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RESUMEN

En este trabajo, se presentan y evaltan diferentes algoritmos de Agrupamiento y de Clasificacion,
para la determinacién de su eficiencia y aplicabilidad en problemas de deteccidén y seguimiento
de tépicos a partir de varios corpus de texto preparados a tal efecto. El presente trabajo permite
conocer cual de los algoritmos anteriormente mencionados es el mas eficiente a partir de
resultados obtenidos con la herramienta WEKA para la deteccion y seguimiento de tépicos,
ademas se expone como se realizd la preparacion del corpus de texto. Este trabajo puede ser
muy Util debido a que no se cuenta hoy con un estudio similar y cada dia aumentan mas los
volumenes de texto que abordan una misma tematica y es necesario procesar con vista a

obtener la mejor informacion posible de los mismos.

PALABRAS CLAVES:

Procesamiento del lenguaje natural, mineria de texto, mineria de datos, algoritmos de

agrupamiento y algoritmos de clasificacion.
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INTRODUCCION

En aplicaciones donde existe un flujo continuo de documentos se requiere de mecanismos automaticos
que operando a la misma velocidad que el flujo, organicen y filtren la informacioén para su posterior estudio
por parte de los usuarios. Una de estas aplicaciones consiste en la Deteccién y el Seguimiento automatico
de sucesos en flujos de noticias digitales, también conocida como TDT (Topic Detection and Tracking).

El principal problema planteado consiste en determinar si un documento entrante informa sobre un nuevo
tépico o suceso o forma parte de otros sucesos recogidos por el sistema. La tarea de deteccién es una
abstraccién experimental del agrupamiento de noticias’. El objetivo de un sistema de deteccion es agrupar
y clasificar las noticias que abordan un mismo suceso o tdpico. Es preciso tener muy en cuenta que el
conjunto de noticias cambia en el tiempo, pues es necesario modificar el agrupamiento y clasificacién de
estas a medida que se van publicando nuevas noticias para mantenerlo actualizado.

Para los problemas de Deteccion y Seguimiento de topicos se emplean técnicas de la Mineria de Texto,
como son los algoritmos de agrupamiento y clasificacién. Las medidas de calidad para estos algoritmos
fueron definidas por DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency) para investigar las
aproximaciones desarrolladas en la Deteccién y Seguimiento de topicos. Se encuentran dentro de estas
medidas, la medida F1 y Coste de deteccion. Dentro de las principales tareas de la Deteccién vy
Seguimiento de tépicos se pueden mencionar la Segmentacién de noticas, la Deteccion de tépicos, la
Deteccion de la primera noticia y la Deteccién de enlaces.

! http://www.deli.deusto.es/wiki/index.php/TA/NIST_MT



La situacion problematica del presente trabajo se puede resumir en:

e Existen varios algoritmos para la mineria de textos, pero no se cuenta con un estudio comparativo

de los mismos a partir de su eficiencia y aplicabilidad a problemas de deteccién de tépicos.

El problema que genera dicha situacién es:

Necesidad de realizar una valoraciéon de las diferentes técnicas de mineria de texto a problemas de
deteccion de topicos.

El objeto de estudio en este trabajo es:

Las diferentes técnicas de la inteligencia artificial para la Mineria de textos.

El campo de accion presente en este trabajo es:

Los algoritmos para clasificacion y agrupamiento de textos.

El objetivo general de este trabajo es:

e Valorar diferentes técnicas de mineria de textos para la deteccion de tépicos a partir del analisis de
dichas técnicas con un corpus de texto.

Para cumplir con el objetivo de este trabajo se trazaron las siguientes tareas:
e Realizar una revision del estado del arte de los trabajos enmarcados en la Mineria de Texto.
e Realizar una busqueda bibliografica de las diferentes técnicas de la I.A para la Mineria de Texto.
e Seleccionar las técnicas a valorar.

e Estudiar dichas técnicas.



En el desarrollo del trabajo se emplearon los siguientes Métodos Cientificos:

Métodos Teoricos:

e Dialéctico para la obtencién del conocimiento: Es el método fundamental que guia la
investigacion, lo que permite que la investigacion se oriente por vias cientificas de demostracion
del problema y de obtencién de las conclusiones a partir de los resultados de los experimentos.

e Anadlisis-sintesis: Permite inicialmente descomponer el problema en sus partes componentes y
posteriormente volver a integrarlas, en el trabajo este método se emplea en el analisis de los
diferentes algoritmos con vistas a seleccionar los que se van a evaluar, y de las diferentes
herramientas que se pudieran emplear, asi como en la obtencién de conclusiones a partir de los

resultados de los experimentos.

¢ Inductivo-deductivo: Para ir de lo general a lo particular y viceversa evidenciandose en el trabajo
en el momento de realizar las valoraciones de los diferentes algoritmos seleccionados y en la
aplicacién de los conceptos fundamentales a el problema particular del trabajo.

e Analdgico: Para hacer comparaciones entre problemas similares de manera tal que permita
encontrar soluciones a partir de estas similitudes, en la realizacion de este trabajo se hicieron
valoraciones de varios algoritmos para la deteccién y seguimiento de topicos a partir de los mismo
corpus de textos, lo que permite obtener conclusiones sobre la eficiencia y el coste de deteccion de
estos algoritmos a partir de analogias.

e Sistémico: Enfoca el problema como un todo, este método permite enfocar los distintos
componentes del problema y las diferentes tareas a realizar de manera integrada e

interrelacionadas unas con otras.



Métodos Empiricos:

Recoleccion de informacion y analisis documental: Para lo cual se desarroll6 una busqueda
bibliografica y se consultaron varios especialistas y expertos en la tematica. , ademas de la busqueda y
preparacién de conjuntos de noticias de diferentes tépicos y agencias de noticias.

Método experimental: Analisis, disefio y desarrollo de los experimentos que permitieron llegar a las
conclusiones finales del trabajo.

Este documento de tesis se divide en dos capitulos:

e Fundamentacion Tedrica: Se presentara el fundamento teérico: Marco teérico y modelo tedrico.
Consiste en un andlisis critico de investigaciones anteriores y de fuentes con enfoques, teorias y
modelos relacionados con el estudio del estado del arte de la Inteligencia Artificial, la Mineria de
Texto y de los algoritmos de Clasificacion y Agrupamiento. Se describen los métodos,
procedimientos y técnicas utilizadas.

e Modelo, propuesta concreta de la tesis: En este capitulo se detallan los algoritmos de
Clasificacion y Agrupamiento. Se presentan también los métodos utilizados por los diferentes
algoritmos. Se proponen en esta seccion los modelos, metodologias y procedimientos. Se realiza
un anadlisis de los resultados concluido el trabajo de diploma y teniendo en cuenta la
caracterizacion y andlisis critico de la investigacion se sugiere aplicar encuestas u otras
herramientas para la  validacion de las propuestas de este capitulo.



CAPITULO |

Capitulo 1: Fundamentacién Teérica

Introduccion

Las noticias representan un dominio de informacién ideal para el estudio de la deteccién y seguimiento de
nuevos sucesos. Un sistema de Deteccién y Seguimiento de Topicos (TDT, siglas en inglés de Topic
Detection and Tracking) investiga métodos para la organizacién de las noticias en topicos y clasifica y
organiza nuevas noticias para un usuario interesado en realizar un seguimiento de los sucesos de

actualidad que se obtienen de diversas fuentes en linea.

En la actualidad existen muchas aplicaciones practicas donde se necesita la deteccidén y seguimiento de
noticias, especialmente para comerciantes, financieros, analistas de los medios de comunicacion y
editores de periddicos digitales en linea, los cuales coleccionan, interpretan y muestran las noticias
procedentes de varias fuentes. Basta pensar, por ejemplo, en un analista politico que tiene que leer
diariamente un gran numero de cables para identificar cuales de ellos se refieren al topico que desea
abordar en su comentario. Hoy en dia, el volumen de noticias en linea en Internet es enorme (de hecho, la
mayoria de las agencias de noticias y periédicos del mundo proveen sus noticias no sélo en papel sino
también en Internet) y, por tanto, se hace necesario el desarrollo de herramientas eficientes y eficaces que
sean capaces de procesarlas. Un sistema que organice los sucesos y detecte los nuevos sucesos que
ocurran seria Util para aquellas aplicaciones cuyos datos de entrada sean noticias y donde la decisién a
tomar sea detectar si ha ocurrido un nuevo suceso o identificar las noticias que conforman un suceso al

que hay que darle seguimiento.

TDT es una nueva linea de investigacion compuesta, en sus inicios, por tres subproblemas principales: la
segmentacion y reconocimiento del habla a partir del flujo de noticias procedentes de la radio y la TV; la
deteccién de nuevos sucesos en el flujo de noticias segmentadas o no, y el seguimiento del desarrollo de
un suceso a partir de una muestra de noticias sobre el mismo suceso identificada por el usuario.

Las investigaciones en TDT comenzaron en 1996 [Alla, 98]. El proyecto TDT es una iniciativa patrocinada
por DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency) dentro del programa TIDES (Translingual
Information Detection, Extraction and Summarization) para investigar las aproximaciones desarrolladas en

la deteccién y seguimiento de nuevos sucesos en un flujo de noticias (habladas o escritas). Las tareas



TDT y las aproximaciones para su evaluacion fueron desarrolladas en un esfuerzo conjunto entre DARPA,
la Universidad de Massachusetts, el Instituto Tecnol6gico para el Lenguaje de la Universidad de Carnegie
Mellon y los Sistemas Dragon. Durante un afo se hizo un estudio piloto para definir el problema
claramente, desarrollar las bases de la investigacion y evaluar la habilidad de las tecnologias actuales
para solucionar el problema. Los resultados finales del estudio se expusieron en un taller en 1997,
elaborandose un informe final llamado TDT1 [Alla, 98]. El propdsito de ese estudio fue desarrollar ain
mas las tecnologias requeridas para segmentar, detectar y seguir informacién en una cadena continua de
noticias; asi, las noticias viejas pueden ser seguidas y las nuevas, detectadas, aunque provengan de
distintas fuentes.

Las investigaciones en TDT han continuado desarrollandose y en este periodo se han realizado seis
evaluaciones: en 1998, 1999, 2000, 2001, 2002 y 2003". Estos esfuerzos han dado lugar a algoritmos para
el descubrimiento y seguimiento de sucesos y topicos en un flujo de noticias para los idiomas inglés, chino

mandarin y arabe.
Conceptos Preliminares.
1.1 Inteligencia Artificial.

Algunas definiciones de inteligencia artificial plantean:
e Estudio de los mecanismos de la inteligencia y las tecnologias que lo sustentan. [Newell, 91].
¢ Intento de reproducir (modelar) la manera en que las personas identifican, estructuran y resuelven
problemas dificiles [Pople, 84].
Son ciertas herramientas de programacion, entendiendo por Herramientas:
% Lenguajes: LISP, PROLOG
% Entornos de desarrollo: shells
¢ Arquitecturas de alto nivel: nodo y arco, sistemas de producciones
e La interesante tarea de lograr que las computadoras piensen [...] mdquinas con mente, en su
amplio sentido natural.”[Haugeland, 1985].
e “La automatizacion de actividades que vinculamos con procesos de pensamiento humano,
actividades tales como toma de decisiones, resolucién de problemas, aprendizaje...” [Bellman,
1978].

" http://www.nist.gov/speech/tests/tdt.html



e “El estudio de las facultades mentales mediante el uso de modelos computacionales.” [Charniak y
MacDermott, 1985].
e “El estudio de los calculos que permiten percibir, razonar y actuar.” [Winston, 1992].
e “El arte de crear maquinas con capacidad de realizar funciones que cuando son hechas por
personas requieren de inteligencia.” [Kurzweil, 1990].
e “El estudio de cédmo lograr que las computadoras realicen tareas que, por el momento, los
humanos hacen mejor.” [Rich y Knight, 1991].
e “Un campo de estudio que se enfoca a la explicacién y emulacién de la conducta inteligente en
funcién de procesos computacionales.” [Schalkoff, 1990].
e “La rama de la ciencia de la computacion que se ocupa de la automatizacion de la conducta
inteligente.” [Luger y Stubblefield, 1993].
Las autoras de este trabajo, a partir del andlisis realizado, consideran que la Inteligencia Artificial es el
estudio de las técnicas computacionales que permitan dar solucién a problemas para los cuales no existen

algoritmos o los que existen son de complejidad no polinomial.

1.2 Linglistica computacional y procesamiento de textos.

La linglistica computacional es la ciencia que trata de la aplicacion de los métodos computacionales en el
estudio del lenguaje natural [Gelbukh y Bolshakov, 1999]. Esta ciencia es una combinaciéon de dos
ciencias mas grandes; la linglistica, que estudia las leyes del lenguaje humano, y la inteligencia artificial
(ver figura 1.1).El problema u objetivo més importante de la linguistica computacional es la comprension
del lenguaje, es decir, la transformacién del lenguaje hablado o escrito a una representacién formal del
conocimiento, como por ejemplo una red semantica. La solucién tradicional de este problema consiste en
construir un procesador linguistico constituido por diferentes médulos independientes (ver figura 1.2):
e EI médulo morfolégico se encarga de reconocer las palabras. Basicamente, convierte las cadenas
de letras a una entrada de un diccionario, y pone las marcas de tiempo, género y nimero.
e ElI médulo sintactico reconoce oraciones. Este médulo convierte las cadenas de palabras marcadas
a una estructura grafica, en donde se hacen explicitas algunas relaciones entre las palabras de la
oracion.

e El moédulo semantico reconoce la estructura completa del texto y lo convierte a una “red

semantica”.



La linglistica computacional se encarga de otras cosas, adicionalmente a la comprensién del lenguaje.
Algunas de estas otras areas de investigacion de la linglistica computacional se muestran en la (figura
1.2). La mas grande de estas areas, y tal vez la mas importante, es el procesamiento automético de
textos. El procesamiento automatico de textos considera una gran diversidad de tareas (ver figura 1.3),
desde muy simples, como la separacién de palabras, hasta muy complejas como algunas tareas de
mineria de texto.

Sin lugar a dudas, la lingtistica computacional en su conjunto enfrenta uno de los mas grandes retos de la
ciencia computacional: lograr que las computadoras sean nuestros verdaderos ayudantes en la ocupacion
principal de la raza humana, pensar y comunicar. Ademas, las tareas de la linglistica computacional
tienen una gran utilidad practica inmediata, ya que se relacionan con: la toma de decisiones, la busqueda
e intercambio de conocimiento, y toda clase de operaciones relacionadas con la publicacién y uso de los
documentos. Asi pues, sin temor a equivocarnos, podemos decir que los paises que disponen de buenas
herramientas para el analisis y generacion de textos tienen, en nuestro mundo competitivo, una gran
ventaja econémica, tecnoldgica y hasta militar sobre los demas paises.

