vidas. Es
posible incluso atreverse a afirmar que serdn mds los beneficios y las ventajas a futuro que los problemas y los
riesgos, siempre y cuando las nuevas tecnologias se usen apropiadamente. Después de todo no hay que olvidar
que el mismo desarrollo tecnolégico fue el responsable de la creacion de una bomba atémica en algin momen-
to. Sin embargo, cosas increibles son posibles ahora gracias a la tecnologia.

Hasta hace algunos afios el desarrollo practico de la estadistica Bayesiana estaba limitado a un modesto
nimero de modelos que servian para abordar los procesos de inferencia desde otro punto de vista. Hoy en dia la
estadistica Bayesiana se ha consolidado como una de las dreas més prometedoras dentro de la estadistica y una
gran cantidad de modelos se han aplicado a problemas reales gracias al desarrollo de la tecnologia. Un ejemplo
de la flexibilidad de la modelacién bajo el enfoque Bayesiano en diferentes contextos fue ejemplificado en este
trabajo a través de la aplicacion de los modelos de topicos latentes.

Es dificil imaginar qué otras cosas pueden ser mas dificiles de modelar para un estadistico ademas de los
sentimientos y los pensamientos humanos. Las aplicaciones aqui mostradas ejemplifican sélo algunas de las
dificultades de esta tarea. A pesar de que el cerebro ha sido uno de los 6érganos més estudiados y fascinantes no
ha terminado de comprenderse. En el mejor de los casos nos tendremos que defender ante las criticas a nuestros
intentos por modelar su comportamiento con la famosa frase “Todos los modelos son erréneos, pero algunos
son Utiles” que en algiin momento menciond el proclamado estadistico George Box.
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