1.3 Procesamiento del lenguaje natural:

Un objetivo principal de la Inteligencia Artificial lo constituye sin lugar a dudas el Procesamiento del
Lenguaje Natural por computadora. El Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) es una parte esencial
de la Inteligencia Artificial que investiga y formula mecanismos automaticos efectivos que faciliten la
interrelacién hombre-maquina y permitan una comunicaciéon mucho mas fluida y menos rigida que los
lenguajes formales y sistemas de menus utilizados tradicionalmente. Todo el sistema de Procesamiento
del Lenguaje Natural intenta simular un comportamiento lingliistico humano; para ello debe tomar
conciencia tanto de las estructuras propias del lenguaje, como de un conocimiento general acerca del
universo de discurso. De esta forma, una persona que participe en un didlogo sabe cémo pueden
combinar las palabras para formar una oracién, conoce los significados de las mismas, sabe como éstas
afectan el significado global de la oracién y tienen un conocimiento del mundo en general que permite
participar de la conversacion.



1.3.1 Lenguaje:

Lenguaje es el empleo de la palabra para expresar ideas, comunicarse, establecer relaciones entre los
seres humanos. Un lenguaje es un conjunto de palabras, su pronunciacién y los métodos para
combinarlas en frases y oraciones, generalmente infinito y que se forma mediante combinaciones de
palabras definidas en un diccionario terminoldgico previamente establecido. Las combinaciones posibles
deben respetar un conjunto de reglas sintacticas establecidas, a ello se le conoce con el nombre de
Sintaxis. Ademas, las palabras deben tener determinado sentido, deben ser comprendidas por un grupo
humano en un contexto dado, a ello se le denomina Semantica. El ser humano en el transcurso de su
desarrollo histérico ha utilizado los lenguajes para expresar sus pensamientos, emociones, sentimientos y
para establecer comunicacidén entre grupos, etnias, naciones y sociedades humanas en su conjunto. Esta

funcién del lenguaje se realiza mediante senales: graficas, sonoras, luminicas, y la escritura.

1.3.2 Lenguaje Natural:

Se le denomina al lenguaje escrito 0 hablado usado por una comunidad que es precisamente lo contrario
a un lenguaje para establecer comunicacion con una computadora, mediante la entrada de datos, o la
programacién de su funcionamiento.

1.3.3 Lenguaje Formal:

Se le denomina lenguaje Formal a un lenguaje artificial 0 sea creado por el hombre que esta formado por
simbolos y férmulas y que tiene como objetivo fundamental formalizar la programacién de computadoras.

1.4 Mineria de Datos.

Bajo el nombre de mineria de datos se engloban un conjunto de técnicas encaminadas a la extraccién de
"conocimiento” procesable implicito en las bases de datos de determinadas entidades entre ellas: las
empresas. Las bases de la mineria de datos se encuentran en la inteligencia artificial y en el analisis
estadistico. Mediante los modelos extraidos utilizando técnicas de mineria de datos se aborda la solucion
a problemas de prediccion, clasificacion y segmentacion. Un proceso tipico de mineria de datos parte de
la seleccién del conjunto de datos, tanto en lo que se refiere a las variables dependientes, como a las
variables objetivo, como posiblemente al muestreo de los registros disponibles.



Los modelos obtenidos por técnicas de mineria de datos se aplican incorporandolos en los sistemas de
analisis de informacion de las empresas, € incluso, en los sistemas transaccionales. En este sentido cabe
destacar los esfuerzos del Data Mining Group, que esta estandarizando el lenguaje PMML (Predictive
Modelling Markup Language), de manera que los modelos de mineria de datos sean interoperables en
distintas plataformas, con independencia del sistema con el que han sido construidos. Los principales
fabricantes de sistemas de bases de datos y programas de andlisis de la informacién hacen uso de este
estandar.

Las técnicas de mineria de datos se aplicaban sobre informacion contenida en almacenes de datos. De
hecho, muchas grandes empresas e instituciones han creado y alimentan bases de datos especialmente
disefiadas para proyectos de mineria de datos en las que centralizan informacion potencialmente util de

todas sus areas de negocio, etc. [1]

1.4.1 Estado del arte de la Mineria de Datos.

El concepto de Mineria de Datos surgié hace mas de 10 afios. La aplicacion y desarrollo de la mineria en
multiples ramas como los negocios, finanzas, ingenieria, banca, salud, sistemas de energia vy
meteorologia; asi como el entorno altamente competitivo de las empresas, que requieren mantener y
ganar nuevos clientes; ha llevado a que el interés por este campo se haya incrementado.

Las técnicas de Mineria de Datos han madurado con el paso de los anos y algunos de los factores que
han contribuido a su desarrollo han sido el surgimiento de grandes cantidades de datos en las entidades,
el desarrollo de las técnicas de aprendizaje automatico, la posible presencia de incertidumbre en los datos
y el rapido crecimiento del manejo de sistemas de bases de datos.

Los algoritmos son mas o menos eficientes y pueden manipular datos complicados. Las herramientas son
cada vez mas potentes, permitiendo desarrollar aplicaciones de mineria mas completas.

[1] http://es.wikipedia.org/wiki/Miner%C3%ADa_de_datos
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1.4.2 Herramientas de la Mineria de Datos.

IBM tiene un producto de mineria de datos llamado Intelligent Miner, desarrollado por una subsidiaria
alemana de IBM. Intelligent Miner contiene un conjunto de algoritmos y permite exportar modelos de
mineria en Predictive Modeling Markup Language (PMML). [TangM, 2005]. PMML es un lenguaje estandar
basado en XML el cual es desarrollado por Data Mining Group (DMG), un grupo lider en desarrollo y venta
de estandares para mineria de datos. Los archivos PMML pueden ser cargados por la base de datos con
propositos de prediccion.

Oracle

ORACLE 10g incorpora el paquete ODM (Oracle Data Mining), lo que simplifica el proceso de extraccién
de conocimiento ya que los datos no tienen que ser movidos para realizar el analisis. De esta forma todas
las operaciones de preparacion, limpieza, creacién de modelos e implementacion permanecen en la base
de datos lo que resulta de gran importancia para mejorar la productividad, automatizacion e integracién de
los proyectos de Mineria.

SQL Server 2000 de Microsoft

La primera versién del paquete Analysis Services que se utiliza para realizar proyectos de Mineria en SQL
Server, se incorpora en el SQL Server 2000. De esta forma SQL Server se introduce en el mercado de las
companias que se dedican al proceso de descubrir y extraer conocimiento en grandes volumenes de
informacién, a través de su especificacién OLE DB para Mineria de Datos. OLE DB para Mineria de Datos
es un estandar de la industria que define un lenguaje de mineria de datos con el estilo de SQL y hace
factible el manejo de componentes, especialmente caracteristicas de prediccién. SQL Server 2000
contiene ademas dos algoritmos de mineria de datos: Microsoft Clustering y Arboles de Decisién de
Microsoft.
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SQL Server 2005

Microsoft SQL Server 2005 Analysis Server establece nuevas facilidades para realizar Mineria de Datos:

Explorar y manipular datos, asi como disefnar y editar modelos.

El procesamiento de los modelos de una misma estructura de mineria ocurre en paralelo, en una
sola lectura de los datos.

Proporciona mas de 12 visores de resultados para los algoritmos que ayudardn a comprender
mejor los patrones encontrados en el proceso de mineria.

Proporciona graficos de elevacién, de beneficios y una matriz de clasificacibn que permite
establecer una comparacion de lo real con lo previsto; para contrastar y comparar la calidad de los
modelos.

Posee un lenguaje para la creaciéon de consultas de mineria (DMX) similar al SQL que facilita la
tarea de creacion de aplicaciones de mineria de datos.

Cuenta con los algoritmos de mineria: Naive Bayes, Clustering, Clusteres de Secuencia, Arboles
de Decision, Redes Neuronales, Series Temporales, Reglas de Asociacién, Regresion Logistica, y
Regresion Lineal y mineria de textos.

Marco de desarrollo para agregar nuevos algoritmos y también para construir visores propios para
los modelos generados. [Crivat, 2005] [lyer, 05] [MacLennan, 2004] [Netz, 2005] [Tang, 2005]
[TangM, 2005].

1.4.3 Actividades dentro de un proyecto de Mineria de Datos.

Dentro de la Mineria de Datos se incluyen actividades en las que se tiene claro el objetivo desde un inicio,

pertenecientes a la Mineria de Datos directa (MDD) y otro grupo en el que no se sabe a ciencia cierta qué

resultado se quiere obtener, conocido como Mineria de datos indirecta (MDI) [Berry, 2000].

Tabla 1.1 Actividades de la Mineria de Datos Directa y de la Mineria de Datos Indirecta

Mineria de Datos Directa Mineria de Datos Indirecta

1. Clasificacion 2. Determinar grupos afines o reglas de asociacion
3. Estimacion 4. Clustering

5. Prediccién 6. Descripcion y visualizacién
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A continuaciéon se describen las actividades de cada grupo y a la vez se presenta un enfoque practico de
los resultados que pueden obtenerse con las técnicas de cada tipo de actividad. [Rosete, 2004].
Clasificacion (MDD)

La clasificacion consiste en examinar caracteristicas de un objeto (registro) y asignarle una clase
predefinida. En este caso las salidas son clases que son valores discretos. Esta tarea se realiza de
muchas maneras, el punto en comun en cada caso es la construccion de un modelo para hacer la
clasificacion. Ejemplos:

e Asignar palabras claves a documentos.

e Clasificar los préstamos que brinda un banco por riesgo (alto, medio, bajo).

e (Clasificar transacciones fraudulentas o no.

Estimacion (MDD)

La estimacion es similar a la clasificacion, pero sus salidas son valores continuos. En algunos casos
puede hacerse previo a la clasificacion. Ejemplo:
e Determinar la probabilidad de que una transaccion sea fraudulenta. En este caso, luego se puede
clasificar usando umbrales.
e Asignar un valor entre 0 y 100 a los préstamos que sean mas aptos segun sea el riesgo que asume
el banco al hacerlo.
e Determinar el nimero de minutos que juega un determinado jugador de baloncesto antes que se
agote.
e Determinar el valor con que cerraran determinadas acciones en la bolsa de valores.
Prediccion (MDD)

La prediccion es similar a cualquiera de los anteriores, pero la salida (sea esta discreta o continua) no ha
ocurrido. Su peculiaridad es que la variable que se estima o la clase que se asigna se corresponden con
un fendmeno que ocurrira en el futuro. Ejemplos:

e Determinar si un usuario pedira de nuevo determinado servicio.

e Determinar si un usuario comprara un producto que se le esta haciendo marketing.

13



e Determinar si un usuario solicitara servicios telefénicos agregados a partir de analizar sus gastos
infiriendo si estos son por uso de Internet.

Determinar grupos afines o reglas de asociacion (MDI)

Esta actividad de Mineria de Datos (MDI) tiene como objetivo encontrar fenédmenos que ocurren de

conjunto sin que quede claro el tipo de relacion causal que ocurre entre ellos. Ejemplo:

e |dentificar y agrupar productos que se compran juntos. Este andlisis permite a los duefios o a los
que administran la politica comercial, presentar los productos juntos y/o establecer politicas de
marketing combinadas.

Clustering (MDI)

Clustering significa agrupamiento, consiste en segmentar un grupo diverso en subgrupos. Para esto se
toman los valores de diferentes variables para un determinado fenémeno y se crean grupos segun el
grado de semejanza entre ellos. Esta busqueda de semejanza se realiza calculando distancia por métodos
muy parecidos a los usados en el razonamiento basado en casos [Rich, 1994] [Shapiro, 1990].

El Agrupamiento se considera una técnica de la MDI porque los grupos que se obtienen no tienen un
significado a priori. No se conoce la cantidad ni el significado de los grupos que se obtienen antes de
correr el algoritmo. A los grupos se le da un significado después de obtenido con la ayuda de los expertos
del dominio del negocio. Ejemplos:

e Agrupar los usuarios segun los productos que compran.
e Agrupar al personal de una empresa segun su edad, nivel profesional, coeficiente de inteligencia,
indicadores de salud.

Descripcion y visualizacion (MDI)

Una ultima técnica de MDI que es muy importante es la de descripcién y visualizacién. Esta ayuda a

entender mejor los problemas. Siendo asi, su aplicacién permite enfocar las demés actividades de MD.
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También permite encontrar explicaciones a fendbmenos o al menos elaborar hip6tesis iniciales para el
trabajo. "una imagen vale mas que 100 palabras".

1.4.4 Aplicaciones de la Mineria de Datos.

La integracion de las técnicas de mineria de datos en las actividades del dia a dia se esté convirtiendo en
algo habitual. Los negocios de la distribucién y la publicidad dirigida han sido tradicionalmente las areas
en las que mas se han empleado los métodos de mineria, ya que han permitido reducir costes 0 aumentar
la receptividad de ofertas. Pero éstas no son las Unicas areas a las que se pueden aplicar. De hecho,
podemos encontrar ejemplos en todo tipo de aplicaciones: financieras, seguros, cientificas (medicina,
farmacia, astronomia, informética psicologia, etc.), politicas econdmicas, sanitarias o demogréficas,

educacién, policiales, procesos industriales y un largo etcétera.

Aplicaciones financieras y banca:
e Obtencion de patrones de uso fraudulento de tarjetas de crédito.
e Determinacién del gasto en tarjeta de crédito por grupos.
e |dentificacion de reglas de mercado de valores a partir de historicos.
Analisis de mercado, distribucion y, en general, comercio:
e Andlisis de la cesta de la compra (compras conjuntas, secuenciales, ventas cruzadas, sefuelos,
etc.).
e Andlisis de la fidelidad de los clientes.
e Estimacion de stocks, de costes, de ventas, etc.
Seguros y salud privada:
e Determinacion de los clientes que podrian ser potencialmente caros.
e Prediccion de qué clientes contratan nuevas polizas.
e Identificacion de patrones de comportamiento para clientes con riesgo.
e Identificacion de comportamiento fraudulento.
Educacion:
e Seleccién o captacion de estudiantes.

e Deteccidn de abandonos y de fracaso.
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Estimacién del tiempo de estancia en la institucién.

Procesos industriales:

Prediccion de fallos y accidentes.
Extraccion de modelos de coste.

Extraccion de modelos de produccion.

Medicina:

Identificacion de patologias. Diagnostico de enfermedades.
Deteccion de pacientes con riesgo de sufrir una patologia concreta.

Recomendacion priorizada de farmacos para una misma patologia.

Telecomunicaciones:

Establecimiento de patrones de llamadas.
Modelos de carga en redes.

Deteccion de fraude.

Informatica:

Inteligencia Artificial: Mediante un sistema informatico que simula un sistema inteligente, se
procede al andlisis de los datos disponibles. Entre los sistemas de Inteligencia Artificial se
encuadrarian los Sistemas Expertos y las Redes Neuronales.

Sistemas Expertos: Son sistemas que han sido creados a partir de reglas préacticas extraidas del
conocimiento de expertos. Principalmente a base de inferencias o de causa-efecto.

Sistemas Inteligentes: Son similares a los sistemas expertos, pero con mayor ventaja ante nuevas
situaciones desconocidas para el experto.

Redes neuronales: Genéricamente, son métodos de proceso numérico en paralelo, en el que las
variables interactian mediante transformaciones lineales o no lineales, hasta obtener unas salidas.
Estas salidas se contrastan con los que tenian que haber salido, basandose en unos datos de
prueba, dando lugar a un proceso de retroalimentacién mediante el cual la red se reconfigura,
hasta obtener un modelo adecuado.

1.4.5 Tendencias de la Mineria de Datos.

En la breve historia de la mineria de datos, se han cumplido algunas expectativas y se han dejado abiertas

otras muchas. En particular, se espera una mineria de datos mas automdtica, mas sencilla, con mas
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fiabilidad, con patrones mas novedosos y mas eficiente. De hecho, seglin autores, se pueden destacar
todavia mas retos. Por ejemplo, Han y Kamber [Han y Kamber, 2001] afirman que para que la mineria de
datos sea completamente aceptada como una tecnologia, se deben resolver algunos problemas
principalmente relacionados con la eficiencia y la escalabilidad, la interaccién con el usuario, la
incorporacién de conocimiento de base, las técnicas de visualizacién, la evolucién de lenguajes de
consultas de mineria de datos estandarizados y mejorar el tratamiento de datos complejos, entre otros.
Uno de los principios de la mineria de datos es que tiene que trabajar de forma eficiente y efectiva con
grandes bases de datos.

La Mineria de Datos ha sufrido transformaciones en los Ultimos afos de acuerdo con cambios
tecnolégicos, de estrategias de marketing, la extension de los modelos de compra en linea, etc. Los mas
importantes de ellos son:
e Laimportancia que han cobrado los datos no estructurados (texto, paginas de Internet, etc.)
e La necesidad de integrar los algoritmos y resultados obtenidos en sistemas operacionales, portales
de Internet, etc.
e La exigencia de que los procesos funcionen practicamente en linea (por ejemplo, que frente a un
fraude con una tarjeta de crédito, ésta pueda ser cancelada casi al instante).

1.5 Mineria de texto

La mineria de texto es la mas reciente area de investigacién del procesamiento de textos. Ella se define
como el proceso de descubrimiento de patrones interesantes y nuevos conocimientos en una coleccién de
textos, es decir, la mineria de texto es el proceso encargado del descubrimiento de conocimientos que no
existian explicitamente en ningun texto de la coleccién, pero que surgen de relacionar el contenido de
varios de ellos [Hearst y Kodratoff, 1999].

Este proceso consiste de dos etapas principales: una etapa de pre-procesamiento y una etapa de
descubrimiento [Tan, 1999]. En la primera etapa, los textos se transforman a algun tipo de representacion
estructurada o semi-estructurada que facilite su posterior andlisis, mientras que en la segunda etapa las
representaciones intermedias se analizan con el objetivo de descubrir en ellas algunos patrones

interesantes o nuevos conocimientos. La figura 1.4 ilustra este proceso.
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Dependiendo del tipo de métodos usados en la etapa de pre — procesamiento es el tipo de representacion
del contenido de los textos construida; y dependiendo de esta representacion, es el tipo de patrones
descubiertos. La figura 1.5 muestra los tres tipos de estrategias empleadas en los actuales sistemas de

mineria de texto.

Etapa de Tipo de ) [ Tipo de
D

Pre-procesamiento Representacion escubrimientos
Categorizacion Vector de temas Nivel tematico
Full-Text Secuencia de palabras Patrones de lenguaje
Extraccion de informacion Tabla de datos Relaciones entre entidades

Figura 1. 5. Estado del arte de la Mineria de texto.

La mineria de texto o Text Mining es una herramienta que proviene del area del procesamiento automatico
de textos y que permite localizar y extraer la informacién mas significativa y esencial de los documentos,
asi como informacién y conocimiento implicito y oculto en grandes corpus textuales electrénicos,
estructurados o no estructurados, como mensajes de correos electrénicos, discursos, articulos, entre
otros. Debido a esto, en ocasiones se asocia con el espionaje.

Funciona a partir de una telarana semantica, que tiene como objetivo construir toda una estructura de
metadatos, informacién sobre la estructura y significado de los datos almacenados e incluirlos en los
documentos de forma que sean navegables, identificables y entendibles por las maquinas, por lo que es
una herramienta eficaz para gestionar el conocimiento. “Se enfoca en el descubrimiento de patrones
interesantes y nuevos conocimientos en un conjunto de textos, es decir, su objetivo es descubrir
tendencias, desviaciones y asociaciones en la gran cantidad de informacién textual disponible”, es decir,
facilita realizar andlisis y se instituye como un area emergente de la mineria de datos. Elimina la
informacion duplicada y detecta informacion similar o relacionada con la existente. La mineria de textos
utilizada en las Ciencias de la Informacién pudiera explotarse como herramienta en los nuevos métodos
de resumen porque permite la decodificacion y analisis del lenguaje natural e interfaces en la lengua
materna de cada dominio, traduccién automatica, procesamiento de voz, generacién de texto, etcétera.
Todas estas cualidades de la mineria de texto son la razén que fundamenta la propuesta de esta

herramienta como perspectiva metodoldgica para la realizacion de resuimenes documentales.
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Las perspectivas metodolégicas de la mineria de texto aplicables en las instituciones de informacién son
disimiles, porque su rango de accién no so6lo se desarrolla en el trabajo con el texto, sino que ademas
explora otros sectores como el procesamiento de voz, decodificaciébn de imagenes, construccién de
corpus documentales, representacion y graficacién de términos mediante herramientas de ponderacion

asociadas, entre otros.

1.5 .1 Técnicas de mineria de texto.

La mineria de texto es el proceso encargado del descubrimiento de conocimiento que no existe en el
texto, pero que surge al relacionar el contenido de varios textos.

La mineria de texto se divide en dos etapas que son el pre-procesamiento y una etapa de descubrimiento.
Dependiendo del tipo de métodos utilizados en la etapa de pre-procesamiento se genera una
representacién distinta del contenido del texto.

1.5 .1 Técnicas clasicas:

Las técnicas clasicas en mineria de texto se estructuran basicamente en tres etapas:
e FEtapa de pre-procesamiento: Es el proceso mediante el cual los textos se transforman en algun
tipo de representacién estructurada que facilite su analisis.
e FEtapa de representacion: La representacion depende de la técnica de pre-procesamiento utilizada
y determinaran cual sera el algoritmo de descubrimiento a utilizar.
e FEtapa de descubrimiento: Son algoritmos que a partir de una representacion estructurada de la
informacién, son capaces de descubrir regularidades en los textos.

Como se puede observar, todas las etapas estan muy interrelacionadas, asi pues, la primera etapa
condiciona el descubrimiento de los patrones que la mineria de texto puede realizar.

Las técnicas mas usadas en mineria de texto son los vectores de temas que muestran el nivel tematico
del texto, la secuencia de palabras que permite descubrir patrones en el texto y las tablas de datos que
permite descubrir interrelaciones entre entidades.
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1.5 .2 Herramientas para Mineria de Texto.

Realizan la mineria de datos (MD) o mineria de textos (Data Mining, Text Mining) a partir de los datos que
se recopilan en la organizacién con los sistemas de busqueda, recuperacion, filtrado y almacenamiento,
tanto de informacién interna como externa. Las herramientas de MD se orientan a obtener informacion
sobre posibles comportamientos futuros a partir de datos presentes o pretéritos.
Algunos sistemas que se emplean para hacer mineria de texto son: SMART, ANES, SIM-SUM, KADS,
Classifier, Parse r, Text Classifier, Text Recognizer, la plataforma ILC, NEURODOC, SDOC, HENOCH,
entre otros. Todos estos sistemas permiten extraer la informacién relevante de un documento, agregan y
comparan informacién automaticamente, clasifican y organizan los documentos segun su contenido y
organizan los depositos para la busqueda y recuperacion de la informacion, pero la eleccion del sistema
que permitird hacer mineria de texto estara determinada por la mision, visién y objetivos de la institucion
de informacion, asi como las tecnologias disponibles para su implementacion.
Listado de algunas aplicaciones relacionadas con mineria de datos (data mining)

e WekaMetal — Extensién de meta-aprendizaje de Weka.

e Weka-Parallel — Procesos paralelos para Weka

e Weka Visualization tools - Usando PMML, VisWiz, y ROCOn.

e Weka on Text — Software para la Mineria de Texto.

e Semi-Supervised and Collective- Clasificaciéon usando Weka.

e Mathematica- Interface para Weka.

e wekad4WS — Distribuidor de Mineria de Datos.

1.5 .3 Herramienta de Mineria de texto (WEKA).

Weka contiene una extensa coleccion de algoritmos de Maquinas de conocimiento desarrollados por la
universidad de Waikato (Nueva Zelanda) implementados en Java; Utiles para ser aplicados sobre datos
mediante los interfaces que ofrece o para embeberlos dentro de cualquier aplicacidon. Ademas posee las
herramientas necesarias para realizar transformaciones sobre los datos, tareas de clasificacién, regresion,
clustering, asociaciéon y visualizacion. Weka esta disefiado como una herramienta orientada a la
extensibilidad por lo que afiadir nuevas funcionalidades es una tarea sencilla.
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Sin embargo, y pese a todas las cualidades que Weka posee, tiene un gran defecto y éste es la escasa
documentacion orientada al usuario que tiene junto a una usabilidad bastante pobre, lo que la hace una
herramienta dificil de comprender y manejar sin informacion adicional.

Weka estd programado en Java, es independiente de la arquitectura, ya que funciona en cualquier
plataforma sobre la que haya una maquina virtual Java disponible.

Weka es un conjunto de librerias JAVA para la extraccion de conocimientos desde bases de datos. Es un
software que ha sido desarrollado bajo licencia GPL lo cual ha impulsado que sea una de las suites mas
utilizadas en el area en los ultimos anos.

La version 3.4.7 incluye las siguientes caracteristicas:

e Diversas fuentes de datos (ASCII, JDBC).

¢ Interfaz visual basado en procesos/flujos de datos (rutas).

e Distintas herramientas de mineria de datos: reglas de asociacidon (a priori, Tertius, ...),
agrupacién/segmentacion/conglomerado (Cobweb, EM y k-medias), clasificacion (redes
neuronales, reglas y arboles de decisién, aprendizaje Bayesiona) y regresion (Regresion
lineal,SVM...).

Manipulacion de datos (pick & mix, muestreo, combinacién y separacion).

e Combinacién de modelos (Bagging, Boosting ...)

e Visualizacion anterior (datos en mdltiples graficas) y posterior (arboles, curvas ROC, curvas de
coste...).

e Entorno de experimentos, con la posibilidad de realizar pruebas estadisticas (t-test).
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University of Waikato
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Simple CU Explorar

{ Experimenter |

KnowledgeFlow

Figura 1.6. Ventana inicial de Weka.
Como se puede ver en la parte inferior de la Figura 1.6, Weka define 4 entornes de trabajo
¢ Simple CLI: Entorno consola para invocar directamente con java a los paquetes de Weka
e Explorer: Entorno visual que ofrece una interfaz grafica para el uso de los paquetes
e Experimenter: Entorno centrado en la automatizacion de tareas de manera que se facilite la
realizacién de experimentos a gran escala.
e KnowledgeFlow: Permite generar proyectos de mineria de datos mediante la generacion de flujos
de informacion.
Explorer.
En esta seccion se explicara el entorno Explorer, ya que permite el acceso a la mayoria de las
funcionalidades integradas en Weka de una manera sencilla.
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¢ Weka Explorer
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Figura 1.7. Ventana del Explorador

Como se puede observar existen 6 sub-entornos de ejecucion:
e Preprocess: Incluye las herramientas y filtros para cargar y manipular los datos.
e Classification: Acceso a las técnicas de clasificacion y regresion.
e Cluster: Integra varios métodos de agrupamiento.
e Associate: Incluye una pocas técnicas de reglas de asociacién.

e Select Attributes: Permite aplicar diversas técnicas para la reduccién del nimero de atributos.

e Visualize: En este apartado podemos estudiar el comportamiento de los datos mediante técnicas

de visualizacién.
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1.5 .4 Ventajas de la herramienta Weka.

El programa WEKA es una herramienta que permite realizar mineria de texto con una interfaz gréafica.
Ademas, permite una comparacion con los distintos métodos que se utilizan para el pre-procesamiento,
clasificacion de informacién, clustering y meta-aprendizaje. WEKA proporciona una plataforma para
evaluar un problema con distintas combinaciones de algoritmos y poder extraer conocimiento interesante.
Esta herramienta es libre por lo que puede ser utilizada por todos los usuarios, y estd validado en
proyectos de Mineria de Datos y Mineria de Texto.

1.6 Corpus de Texto.

Se le denomina corpus de textos a varios documentos de un mismo topico. Por ejemplo: Un estudiante
desea estudiar sobre la asignatura de Inteligencia Atrtificial, necesitara consultar diferentes documentos
que aborden el topico Inteligencia Artificial.

1.7 Definiciones de suceso y topico.

En el contexto de esta tesis, una noticia es un articulo periodistico 0 un segmento de transmisién de un
medio de comunicacién con un enfoque coherente [TDT, 03], en otras palabras, son las narraciones en las

que se determina la ocurrencia de sucesos, de hechos.

A lo largo de las investigaciones en TDT se han dado diversas definiciones de sucesos y topicos. La
determinacién de los limites de estos conceptos es una tarea extremadamente dificil y arbitraria. El
Consorcio de Datos Lingiiisticos (LDC, siglas en inglés de Linguistic Data Consortium) para facilitar esta

tarea ha identificado ciertos tdpicos generales y proporcionado un conjunto de reglas para ello [TDT, 03].

Un suceso se definié en el estudio piloto TDT1 como algin hecho que ocurre en un instante de tiempo
concreto. Por ejemplo, la erupcion del Monte Pinatubo el 15 de junio de 1991 es un suceso. Los sucesos
pueden ser inesperados, tal como la erupcion de un volcan o esperados como una eleccién politica [Alla y
TDT2, 98]. Posteriormente, la definicién de suceso fue extendida para incluir la componente espacial del
mismo: un suceso es algo que ocurre en un instante de tiempo y lugar especificos. Elecciones especificas,
accidentes concretos, crimenes y desastres naturales especificos son ejemplos de sucesos.
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En el proyecto TDT2 se amplié la nocién de suceso a la de tdpico. Con este propésito un tépico se define
como una actividad o suceso de especial relevancia, junto con todos los sucesos, hechos o actividades
directamente relacionados con él. Esta definicién es la que se mantiene en la actualidad [TDT, 03].

El conjunto de acciones conectadas que tienen un enfoque comun se define como actividad
(campanas electorales, investigaciones, labores de socorro en desastres) [Papk, 99], [TDT, 03].
Varias noticias se consideran que abordan el mismo tdpico siempre que se conecten directamente al
suceso asociado. Asi, por ejemplo, una noticia acerca de la blisqueda de los supervivientes de una caida
de un avién o una noticia acerca del entierro de las victimas de ese accidente aéreo, se consideraran que
son noticias sobre el suceso de la caida de ese avién. Esto marca una diferencia con el estudio piloto
TDT, donde se consideraba que los sucesos consiguientes eran sucesos separados. Obviamente existen
limites para esta inclusién. Por ejemplo, noticias sobre la sustitucién de la directiva de la linea aérea como
consecuencia de las investigaciones sobre el accidente, probablemente no se consideraran noticias sobre
el accidente aéreo. Como parte del esfuerzo por hacer mas amplia la nocién de toépico, los tdpicos
incluyen, ademas, las noticias que tengan un enfoque coherente alrededor del tépico, aun cuando no hay
ningun suceso subyacente claro [TDT2, 98].

1.7.1 Principales tareas

Las tareas bésicas definidas en el estudio TDT son las siguientes [TDT, 03]:
e Segmentacién de noticias (Story segmentation).
e Deteccion de tépicos ( Topic Detection).
e Deteccion de la primera noticia (First Story Detection, FSD — siglas en inglés).
e Seguimiento de topicos (Topic Tracking).

e Deteccion de enlaces (Link Detection).
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La figura 1.8 ilustra las nociones basicas de cada tarea [Wayn, 00].
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Fig.1.8. - Tareas TDT.

La tarea de segmentacion consiste en segmentar un flujo continuo de textos (incluyendo los hablados) en
sus noticias constituyentes, es decir, localizar correctamente las fronteras entre las noticias adyacentes
para todas las noticias del corpus. Debido a que las noticias que provienen de textos se proporcionan de
forma segmentada, esta tarea, sélo se aplica a las fuentes de audio (radio y televisién).

La tarea de deteccion esta caracterizada por la carencia de conocimiento sobre el tépico que se desea
detectar. La deteccién es, entonces, el problema de identificar en un flujo de noticias aquéllas que
pertenecen a un nuevo tépico o a uno no identificado previamente. En otras palabras, es una tarea de
aprendizaje no supervisado, es decir, sin muestra de entrenamiento etiquetada [Alla, 98].

La tarea de deteccidén es una abstraccion experimental del agrupamiento de noticias. El objetivo de un
sistema de deteccion es agrupar las noticias que abordan el mismo tdpico. Existen dos modos de
operacion de un sistema de deteccién de nuevos topicos: inmediato (deteccién en linea) y retardado
(deteccidn retrospectiva) [Yang, 98], [Papk, 99]. En el modo inmediato se asume una aplicacion en tiempo

real que indica si el documento actual aborda o no un nuevo tépico antes de explorar el proximo
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documento. En el modo retardado las decisiones de clasificacion se realizan cada cierto intervalo de
tiempo. Por ejemplo: el sistema puede coleccionar las noticias al finalizar el dia y proporcionar los nuevos
sucesos que han acontecido ese dia.

La deteccion retrospectiva se define como la tarea de identificar todos los tépicos de un corpus de
noticias. Este tipo de deteccion recibe como entrada el corpus completo y obtiene como salida una
particion del corpus en grupos de noticias, donde cada grupo representa un tépico. Se asume que cada
noticia aborda a lo sumo un topico. Por lo tanto, cada noticia pertenecera a un solo grupo [Alla, 98].

La deteccion en linea se define como la tarea de identificar nuevos tépicos en un flujo de noticias. Cada
vez que llega una noticia, una decision de Si o No debe ser tomada antes de procesar las noticias
posteriores. Esta decisién indica si la noticia aborda 0 no un nuevo topico. Este tipo de deteccién recibe
como entrada el flujo de noticias en orden cronolégico, simulando la llegada en tiempo real de un topico y
obtiene como salida un agrupamiento de las noticias en topicos.

Ambas formas de deteccién no tienen conocimiento previo de los tépicos a detectar, aunque pueden tener
acceso a las noticias anteriores, de modo que se pueden utilizar para contrastar y determinar cuando se
produce un nuevo topico.

El agrupamiento de las noticias puede dividirse en dos fases: detectar cuando aparece un nuevo tépico y
colocar las noticias que abordan topicos previamente analizados en los grupos apropiados. La primera
fase es precisamente, la deteccién de la primera noticia.

La deteccion de la primera noticia se define, por tanto, como la tarea de detectar la primera noticia que
aborda un tépico previamente desconocido. Esta tarea es la que alerta a un usuario en un sistema TDT
cuando un nuevo tdpico ocurre. La deteccién de la primera noticia consiste en observar un flujo de noticias
y etiquetar cada noticia como “primera” o “no primera’, indicando de esta manera si es la primera noticia
que aborda un nuevo topico [Alla, 00]. Esta tarea esta muy relacionada con la de deteccién. La correcta
deteccién de la primera noticia sobre un tdpico dara lugar a que el sistema de deteccidén funcione mejor.
Por ello, se ha separado como una tarea independiente.

El problema del seguimiento de topicos se define como la asociacion automatica de las noticias con los
tépicos conocidos por el sistema. Un tdpico se define como conocido por el sistema si tiene asociado un
conjunto de noticias que lo abordan. El objetivo de este problema es recuperar las noticias posteriores que
pertenecen al topico de interés. El seguimiento de tépicos es un problema de clasificaciéon supervisada,
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donde el usuario del sistema conoce a priori los topicos que tiene interés de seguir. Por lo tanto, se
necesita dividir al corpus de estudio en dos partes: un conjunto de entrenamiento que incluira las noticias
que abordan el tépico que se desea seguir y un conjunto de prueba formado por las noticias que el
sistema de seguimiento determinara si abordan o no el topico de interés.

El problema del seguimiento de tépicos puede ser considerado, ademas, como un problema de
categorizacién de textos [Yang, 00] con las siguientes restricciones:

e (Cada topico de interés esta definido por un conjunto de instancias positivas (documentos) que son
manualmente identificadas antes de que el seguimiento comience; ningln otro conocimiento esta
disponible.

e Tan pronto como un nuevo documento llega, el sistema toma una decisién binaria con respecto a
cada topico definido.

e Cuando se entrena para un topico, las estimaciones de relevancia para otros topicos se asumen
desconocidas. El usuario de un sistema de seguimiento sélo proporciona un pequeno nimero de
documentos relevantes para el tdpico de interés y ninguno para el resto de los tépicos que no son
de interés.

e Todo documento que precede al documento que esta siendo evaluado puede ser usado como dato
de entrenamiento. Sin embargo, sélo las instancias previamente identificadas como positivas estan
etiquetadas; el resto de los documentos no lo estan a pesar de que alguno puede ser realmente
una instancia positiva.

Por dltimo, la tarea de deteccion de enlaces detecta si dos noticias estan “enlazadas” por el mismo
tépico. Dos noticias estan enlazadas si abordan el mismo topico. A diferencia de las otras tareas de TDT,
la deteccién de enlaces no estuvo motivada por una aplicaciéon hipotética, sino que ella constituye el
nucleo a partir del cual se construyen otras tareas de TDT. La tarea de deteccién de enlaces centra su

atencién en la comparacion de dos noticias.
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Fig. 1.9.- Arquitectura de un sistema de deteccion y seguimiento de tdpicos.

Una vez analizadas cada una de las tareas de TDT, en la figura 1.9 [Alla, 00] se muestra la arquitectura de
un sistema de deteccion y seguimiento de tdpicos. Las noticias provenientes de varias fuentes son
seguidas por un sistema. Si la fuente es la radio o la television, un reconocedor automatico del habla
convierte la sefal de audio a texto y, luego, mediante técnicas de segmentacion se encuentran las
fronteras de las noticias (documentos). El sistema de deteccién sigue el flujo de noticias y alerta al usuario
sobre los nuevos tépicos. Si el documento que aborda el nuevo topico es de interés para el usuario, se
inicia un proceso de seguimiento del topico mediante la creacién de un clasificador que tomara decisiones
en linea acerca de los siguientes documentos que aparecen en el flujo de noticias. Adicionalmente, el
usuario puede proporcionar el tépico que desea seguir, brindando alguna informacion para especificar

dicho tépico.
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1.8 Algoritmos para la Deteccion y Seguimiento de topicos.

Para los problemas de Deteccién y Seguimiento de topicos se utilizaron los siguientes algoritmos:

1.8.1 Algoritmos de Agrupamiento.

Un algoritmo de agrupamiento (en inglés, clustering) es un procedimiento de agrupaciéon de una serie de
vectores segun criterios habitualmente de distancia; se tratara de disponer los vectores de entrada de
forma que estén mas cercanos aquellos que tengan caracteristicas comunes. Un algoritmo de clustering
permite extraer representantes de un conjunto de datos, que pueden ser posteriormente usados para
transmisién, para eliminacion de ruido o con una fase posterior de calibracién, para clasificacion de
vectores en diferentes conjuntos.

Algunos algoritmos de clustering conocidos y usados son el k medias, el ISODATA y el Mapa
autoorganizado de Kohonen. [2]

1.8.2 Algoritmos de Clasificacion.

El proceso de crear una clasificacion automatica de textos consiste en descubrir variables que sean utiles
en la discriminacién de los textos que pertenecen a clases pre-existentes distintas. En particular, los
clasificadores (programas que ejecutan algoritmos de clasificacién) son entrenados en un grupo de
documentos, previamente clasificados y etiquetados acorde a algun criterio particular (tema, materia,
origen, etc.), conformando una clase. De esta manera, el objetivo de estos clasificadores es decidir en qué
categoria debe ir cada texto nuevo, partiendo de un esquema de clasificacién previo [Figuerola, Zazo y
Berrocal, 2000]. También se dice que la clasificacién o categorizacién automatica de documentos puede
ser entendida como una tarea en la cual, en base a la identificacion por medios matematico-estadisticos,
un documento nuevo es asignado a una clase particular de documentos pre-existentes [Jurafsky y Martin,
2000].[2]

[2] http://es.wikipedia.org/wiki/Algoritmo_de_agrupamiento
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1.8 Conclusion:

e La inteligencia artificial es una de las ciencias de la computacibn mas prometedoras que
existen en la actualidad.

e La lingtiistica computacional constituye una de las tendencias mas complejas de la inteligencia
artificial y a la vez de las més importantes debido a la necesidad de comprender el lenguaje y
generar posibles del mismo de los sistemas inteligentes.

e El procesamiento del lenguaje natural es la rama ingenieril de la linglistica computacional

e Existen diversos algoritmos para los problemas de Deteccidén y Seguimiento de tdpicos.
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CAPITULO Il

Capitulo2: Diferentes técnicas y algoritmos para el agrupamiento y clasificacion de textos.
Introduccion

Para la Deteccion y Seguimiento de tépicos se utilizan diferentes técnicas de la Mineria de Texto como
son los algoritmos de agrupamiento y clasificacion. Los algoritmos de agrupamiento son aquellos que
consisten en la segmentacién de un grupo diverso de noticias en subgrupos. Los grupos que se obtienen
no tienen un significado a priori por lo que no se conoce la cantidad ni el significado antes de conocer el
algoritmo. Los algoritmos de clasificacién consisten en examinar caracteristicas de un objeto (registro),
asignandole una clase predefinida o sea que decide en qué categoria debe ir cada texto nuevo.

Los algoritmos de agrupamiento y clasificacion analizados fueron seleccionados cuidadosamente después
de haber realizado un estudio previo de sus caracteristicas generales y especificas, entre los que se
encuentran: Single-Pass, 1-NN, K-NN, K-Means Incremental y Variante del Single-Pass (Scatter/Gather),
K-Means y Expectativa Maxima. En este capitulo se explica la metodologia utilizada en la construccién de
los corpus de texto,

Posteriormente se procede al calculo de las medidas de la calidad, F1 y Coste de Deteccién, donde se
tomaron en cuenta diferentes aspectos como la Relevancia, Precisién, Probabilidad de omisiones y
Probabilidad de falsas alarmas.
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2.1 Metodologia para la confeccion de un corpus de texto.

2.2.1 Corpus de texto utilizados.

En la seleccion de las palabras claves se determina ademas la frecuencia con que aparece esa palabra, la

linea y el parrafo donde se encontraba.

Para la realizacién de esta tesis se utilizaron 4 corpus de texto, TDT-A, TDT-B, TDT-C, TDT-D, de los

cuales escogimos 5 noticias con sus respectivos topicos.

TDT-A
Topico Titular
Conflicto Milosevic dice aceptar las condiciones del G-8.

Espionaje

Dimite el ministro de Defensa portugués por filtrar un informe sobre el espionaje.

Bombardeo

La OTAN hace una evaluacion triunfal de los 70 dias de bombardeo.

Pinochet

El Gobierno chileno dice que Pinochet debe volver porque hay garantias de que

sera juzgado.

Bombardeo

Muere un general serbio en un bombardeo.
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TDT-B

Toépico Titular

Asesinato | Ocalan implica a su ex mujer en el asesinato de Olof Palme.

Elecciones | Mandela pide a Sudafrica votar hoy sin violencia en las elecciones de su
despedida.

Mitch Centroamérica recibira 9.000 millones de ddlares parapara superar los estragos
del “Mitch”.

Campafia | La oposicion pide al presidente mexicano si hubo dinero negro en las en su
campana.

Elecciones | Thabo Mbeki nuevo presidente electo de Sudafrica.

TDT-C
Topico Titular
Conflicto India descarta el uso de armas nucleares en el conflicto de Cachemira.
Violencia La violencia se extiende a varias regiones del pais.
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Narcotréfico | El espionaje de EE UU vincula a dos altos politicos de México con el narcotréfico.

Cuba Cuba reclama a Washington 181.000 millones por su “agresion” desde 1959.
Balseros EE UU deporta a 99 balseros cubanos en un mismo dia.

TDT-D
Topico Titular
Chavez | El presidente Chavez decreta la ensefianza militar en nifios y jovenes en Venezuela.
Guerrilla | La guerrilla colombiana de ELN pospone la liberacion de los rehenes.
Guerrilla | La guerrilla colombiana liberara a ocho rehenes en medio de violentos ataques.
Papa El Papa anuncia su deseo de viajar a Tierra Santa y a Irak en el 2000.
Chavez | La ministra de Hacienda venezolana rompe con Chavez.

Se establecieron los diferentes topicos para posteriormente analizar un grupo significativo de noticias de 4

agencias de noticias que fue el criterio que se utilizé para obtener cada corpus de texto, para a partir de

ahi asignar a cada noticia un tépico y seguidamente hacer un resumen y determinar las palabras claves

de las noticias y llevarlas a un formato txt, donde cada una aparece con un identificador.
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Ejemplo:

CNN TDT-A 01: |gobierno:a:1:9 1 29#Chile:n:1:4 1 23# jusgado:n:5:2 1 2%6 1 2%7 1 17%8 1 2%9 1
3#juicio:n:1:3 1 12#civilka:1:6 1 29# Pinochet :np:1:6 1 14#continuar:v:1:2 1 18#concluiriv:1:7 1
15#proceso:n:1:9 2 2#preparacion:n:1:5 1 10#experto:n:1:9 2 9#prueba:n:1:9 1 16#desarrollar:v:1:4 1
11#cumplir:v:3:4 2 7%5 1 8%9 1 6#mandatario:a:1:2 1 32#defensa:n:2:2 1 26%7 1 9#sentencia:n:1:9 1
23#demanda:n:1:6 1 28#menor:a:1:3 1 13#juzgado:n:1:3 1 22#malversacion:n:1:2 1 12#venezolano:a:1:2
1 8#formulacion:n:1:5 1 13#juicio:n:2:2 1 4%9 1 #ministro:n:1:3 1 5#presidencia:n:1:3 1 16#cargo:n:2:5 1
15%6 1 18#presunto:a:1:2 1 11#instrucciéon:n:1:4 1 6#peculado:n:1:2 1 15#sumario:n:1:4 1 8#
#prision:n:1:4 2 8#sostener:v:i2:2 1 29%7 1 7#reanudar:v:1:8 1 4#lectura:n:1:6 1 10#abogado:n:1:8 1
13#dictar:v:i2:4 1 19%9 1 21#comenzar:v:1:6 1 4#preventivo:a:1:4 2 9#publico:n:4:2 1 27%6 1 3%7 1
10%9 1 4#acusado:n:1:4 1 26#oral:a:1:9 1 9#presentacién:n:2:6 1 25%9 1 14#medidodia:n:1:7 1 2
#promocion:n:1:9 1 12#escribiriv:1:6 1 16#orden:n:1:4 1 21#agravado:a:1:2 1 13#proseguir:v:1:6 1
20#presidente:n:1:2 1 7#fase:n:1:4 1 3#firme:a:1:9 1 27#intervencion:n:1:8 1 10#tardar:v:1:9 2
4#diferencia:n:1:4 2 12

CNN TDT-A 01: Nombre del fichero de la noticia.
gobierno: Término.

a, n, v, np: Categoria gramatical (adjetivo, sustantivo, verbo, sustantivo predicado).
1: frecuencia, cantidad de veces que aparece en el texto.
9 1 29: 9(Parrafo) 1(Oracion dentro del parrafo) 29(Palabra dentro de la oracion).

2.2 Medidas de evaluacion de la calidad.

En la metodologia de evaluacién de TDT se han definido un conjunto de medidas para evaluar la calidad
de los sistemas de deteccion de tépicos. En ellas se comparan los grupos obtenidos por el sistema con un
conjunto de clases obtenidas manualmente por un experto. Dos de las medidas mas utilizadas son: la
medida F1 [Rijs, 79] y el Coste de Deteccion [TDT2, 98].

La medida F1 es ampliamente utilizada en los Sistemas de Recuperacion de Informacion. Esta medida
combina los factores de precisiony de relevancia en la Recuperacion de Informacién.
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En TDT existen, ademas, dos tipos de errores: los errores por omision (misses) y las falsas alarmas
(false alarms) [TDT2, 98]. En la deteccién de nuevos tdpicos, los errores por omisién ocurren cuando el
sistema no detecta un nuevo tépico y las falsas alarmas ocurren cuando el sistema indica errébneamente
que un documento describe un nuevo tépico. Las falsas alarmas y las omisiones se calculan sobre la base

de los tdpicos conocidos (identificados manualmente) y los tdpicos identificados por el sistema.

Sea la tabla 2.1 siguiente [Alla, 00]:

Relevantes No Relevantes
Recuperados a B
No Recuperados c D

donde los documentos recuperados son los que el sistema ha clasificado como instancias positivas de
un tépico y los relevantes son los que manualmente se han declarado como relevantes a un topico dado.

Asi, se define para cada topico las siguientes medidas de calidad [Yang, 99]:

¢ Relevancia: es el nimero de asignaciones correctas hechas por el sistema dividido por el total de

asignaciones correctas.

Relevancia= si a+ ¢ > 0. En otro caso, esta indefinida.

a+c
¢ Precision: es el nUmero de asignaciones correctas hechas por el sistema dividido por el nimero

total de asignaciones del sistema.

si a+ b> 0. En otro caso, esta indefinida.

Precision =
a+b

si a + ¢> 0. En otro caso, esta indefinida.

* Probabilidad de omisiones: P, =
at+c

* Probabilidad de falsas alarmas: P, = si b+ d> 0. En otro caso, esta indefinida.

b+d
Nétese que todas las medidas anteriores estdn comprendidas entre Oy 1.

Una forma alternativa de calcular las medidas de precisién y relevancia consiste en considerar el
tamano del grupo obtenido por el sistema (n), el tamano de la clase construida manualmente (n) y el
tamano de la interseccion de ambos (n;) [Pons, 02]:
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n;
Relevancia (i, j) = —-
i
NPT nij
Precision(i, j) = —
n.
J

Tradicionalmente, estas dos medidas se combinan en una sola para dar un indicador global de la
calidad de un sistema de recuperacién. La medida combinada mas utilizada en los Sistemas de

Recuperacién de la Informacion es la medida F1, que se define como [Pons, 02]:

' Relevancia (i, j) - Precision (i, j) 5. n;

FI(,j)=2 — VRV
Relevancia(i, j)+ Precision (i, j) n+tn;

Hasta aqui se han visto varias medidas que indican el grado de emparejamiento entre cada grupo
generado por el sistema y los construidos manualmente. Para obtener una medida global del sistema sera
necesario asociar cada grupo del sistema con la clase manual (tépico) que maximice la medida a evaluar.
Para ello se utiliza la siguiente funcién:

o(i)= argmax{FI(i, j)}

j

Una medida de calidad global puede ser calculada de dos formas: macro-promediada (macro-
averaging) o micro-promediada (micro-averaging). Existe una distincion importante entre estas dos
formas. La micro-promediada le da el mismo peso a cada documento y, por tanto, se considera un
promedio por documento, es decir, un promedio sobre todos los pares documento/tépico. Por otra parte, la
macro-promediada da un peso similar a cada tépico sin tener en cuenta su frecuencia, por lo que se
considera un promedio por tépico [Yang, 97].

Asi, la medida F1 micro-promediada se calcula, de la siguiente forma:

microP - microR

microFl =2 - — -
microP + microR
Nigpi
) opicos nij
microP =
topicos  i=1 no’(i)
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1 Ntzipicos n

e
n.

topicos  i=1 i

microR =

La medida F1 macro-promediada se calcula como la media de la medida F1 evaluada en cada par
Optimo clase-grupo:

N, topicos

Y Fl(i,0()

topicos =1

macroFl =

Para evaluar la efectividad de la deteccion, en las evaluaciones de TDT, se usa la funcién de coste de
deteccién, la cual combina los errores por omision y las falsas alarmas. El coste de deteccion entre un
tépico i y un grupo j obtenido por el sistema se define como [TDT2, 98]:

Cper (i, j) =coste, - P, (i, ) (1-PF,

topico

)+coste, - P, (i, j)- P,

opico

El coste de deteccidon también puede calcularse a partir del tamano del grupo obtenido por el sistema
(n), el tamano de la clase construida manualmente o topico (n), el tamafo de la interseccion de ambos
(ny) y el numero total de documentos de la coleccion (Ngoes). Asi, las probabilidades de que el sistema

produzca una falsa alarma y un error por omision se calculan como sigue [Pons, 02]:

n,.—n;
PG )=~

docs i

.. n,—ny;
P, ))=

i

Los parametros Ptépico (probabilidad a priori de que un documento sea relevante a un topico), costefa
y costem se determinan empiricamente a partir de un corpus de entrenamiento. En la evaluacion de TDT-
B se usd Ptépico = 0.02 y las constantes costefa=costem = 1 [TDT2, 98], mientras que en las
evaluaciones posteriores de TDT se us6 costefa = 0.1 y costem = 1[TDT, 03].

Nuevamente, para definir una medida global del coste de deteccidén, cada tépico debe hacerse
corresponder con el grupo que produce el minimo coste de deteccién, mediante la funcién:
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o) = argmin{CDET(i,j)}

En TDT2 también se definen varias formas de calcular el coste de deteccidon global segin sea la forma
de calcular las probabilidades P, y Pn,. Asi, si el método asigna igual peso a cada decisién por cada
noticia y acumula los errores por todos los topicos se denomina story-weighted (o micro-promediado). En

este método las probabilidades de falsas alarmas y de omisiones se calculan de la siguiente forma:

1 Nt(ipicos
P, = N Z(ni —Migiy)
docs 1=l
Ntépicos
Z (o) = Nigiy)
P. = i=1
fa Nto'picos
Z (Ndocx - ni)
i=1

Si, por el contrario, se acumulan los errores de forma independiente en cada topico y se promedian los
errores de todos los tdpicos, considerando que tienen el mismo peso, el método se denomina topic-
weighted (0o macro-promediado). Aqui, las probabilidades se calculan asi:

1 Nt(ipicos ni —-n

P = Z io(i)

m

topicos =1 i

Nitspicos —
P 1 Gpicos no‘(i) nio’(i)

N ~ N

n

tépicos docs i

Para la deteccion de topicos se prefiere utilizar el método topic-weighted, atendiendo al ndmero

pequefo de tdpicos y a su naturaleza heterogénea [TDT2, 98]. En las evaluaciones actuales de TDT se
utiliza exclusivamente este método.

Debido a que los costes de omisiones y de falsas alarmas, asi como la probabilidad a priori de un
tépico varian segun la aplicacion, el coste de deteccién ha sido normalizado mediante la siguiente formula:

(C ) _ CDET
DET / Norm — .
min{coste,, - P,,,..,,coste, - (1= P.)}

Adicionalmente a estas medidas, se utiliza la curva denominada DET (Detection Error Tradeoff) [Mart,

97], la cual visualiza la relacién entre el porcentaje de los errores por omisién y de las falsas alarmas en
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las evaluaciones de la deteccién de nuevos topicos. En la curva DET se da un tratamiento uniforme a los
errores por omisién y a las falsas alarmas vy, en lugar, de graficar las probabilidades de ambos tipos de
errores, se grafican las desviaciones normales que corresponden a esas probabilidades. La curva y=-x

representa el comportamiento aleatorio del sistema.

El uso de la escala de desviacion normal provoca que la curva se desplace hacia el cuadrante inferior
izquierdo cuando la eficiencia del sistema es alta, lo cual facilita las comparaciones. Cuando se comparan
dos curvas DET de las aproximaciones Ay B al problema de deteccion de nuevos tépicos, se define que
la aproximacion A es mejor que la B cuando todos los puntos de la curva DET de A estan por debajo de la
curva DET de B [Papk, 99]. Ejemplos de curvas DET se muestran en la figura 2.1 [Papk, 99]. .
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Fig. 2.1.- Ejemplos de Curvas DET.
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2.3 Estructura general de un Sistema de Deteccidn

En esta tesis, se considera que un sistema de deteccion de tdpicos genérico esta caracterizado por los

siguientes elementos:
e Un modelo de representacién de los documentos, en este caso, de las noticias.

e Una medida de semejanza para comparar noticias, de tal modo que determine cuando tratan el

mismo suceso o tépico.
e Eltratamiento de las propiedades temporales de las noticias.
e Un algoritmo de agrupamiento o clasificacion que permita agrupar las noticias en tépicos.

En los siguientes epigrafes se describen las principales propuestas en la literatura en cada uno de

estos elementos.

2.3.1 Modelos de representacion

Para la representacion de los documentos es muy comun utilizar el modelo vectorial. El modelo vectorial
[Ragh, 86], [Salt, 89] esta basado en que cada documento de la coleccién esta representado por un vector
n-dimensional (n es la cardinalidad del conjunto de términos de indexacion elegido para toda la colecciéon
de documentos), en el que cada componente representa el peso del término asociado a esa dimension.
Este peso representa un estimado (usualmente estadistico, aunque no necesariamente) de la utilidad del
término como descriptor del documento, es decir, de la utilidad para distinguir ese documento del resto de
los documentos de la coleccion [Gree, 00].Un término recibe un peso de 0 en los documentos en los
cuales éste no ocurre. Normalmente los términos muy comunes y los poco frecuentes son eliminados y las
formas diferentes de una palabra son reducidas a su forma candnica. La mayoria de los vectores de
documentos son dispersos.

Sea { una coleccién formada por N documentos. Un documento se representa, entonces, segun el
modelo vectorial, como un vector d = (ws, Ws, ..., W,), donde n es el nUmero total de términos de Ly w; es

el peso del i-ésimo término en el documento d (w(t,qd)).

La longitud de un documento d, que denotaremos como /en(d), es la cantidad total de términos del

documento.
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Una representacion alternativa al modelo vectorial que esta teniendo un gran auge es el basado en los
modelos de lenguaje. Un modelo de lenguaje M permite estimar la probabilidad de observar o generar una
frase s con dicho modelo, denotado P(s|M). Aplicado a un Sistema de Recuperacion de la Informacion, la
semejanza entre una consulta Q (vista como una secuencia de términos) y cada documento d (visto como
una distribucion probabilistica sobre los términos de la coleccion) se asocia a la probabilidad de generar la
consulta Q con el modelo de lenguaje representado por cada documento d, denotado P(Q) d).

En la practica los modelos de lenguajes utilizados en estas aplicaciones asumen la independencia de
los términos, al igual que el modelo vectorial, y por lo tanto pueden representarse como unigramas, donde
P(t;| d) representa la probabilidad de observar el término t;con el modelo del documento d. De esta forma,
la semejanza entre la consulta y cada documento puede calcularse basandose en la distribucidon

multinomial del siguiente modo:
k
PGt 1d) =] P, 1d) (1)
i=1

El célculo de las probabilidades P(f;| d) suele estimarse a partir de la frecuencia media del término f; en
el documento (maxima verosimilitud), y aplicando alguna técnica de suavizado para evitar las
probabilidades nulas. El método de suavizado més utilizado es la interpolacion lineal, que se expresa

como sigue:

TF(t,d)

Pitld)y=A——"—
tld) len(d)

+(A-A)-P(0) (2)
donde TF(t, d) es la cantidad de veces que ocurre el término f en el documento d, P(t) es la probabilidad
del término t, que se calcula a partir de una coleccién suficientemente extensa (background) y A es el

parametro de suavizado que debe ajustarse experimentalmente.

2.3.2 Esquemas de pesado de términos
Existen diversas técnicas para asignar pesos a los términos, entre las que podemos mencionar las

siguientes:

e Booleano, donde los pesos w; € {0,1} indican la presencia o ausencia del término t en el

documento.
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Frecuencia de un término o TF (Term Frequency) [Salt89]. Cada término tiene una importancia
proporcional a la cantidad de veces que aparece en un documento, denotado TF(t,d). El peso de un
término ten un documento d es w(t,d) = TF(t,0).

Hay que senalar que es muy importante normalizar de alguna manera la frecuencia de un término
en un documento para moderar el efecto de las altas frecuencias (por ejemplo, el término /a que
aparece 20 veces no es mas importante que el término telecomunicaciones que aparece 4 veces) y
para compensar la longitud del documento (en documentos mas largos, previsiblemente aparecera
mas veces cada término). El propésito de la normalizacién es lograr que el peso o importancia de
un término no dependa de la frecuencia de su ocurrencia relativa con los otros términos. Pesar un
término por la frecuencia absoluta obviamente tiende a favorecer los documentos méas extensos

sobre los menos extensos.
Existen dos tipos de normalizacién de las frecuencias:

» Normalizacion de la frecuencia del término: El TF se divide por la frecuencia maxima de todos
los términos, logrando que el peso esté entre 0 y 1. Algunas variantes de este tipo de
normalizacion son:

— La Normalizacién Aumentada de la Frecuencia, que consiste en normalizar entre 0.5 y 1

mediante la féormula:

0.5-TF(t,d)

w(t,d) = 0.5+ ———""220_
max(TF (t.d")

— La Frecuencia del Término Logaritmica, que consiste en 1+1logTF(t,d). Este método

reduce la importancia de la frecuencia absoluta de un término en aquellas colecciones con
gran variabilidad en la longitud de los documentos. Ademas reduce el efecto de un término
con una inusual alta frecuencia dentro de un documento.

— Normalizar en funcién del promedio de las frecuencias:

w(t.d) = 1+10g(TF (t,d))
’ 1+log(avg(TF (t,d")))

del
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» Normalizacion por la longitud del vector. Consiste en dividir cada frecuencia por la longitud del
documento. Otra variante es la Normalizacion del Coseno, que consiste en dividir cada TF por

la norma euclidiana del vector.
Un analisis detallado de estos métodos de normalizacién puede verse en [Gree, 00].

TF-IDF. Mientras el factor TF tiene que ver con la frecuencia de un término en un documento, el
IDF (Inverse Document Frequency) tiene que ver con la frecuencia de un término en un conjunto de
documentos. Asi, la importancia de un término es inversamente proporcional al numero de

documentos que lo contiene:

w(t,d) = TF(t,d) - IDF(1)

N
IDF (t) =log (——
(#) =log (- % (t))

donde df(f) es el nUmero de documentos que contienen a ten la coleccion .

Es decir, mientras menos documentos contengan al término t mayor es su IDF({). Por el contrario,
si todos los documentos de la coleccion contienen al término t entonces IDF(f) es cero. El factor
TF(t,d) contribuye a mejorar la relevancia y el factor IDF({) contribuye a mejorar la precisién, pues
representa la especificidad del término, distinguiendo los documentos en los que éste aparece de
aquellos en los que no aparece. El IDF(t) es Gtil como indicador de la bondad del término t como
discriminador de documentos. Esto expresa la idea intuitiva de que un término que ocurra en toda
la coleccidon no es util para distinguir documentos relevantes de los no relevantes. Por ejemplo, en
una coleccién de documentos que hablan sobre Ciencia de la Computacién el término
Computadora probablemente se mencionara en todos ellos y, por tanto, no serd bueno para
discriminarlos. Por otra parte, si la coleccién de documentos abarca una temética muy general,
entonces si sera (til para distinguir a los documentos que hablen sobre Ciencia de la Computacion.

La combinacién del TF con el IDF da mayor importancia a los términos que ocurren frecuentemente
en el documento e infrecuentemente en la coleccién.

Cuando se trabaja en la deteccion en linea, existe una restriccién importante: no puede usarse
ninguna informacién sobre las noticias posteriores a la que se estd procesando en ese momento.
Esto trae como consecuencia que haya que analizar como crece el vocabulario del corpus y como
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se actualizan dinamicamente los pesos de los términos y la normalizacién de los vectores de
documentos. Existen dos aproximaciones a este problema:

» Obtener un vocabulario fijo y unos pesos estaticos de los términos a partir de un corpus
retrospectivo similar, y usar éstos para formar los nuevos grupos del corpus en linea. A los
términos nuevos que estén fuera del vocabulario fijado se les da un peso constante o se usa
algun tipo de método de suavizado de los pesos de los términos.

» Actualizar incrementalmente el vocabulario y el peso de los términos cada vez que un nuevo
documento es procesado. Un andlisis empirico muestra que una actualizacién dindmica de los
pesos IDF puede ser efectiva en la recuperacion de documentos después de procesar un
namero suficiente de documentos [Call, 96].

e El pesado /fc es una variante del esquema TF-IDF que fue implementada en el sistema SMART
11.0 [Salt, 89] y se define como:

IDF (1)

|4l

w(t,d) = (1+log, (TF(t,d))-

donde IDF(t) = % y ||d|| es Ila norma euclidiana del documento d.
t

e El pesado de Okapi tf es otra variante del esquema TF-IDF que fue introducida por Robertson en
el sistema Okapi [Robe, 95] y se define como:

W(t,0) = TFoomp(t,d) - IDFcomp(1)

donde:
TF(t,d)
TF,,,,(t,d) = (3)
TF(t.d)+0.5+1.5 1)
avg(len(d"))
del
N
log(———)
IDF. (1) = 40 (4)

o log(N +1)
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El factor TFc.mp diferencia las distintas ocurrencias de un término en un documento. Asi, le asigna
un mayor peso a la primera ocurrencia del término y cada vez menos peso a sus restantes
ocurrencias. Ademas, el cociente de la longitud del documento y el promedio de las longitudes de
los documentos de la coleccion garantiza que una ocurrencia de un término tenga mas peso en los
documentos pequerios que en los mas extensos. Por otra parte, el IDF;,m, es el logaritmo de la

frecuencia inversa del término en la coleccion, normalizado entre O y 1.

2.3.3 Procesamiento de los documentos

Como se ha mencionado anteriormente, las palabras muy frecuentes tienen poco poder discriminante vy,
por otra parte, las palabras raras carecen de significado estadistico. Es necesario, por tanto, elevar de
alguna manera el poder de significacién de los términos Utiles, aplicando técnicas de indexacion. La figura
2.2 [Rijs, 79] muestra las técnicas de indexacion mas utilizadas.
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Fig. 2.2.- Técnicas de indexacion.
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La primera técnica utilizada suele ser la identificacién de los signos de puntuacién y espaciados, la
eliminacion de los acentos (uno de los eternos problemas en el procesamiento del lenguaje natural en
espanol), la reduccién de las mayusculas, el reconocimiento del formato del documento (por ejemplo, si es
una pagina HTML se eliminan las etiquetas), el reconocimiento de las palabras, etc. Cuando termina esta
etapa tenemos el texto plano y las palabras identificadas en él.

La lista de palabras vacias (stopwords), también llamada lista de parada o antidiccionario, es una
relacion de términos considerados como valores no indexables, usados para eliminar potenciales términos
de indexacién. Los términos de la lista de parada estan carentes de todo significado a la hora de recuperar
informacion, como, por ejemplo, el articulo “/a” no posee ninguna funcionalidad en la recuperacion de
documentos, ya que en todos los documentos de la base de datos aparecera este término de forma casi
segura y no resalta nada el contenido del documento almacenado. Asi, cada término potencial de
indexacién es comprobado previamente, verificandose su presencia en la lista de parada y es descartado
si se encuentra en ella. Esta lista esta formada por las preposiciones, conjunciones, articulos, pronombres,
asi como aquellas palabras que no son discriminatorias por su elevada frecuencia de aparicion en la
coleccién de documentos. Con la eliminacion de las palabras vacias se logra una reducciéon del
documento entre un 30 y un 50% [Rijs, 79].

Otra de las técnicas de indexacién es la identificacion de estructuras multipalabra como, por ejemplo,
frases sustantivas, nombres propios de personas, lugares, organizaciones, etc.

Los algoritmos de extraccién de raices o lemas (stemming o lematizacién) se encuentran orientados a
obtener un Unico término a partir de diferentes palabras que constituyen esencialmente variaciones
morfolégicas con un mismo significado. Por ejemplo, se puede considerar la obtencion del término nifio a
partir de nifios y nifiita. En el caso de los verbos, por ejemplo, se obtiene el infinitivo amar a partir de amo
y amara. El resultado del algoritmo de lematizacién debe ser una misma forma candnica para las
diferentes variaciones morfolégicas de una palabra, que no tiene por qué ser, necesariamente, la raiz
lingUistica. Este proceso comprende la eliminaciéon de los plurales, de ciertos prefijos y sufijos, de las

conjugaciones verbales y su reduccion al infinitivo, etc.

No necesariamente siempre se aplican todas las técnicas analizadas anteriormente. Por ejemplo, una
vez que un elemento de indexacion ha pasado el filiro de las palabras vacias, puede ir directamente al
indice.
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2.3.4 Medidas de semejanza.

Para determinar si dos noticias abordan o no el mismo tdpico es necesario definir una medida de
semejanza que exprese el grado de parecido entre ellas. Es muy usual en los sistemas de deteccién usar
la medida del coseno o variantes de ella. Esta medida se define de la siguiente forma:

a2 newD
sem (d;,d ;) =cos(d;,d,) = —— =

n n
] de“ Wi’ *zwﬂ
k k
k=1 k=1

donde w; es la k-ésima componente del vector del documento d

Otra medida de semejanza es la suma pesada, la cual fue utilizada en el sistema InQuery, y se define

como:

n . .
i
Zwk Wi

sem(d,,q;) = M

j
Z Wi
k=1

donde q;representa el vector de una consulta y d, el vector de un documento. Esta funcién de semejanza
tiende a obtener mejores resultados en la medida que la dimensionalidad de g; sea menor y que sea
combinada con el esquema de pesado TF-IDF [Alla, 00]. En el modelo de centroides, los vectores de las

consultas son precisamente los centroides de los grupos.

El centroide o representante de un grupo es un documento, no necesariamente un documento real de
la coleccidn, que representa de alguna manera a todos los documentos del grupo. Existen varias formas
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de calcular el centroide de un grupo, por ejemplo: la media, la mediana o la suma de todos los vectores de
documentos del grupo. El centroide de un grupo, podria ser también el documento que es mas similar al
resto de los documentos del grupo.

En los sistemas que utilizan modelos de lenguaje para representar los documentos, la semejanza entre
dos documentos puede calcularse de varias formas. La mas sencilla es considerar uno de los documentos
como una consulta (secuencia de términos) y el otro como modelo (unigramas), y aplicar las férmulas (1) y
(2) para obtener P(d;| d). Para lograr que la semejanza sea simétrica, habria que calcular también P(d;| d))
y promediar ambas. En el caso de que se compare un documento con un centroide de un grupo, se toma
el centroide como modelo y el documento como consulta.

Otra forma de calcular la semejanza entre dos documentos es medir la divergencia entre sus modelos.
El método més utilizado es la divergencia de Kullback-Leibler (una variante de la entropia cruzada), que

se define como sigue:

P(t1d,)

P(t1d,) ©

D, lld;)=> P(t1d,) log

Se puede definir ahora una medida de semejanza simétrica, negando la suma de las divergencias entre
los modelos:

sem(d,.d;)=—(D(d,|d;)+D(d,|d,))
2.3.5 Tratamiento de las propiedades temporales.
Un suceso es algo que ocurre en un instante de tiempo y lugar especificos. Las referencias temporales,
junto con las palabras claves, nos permiten reconocer y diferenciar unos sucesos de otros (por ejemplo,
‘elecciones de 1999, ‘elecciones de 2002’). Para localizar los tépicos o sucesos se requiere conocer

cuando se han producido. De ahi que el conocimiento de las propiedades temporales de las noticias
juegue un papel muy importante en un sistema de deteccién de tépicos [Llid, 02].

En un sistema de deteccion, las propiedades temporales pueden considerarse de varias formas:

¢ Implicitamente mediante un orden cronoldgico del flujo de noticias.
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¢ Definiendo una ventana temporal y comparando cada noticia sélo con las que pertenecen a dicha
ventana. Esta ventana puede ser de tamano fijo o definirse a partir de la fecha de publicacién de

las noticias.

¢ Incluyendo en la funcidon de semejanza parametros que tengan en cuenta estas propiedades
temporales.

2.3.6 Algoritmo de agrupamiento

En los ultimos 30 anos, los andlisis de agrupamientos (cluster) se han aplicado fuertemente a muchas
areas tales como la medicina (clasificacion de enfermedades,), quimica (agrupamiento de compuestos),
estudios sociales (clasificacion de estadisticas), entre otros.

Su principal objetivo es identificar estructuras o subclases de los objetos en las bases de datos espaciales
y que tengan algun sentido. La ventaja principal de usar esta técnica es que las estructuras o los
agrupamientos interesantes se pueden encontrar directamente en los datos sin tener ningln conocimiento
de fondo.

A pesar de que no existe una definicién general de un agrupamiento, se han desarrollado algoritmos que
encuentran diferentes clases de clUsteres: esféricos, lineales, irregulares, entre otros. Motivados por su
amplia gama de aplicaciones los investigadores han desarrollado técnicas para agrupar datos de
diferentes tipos: binarios, nominales y otras clases de variables discretas, variables continuas,
similaridades y disimilaridades. [Kaufman y Rousseeuw, 1990].

Los algoritmos de agrupamiento que se utilizan en un sistema de deteccidn en linea tienen que cumplir los

siguientes requisitos:
¢ Deben agrupar las noticias que abordan un mismo tépico en el mismo grupo.

¢ Deben ser algoritmos no supervisados, debido a que la tarea de deteccion esta caracterizada por
la carencia de conocimiento sobre el tépico que se desea detectar y, por tanto, no se dispone de
muestra de entrenamiento etiquetada.
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¢ Deben ser incrementales, pues las noticias son procesadas secuencialmente en la medida que se
van publicando. Cada noticia debe ser colocada en un tépico existente o formar uno nuevo.

e No deben ser costosos computacionalmente, para poder ser capaces de agrupar miles de
documentos en poco tiempo.

Los sistemas de deteccion actuales utilizan, por lo general como algoritmos de agrupamiento el Single-
Pass [Hill, 68], el K-Means incremental [Lars, 99], el de los K vecinos mas cercanos (K-NN) y variantes del
Scatter/Gather [Cutt, 92], [Cutt, 93].

Divisiones de Algoritmos de agrupamiento.

Existen tres divisiones principales de algoritmos de agrupamiento: el agrupamiento particional,
agrupamiento jerarquico y agrupamiento basado en localidades (figura 2.3). El agrupamiento particional
(Partitional), desarrolla una particién de los datos tal que los objetos en un grupo son mas similares a
algunos que ellos a los objetos en otros grupos [Kennedy et al, 1998]. Este método construye k particiones
de los datos, donde cada particion representa un grupo o cluster. Cada grupo tiene al menos un elemento
y cada elemento pertenece a un solo grupo.

También, crea una particidn inicial e iteran hasta un criterio de paro. Los més populares utilizan k-medias y
k-medioides (por ejemplo, PAM, CLARA y CLARANS). El agrupamiento jerarquico (hierarchical), combina
grupos pequenos en grupos grandes, o particiona los grupos grandes. En el agrupamiento basado en
localidades (locality-based), los objetos del grupo se basan en las relaciones locales, y por consiguiente la

base de datos puede examinarse en un paso.

Clasificacion de los algoritmos de agrupamiento.

Se habla de algoritmos directos, constructivos o heuristicos cuando no optimizan ninguna funcion criterio.
Si usan una funcién criterio a optimizar se habla de algoritmos indirectos o por optimizacion [Ester et al,
1996].

Por otro lado, segun la filosofia empleada para la construccion de agrupamientos se distinguen: algoritmos
aglomerativos o incrementales (bottom-up) los cuales parten de patrones aislados y tienden a unir
agrupamientos de acuerdo a algun umbral fijado (por ejemplo, AGNES). Los algoritmos divisivos o
decrementales (top-down) se generan a partir de agrupamientos ya establecidos y tienden a crear nuevos
agrupamientos mas homogéneos. (Por ejemplo, DIANA). Por su parte los algoritmos mixtos como su
nombre indica, incorporan procesos de creacién y mezcla de nuevos agrupamientos.
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Existen otros métodos de agrupamiento; Los métodos basados en densidades en los que se agrupan
objetos mientras su densidad (niUmero de objetos) en la "vecindad" este dentro de un cierto umbral (por
ejemplo, DBSCAN, DENCLUE). Lo métodos basados en celdas en los cuales se divide el espacio en
celdas a diferentes niveles (por ejemplo, STING, CLIQUE); y los métodos basados en modelos donde se
debe encontrar un modelo para cada cluster que mejor ajuste los datos de ese grupo (por ejemplo,
COBWERB, AutoClass).

Técnicas de MDE basadas en Agrupamiento.

El clustering o agrupamiento es el proceso de particionar un conjunto de datos (u objetos) en un conjunto
de subclases significativas llamadas grupos (clusters). Un grupo es una coleccién de objetos de datos que
son similares a otros y asi pueden ser tratados colectivamente como un grupo.

El agrupamiento es una forma de clasificacién no supervisada en la que, a diferencia de la supervisada,
no se conocen las etiquetas de las clases (no hay clases predefinidas) y puede que tampoco se conozca
el nimero de grupos.

Un buen método de agrupamiento produce grupos de alta calidad en los cuales la similaridad intra-clases
(esto es, dentro del grupo) es alta y la similaridad inter-clase (entre las clases) es baja. La medida de

similaridad se define usualmente por proximidad en un espacio multidimensional.

2.4 Principales aproximaciones en la deteccidn de topicos

En este epigrafe se analizaran las principales aproximaciones existentes en la deteccion de topicos. De
cada una de ellas se estudiaran sus caracteristicas principales, hipétesis de partida y limitaciones.

Los sistemas de deteccién de tépicos reportados en la literatura podriamos clasificarlos en:

e Los que usan como modelo de representacion de documentos el vectorial. Ejemplos de ellos son:
CMU, UMASS, el sistema de Papka, UPENN, IBM, lowa, el sistema de Kurt y el de Brants.

¢ Los que usan modelos probabilisticos. Ejemplos de ellos son: Dragén, BBN y TNO.

A continuacién se presentaran las caracteristicas principales de cada uno de ellos.
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2.4.1 El sistema CMU
El sistema CMU, desarrollado por la Universidad Carnegie Mellon [Yang, 98], [Yang, 99], [Carb, 99] se
basa en las siguientes ideas:

¢ Las noticias que discuten el mismo tdpico tienden a ser temporalmente préximas, lo que sugiere el
uso de una medida que combine la semejanza léxica con la proximidad temporal para el
agrupamiento de documentos.

e Un intervalo de tiempo entre noticias que abordan un mismo tdpico indica la existencia de topicos
diferentes; por ejemplo, diferentes accidentes de aviones, diferentes terremotos, etc.

¢ El cambio significativo del vocabulario y los rapidos cambios de la distribucidén de las frecuencias de
los términos son tipicos de las noticias que abordan un nuevo tépico, lo que indica la importancia
de la actualizacion dinamica del vocabulario del corpus y los pesos de los términos.

Para representar los documentos CMU utiliza el modelo vectorial con el método de asignacion de
pesos a los términos lfc. Los vectores de documentos se truncan a sélo los k términos mas pesados,
ignorando el resto de los términos (el valor de k es empiricamente seleccionado) [Yang, 99].

Como funcion de semejanza entre los documentos se utiliza la medida del coseno y como medida de
semejanza entre grupos se usa el coseno entre sus correspondientes prototipos o centroides. El centroide
de un grupo se define como la suma normalizada de los vectores de los documentos de dicho grupo.

CMU realiza los dos tipos de deteccion de topicos: retrospectiva y en linea. Para la deteccién
retrospectiva se emplea el Scatter/Gather [Cutt, 92], [Cutt, 93] con el método Fractionation para la
seleccién de los centroides y la estrategia de agrupamiento Group-average [Murt, 83], [Will, 88]. Para la
deteccién en linea, se usa el algoritmo Single-Pass [Hill, 68].

Deteccidn retrospectiva [Yang, 98], [Yang, 99]

Para dividir la coleccion en partes al aplicar el algoritmo Scatter-Gather, se tiene en cuenta el orden
cronolégico de los documentos. Esto no se hace por problemas de eficiencia sino para explotar la
propiedad de proximidad temporal de las noticias que abordan un mismo tépico. El algoritmo consiste en

los siguientes pasos:

1. Ordenar las noticias en orden cronoldgico y usar esto como la particion inicial del corpus. Cada

grupo es unitario.
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2. Dividir la particion actual en partes consecutivas y no solapadas de tamano fijo.

3. Aplicar el algoritmo jerarquico aglomerativo a cada parte hasta que el nimero de grupos en cada
parte sea reducido por un factor de reduccion p.

4. Eliminar las fronteras entre las partes preservando el orden de los grupos formados. Considerar

esto como la nueva particién del corpus.

5. Repetir los pasos 2, 3 y 4 hasta que se alcance un numero prefijado de grupos en la particién

actual del corpus.

6. Periédicamente (una vez cada k iteraciones del paso 5) se reagrupan las noticias dentro de cada
grupo de la particién actual usando el algoritmo jerarquico, provocando, por tanto, que crezca el
nimero de grupos.

El paso 6 es una modificacién que hace el sistema CMU al algoritmo Scatter/Gather. Este paso es util,
pues los subconjuntos de noticias que abordan el mismo tépico dentro de partes diferentes son
generalmente agrupadas junto con noticias similares en un nivel mas bajo y sélo después, en un nivel mas
alto del arbol de grupos se unen. Este reagrupamiento reduce el sesgo que provoca la divisién en partes y
contribuye, por tanto, a la formacién de mejores grupos.

Como puede verse, este algoritmo trabaja con varios parametros: el nUmero de grupos por partes
(400), el factor de reduccion p (0.5), el umbral de semejanza minima para que dos grupos se unan (0.2), €l
namero de términos de los prototipos de los grupos (100) y el nimero de iteraciones entre los
reagrupamientos (5). Los nimeros entre paréntesis indican los valores utilizados en los experimentos
realizados sobre la coleccién TDT-A.

El algoritmo Scatter/Gather tiene una complejidad cuadratica. Por utilizar la estrategia Group-average
tiende a crear grupos esféricos y de tamanos iguales, lo que trae como consecuencia que cuando se
aplica a una coleccién de documentos que no sigue esta distribucion el algoritmo pierde eficacia. Para
realizar la division de la coleccién en partes en la aplicacion de Fractionation, utiliza la proximidad

temporal de las noticias basada en su ordenamiento cronoldgico.

Deteccién en linea [Yang, 98], [Yang, 99], [Carb, 99]:

Para la representacion de los documentos en su sistema de deteccion en linea, CMU combina las dos

aproximaciones para la actualizacién dinamica de los pesos de los términos, es decir, comienza utilizando
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los pesos IDF obtenidos a partir de un corpus retrospectivo y, luego, los actualiza cada vez que procesa

un nuevo documento. En este caso, el peso IDF incremental se define como:

N(p)
n(t, p)
donde p es el tiempo actual, N(p) es el numero de documentos procesados hasta el momento actual

IDF (t, p) =log,

(incluyendo los documentos del corpus retrospectivo) y n(t,p) es el numero de documentos hasta el

momento actual que contienen al término t.

Para la deteccion en linea, se define una ventana temporal que contiene las m noticias previas. Para
cada documento procesado se calcula su valor de semejanza con los centroides de los grupos que tienen

al menos un documento en su ventana temporal.

Teniendo en cuenta todo lo anterior, el algoritmo de deteccién de CMU basado en el Single-Pass

trabaja de la siguiente forma [Yang, 99]:
1. Se fijan los parametros: tamano de la ventana temporal (m) y el umbral de novedad (t,).
2. Sea d el nuevo documento. Actualizar los pesos IDF.

3. Se calcula la semejanza entre dy cada centroide ¢ de los grupos existentes:

i . .. .
- 1——|-cos(d,c) si c tiene algiin documento en la ventana
sem(d,c) = m

0 en otro caso

donde i es el nUmero de documentos entre el documento d y el documento mas reciente del grupo

c en la ventana.

4. Sea maxsem la mayor semejanza obtenida en el paso anterior. Para controlar las decisiones en la
deteccidn se utiliza el umbral de novedad t,. Si maxsem > t, entonces se anade el documento d al
grupo mas similar en la ventana y se actualiza su centroide. Si no, se crea un nuevo grupo con el
documento d.

5. Mover la ventana temporal hacia delante e ir al paso 2.

En los experimentos realizados sobre la coleccion TDT-A en la deteccién en linea se utilizaron un
tamaro de ventana de 250 documentos y un umbral de novedad de 0.16.
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Nétese que las propiedades temporales de las noticias son incorporadas a la decisién en la deteccion
limitando las comparaciones entre los documentos a aquellos que se encuentran en una ventana temporal
de tamano fijo y definiendo una funcion de semejanza que toma en consideracion la posicién de los

documentos en esta ventana temporal.

2.4.2 El sistema UMASS

El sistema de deteccién UMASS [Alla, 00] fue desarrollado en la Universidad de Massachussets y se basa
en el algoritmo de agrupamiento del vecino mas cercano (7-NN). Para representar los documentos utilizan
el modelo vectorial y el esquema de pesado TF-IDF con los IDF estimados a partir de un corpus

retrospectivo. Para realizar las comparaciones emplean la tradicional medida del coseno.

El algoritmo de deteccién trabaja como sigue: cada vez que se procesa un nuevo documento, se
compara con todos los documentos de los grupos existentes. Se selecciona el documento mas similar y si
esta semejanza es mayor que un umbral especificado se declara que el nuevo documento aborda el
tépico representado por el grupo al que pertenece el documento mas similar. Por el contrario, si la
semejanza maxima no supera este umbral el documento forma un nuevo grupo y, por tanto, aborda un

nuevo topico.

2.4.3 El sistema de Papka

Ron Papka [Papk, 98], [Papk,99], también de la Universidad de Massachusetts, propone un sistema de
deteccidn que esta basado en el algoritmo Single-Pass. Para la representacién de los documentos utiliza
el modelo vectorial y una variante del esquema de pesado Okapi tf con los IDF estimados a partir de un
corpus auxiliar y a partir de ellos formula un conjunto de clasificadores. En esta aproximacién se introduce
un modelo de umbral que toma en consideracion la adyacencia temporal de las noticias.

La formulacion del clasificador tiene tres etapas:
1. Seleccion de los rasgos.

Para la seleccién de los rasgos del clasificador se toman los n términos mas frecuentes en el
documento (del cual se formula el clasificador) exceptuando los pertenecientes a la lista de parada.
Aqui n es la dimensionalidad del clasificador y constituye un parametro del sistema.

2. Asignacion de los pesos.
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Para el calculo de los pesos de los términos se usa una variante del esquema de pesado Okapi tf.
El clasificador g; es un vector de pesos correspondiente a cada uno de los rasgos seleccionados en
la etapa anterior, donde el peso del término ten el instante de tiempo i se calcula como:

W(t’ ql) = TFcr)mp (t’ dl)

donde d; es el documento del cual se formula el clasificador en el instante /.

El documento d; que llega en el instante de tiempo j se representa como un vector, donde el peso
de cada término f, que aparece también en el clasificador, se calcula como sigue:

w(t,,d,)=04+0.6-TF,, (t,,d,)-IDF,, (t,)

comp comp

Para el célculo de TFcomp € IDFcomp se utilizan las formulas (3) y (4). Sin embargo, dado que en la
deteccién en linea df{ty) es desconocido, éste se estima usando un corpus auxiliar de un dominio

similar. Si el término no aparece en el corpus auxiliar se asume df(t) = 1.
3. Estimacion del umbral.
Como medida de semejanza entre el clasificador g;y el documento d; se utiliza la suma pesada.

Se asume que el documento d; aborda el tépico representado por el clasificador g; si su semejanza
supera un cierto umbral. Si el clasificador es creado en el instante de tiempo i, esto es, cuando el
altimo documento relevante de entrenamiento llega, entonces el umbral del clasificador para el
documento que llega en el instante de tiempo j es:

umbral(g;, d) = 0.4 + 0 - (Sgp: - 0.4)

donde s, es el valor de semejanza para el clasificador que cuando se aplica a los documentos de
entrenamiento etiquetados con el tépico optimiza la funcién de coste de deteccion usada en TDT.
El parametro 6 controla el modelo del umbral. Por ejemplo, si 6 =1 el umbral es s, El umbral del
clasificador se estima encontrando un valor que separa los documentos relevantes de los no

relevantes mientras optimiza la medida de efectividad usada para la evaluacion.

Para el problema de la deteccién de nuevos tépicos, se utiliza un algoritmo similar al Single-Pass
utilizando la representacién de los textos explicada anteriormente. Este algoritmo procesa
secuencialmente cada nuevo documento en el flujo de informacion de la siguiente forma [Papk, 99]:
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. Formular la representacion del clasificador para el documento.

. El umbral inicial del clasificador es la semejanza entre el clasificador y el documento del cual se

formulé.

. Re-estimar el umbral cuando cada nuevo documento llega. Aqui se usa un modelo de umbral que
incorpora la componente del tiempo, es decir, incorpora las relaciones temporales entre las
noticias. Se explota el hecho de que los documentos cercanos en el flujo de noticias son mas
propensos a abordar el mismo tdpico que aquellos que estdn mas lejanos. Cuando ocurre un
nuevo tépico, existen usualmente varios documentos por dia que lo abordan. En la medida que el
tiempo pasa, el cubrimiento de los viejos topicos es desplazado por los nuevos. Por tanto, dado el
clasificador formulado en el instante de tiempo J, su umbral para el documento que llega en el

instante de tiempo jes:
umbral (g, d) =0.4 + 0 - (sem(q;, d) —0.4) + B - (j— i)

donde sem(q, d) es la semejanza entre el clasificador y el documento del cual se formulé, el valor
de (j— /) es el numero de dias entre el documento d;y la formulacion del clasificador g. Los valores

0 y B controlan la decisién en la clasificacién de nuevos tépicos.
. Comparar el nuevo documento con los clasificadores existentes en memoria.

. Si ninguna semejanza entre el documento y los clasificadores existentes superan el umbral se
etiqueta al documento como que contiene un nuevo topico. En caso contrario, no se etiqueta al
documento. Aqui se asume que si un clasificador tiene una decision positiva, el documento aborda

el topico representado por el clasificador.

. (Opcional) Anadir el documento a la lista de documentos de los clasificadores que tuvieron una
decisién positiva.

. (Opcional) Reformular los clasificadores existentes utilizando sus listas actualizadas de
documentos. El peso del rasgo fx es el promedio de las componentes TF en ese rasgo en sus

documentos.

. Anadir el nuevo clasificador a la memoria.
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En los experimentos utilizados en el corpus de evaluacion TDT-A se obtuvieron los mejores resultados
para 6 = 0.225, B = 0.000008 y n = 400. Los resultados de este sistema se describiran en el epigrafe 2.5

junto a los de los otros sistemas analizados.

2.4.4 El sistema UPENN

Este sistema de deteccién [Schu, 99] fue desarrollado en la Universidad de Pennsylvania. Utiliza una
representacién vectorial de los documentos del tipo TF-IDF y como funcion de semejanza la medida del
coseno. A diferencia de otros sistemas, no usa los lemas (stems) de las palabras ni ningln esquema de

normalizacion.

Su sistema de deteccion estd basado en el algoritmo jerarquico aglomerativo con la estrategia Single-
link [Murt, 83], [Will, 88] y utiliza como parametro el periodo de aplazamiento (deferral period), definido
como el numero de ficheros (cada uno contiene multiples noticias) que el sistema puede procesar antes

de asignarle un identificador de topico a las noticias contenidas en los ficheros.

El algoritmo funciona como sigue. Inicialmente cada noticia forma un grupo unitario. Dos grupos se
unen si la semejanza entre una noticia de un grupo y otra del otro grupo supera un umbral (determinado a
partir de un conjunto de prueba). Luego, cada noticia se compara con todas las noticias precedentes
(incluyendo las de los periodos de aplazamiento anteriores). Si la semejanza entre dos noticias supera el
umbral, entonces sus grupos se unen. Por supuesto, los grupos de periodos de aplazamiento anteriores
no pueden unirse, pues el identificador del grupo para las noticias de esos periodos ya ha sido detectado.

La complejidad del algoritmo es cuadratica.

2.4.5 El sistema IBM

Este sistema [Dhar, 99] utiliza una representacién de los documentos basada en el modelo vectorial,
usando los pesos TF-IDF. Realizan varios pasos de pre-procesamiento a los documentos que incluyen:
etiquetado morfoldgico (part-of-speech tagging), extraccion de lemas (stemming), extraccién de rasgos de
los unigramas y bigramas de sustantivos adyacentes, etc. Para comparar a los documentos con los
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centroides de los grupos utilizan la medida de semejanza empleada en el sistema de recuperacion Okapiy

no utiliza periodo de aplazamiento.

Los grupos cl se representan a través de sus centroides ¢ y éstos se definen como la media de la

frecuencia de los términos en el grupo, es decir:
1

|cl

El algoritmo de deteccién es un algoritmo de agrupamiento incremental que utiliza como medida de

TF(1,¢) =— > TF(t,d)

decl

semejanza entre un documento dy el centroide ¢ de un grupo ¢/ una forma simétrica de la férmula de

Okapi, la cual se define de la forma siguiente [Dhar, 99]:

Ok(d,¢)= Y .TF(t,d)-TF (t,¢)- IDF(1,cl)

tednc

donde las frecuencias del término t en los documentos han sido normalizadas por la longitud de los
documentos y distorsionadas para evitar el sobre-pesado de los términos repetidos. Para permitir que los
pesos de los términos varien en la medida en que los grupos evolucionan el /IDF se define como:

IDF (t,cl) = IDF(t) + AIDF (t,cl)

donde IDFy(f) es el IDF estandar (independiente de los grupos) yAIDF(t,cl) es una medida de la

semejanza entre dos conjuntos de documentos: D, el conjunto de los documentos que contienen al
término t en toda la coleccién y el conjunto de documentos del grupo cl. Este término se define asi:

2-n
AIDF (t,cl) = Al —2L
|D,[fet]

donde n;. es el numero de documentos en D; N cl. Este factor puede ser interpretado como una media
armoénica entre la relevancia y la precision (si D; se interpreta como el conjunto de documentos relevantes

y ¢/ como el conjunto de documentos recuperados). Note que AIDF(t,cl) =0 siy s6lo si D; cles vacio y

AIDF (t,cl) = A siy sbélo si D=cl.
El algoritmo de agrupamiento procede como sigue: cada documento d se compara con todos los

centroides de los grupos existentes. Sea cf* el grupo que maximiza Ok(d,El*). Si Ok(d,cl*) >0, se
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incorporadacl’. Si ©_ < Ok(d,cl*) < ©®,, se etiqueta con el topico correspondiente pero sin incorporarlo

al grupo. Por (ltimo, si Ok(d,El*) <O, y d contiene més de 20 términos diferentes se crea un nuevo

grupo con el documento d (denominado semilla). La causa de esta Ultima condicién es que los

documentos pequerios son menos estables como semillas.

A pesar de que el sistema permite trabajar con parametros @, y ®,, diferentes, en los experimentos
realizados por los autores no encontraron ninguna ventaja en esto, excepto en el caso de los grupos

unitarios en que toman ®,,> ©. para hacer mas dificil la unién de un documento a un grupo unitario.

2.4.6 El sistema lowa

El sistema de la Universidad de lowa [Eich, 99] representa a los documentos utilizando el modelo vectorial
y los pesos TF-IDF. Al conjunto de términos se le extrae los lemas mediante el algoritmo de Porter
[Port80] y se filtran mediante listas de parada. Los pesos de los términos son actualizados
incrementalmente cada 10 ficheros de entrada. Los vectores de documentos se podan a los 100 términos
mas pesados mientras que los vectores de los grupos sélo contienen los 200 términos mas pesados.
Utilizan la medida de semejanza del coseno.

El algoritmo de deteccién usa un modelo de tuberia (pipeline). Las noticias en cada fichero de entrada
se agrupan usando un umbral de pertenencia (o). Cada grupo del conjunto asi obtenido (teniendo en
cuenta el periodo de aplazamiento especificado) es, entonces, comparado con los grupos previamente
identificados por el sistema. Si esta semejanza supera el umbral de semejanza inter-grupos (o también),
ambos grupos se unen. Si no, el grupo se compara con los grupos posteriores para comprobar si algin
grupo futuro es suficientemente cercano con él. Los grupos unitarios que no cumplen ambas condiciones
se consideran ruido. Los grupos no unitarios son considerados como un nuevo topico.

En los experimentos realizados en la coleccién TDT-B se obtuvo el Cper mas bajo (0.0078) para a=0.15
y un periodo de aplazamiento de 100. Este sistema obtiene demasiados grupos (de 200 a 300 tdpicos).
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2.4.7 El sistema de Kurt

El sistema de Kurt [Kurt, 01] combina en un mismo sistema la deteccién y el seguimiento de topicos. Su
objetivo es detectar automaticamente nuevos tépicos a partir de maltiples fuentes e inmediatamente seguir
la evolucién de ellos. En este epigrafe se abordara lo relacionado con la deteccién de tépicos.

Inicialmente las noticias son procesadas para la extraccion de los términos. Esta fase incluye la
eliminacion de las palabras vacias, eliminacién de etiquetas (de tiempo, de informacién de recursos, etc.),
la extraccién de los lemas y correcciones simples. Para representar a los documentos se utiliza el clasico
modelo vectorial y como esquema de pesado de los términos se usa el TFC (term frequency component),
con el IDF incremental, esto es:

N
TF(t,d)-log[df ZI)J

n N g
TF(t.,d)-1 b
;[ (t;.d) og[ &, (t_,-)ﬂ

donde p es el instante de tiempo en el que llega el documento d, N, es el nimero de documentos

w(t,d) =

acumulados en el instante p, y df,(f) es el nimero de documentos que contienen al término t en el instante
p.
Para comparar a los documentos utilizan la medida del coseno penalizada por el tiempo. Como la suma

de los cuadrados de los pesos TFC es 1, la medida del coseno es equivalente al producto escalar.

Se define, entonces, una ventana temporal basada en dias y suavizada exponencialmente. Asi, la

funcion de semejanza temporal utilizada es:

cos(d;.d;) si (fecha; — fecha;) <1
sem(d;,d ;) =< (fecha, — fecha,)™ -cos(d,,d;) sil<(fecha, - fecha;)<m
0 si (fecha, — fecha;) >m
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Para evitar las constantes alarmas de nuevos tOpicos que ocurren en un sistema de deteccion,

introducen un umbral de soporte (definido por el usuario), que no es mas que el nimero de noticias

necesarias de cada fuente antes de dar la alarma.

El algoritmo de deteccién esta basado en el algoritmo de agrupamiento de los K vecinos mas cercanos

(K-NN), el cual consiste en lo siguiente:

1.

2.

Entrada del nuevo documento d.

Eliminar aquellas noticias cuya diferencia en dias con el dia del nuevo documento excedan el

umbral de la ventana temporal m.

. Calcular la semejanza del coseno entre el nuevo documento y los documentos de la ventana

temporal. Seleccionar los K mas semejantes (DK).

. Aplicar la funcién semejanza temporal a los K documentos mas semejantes.

. Si la maxima semejanza no supera el umbral de novedad, etiquetar al documento como un nuevo

tépico. Calcular el valor de soporte para el nuevo tépico.

. Si la maxima semejanza supera el umbral de novedad entonces:

a. Encontrar todos los topicos que contienen al menos uno de sus vecinos mas semejantes.
b. Para cada tépico encontrado:
- Calcular:
sem(d,DK) =—— > cos(d, ) L D cos(d,2)
|P DK| yePpk |QDK| 2€0pK
donde Ppk (Qpk) €s el conjunto de instancias positivas (negativas) entre los K vecinos mas
cercanos de d.
- Si sem(d, DK) > Umbral anadir el documento d al topico y recalcular los valores de

soporte.

. Si el valor de soporte de algun topico excede el umbral de soporte, emitir la alarma de nuevo

tépico.

. Ajustar los contadores para el célculo del /IDF del proximo documento.

. Iral paso 1.
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En los experimentos realizados con un corpus de 465 noticias (de ellas sélo 322 etiquetadas en 15
topicos) provenientes de Reuters, utilizaron como umbral de la ventana temporal 15, 10, 7 y 4 dias y como
o = 0.25. Los valores obtenidos de la medida F1 fueron bajos (del orden de 0.2) y costes de deteccion

altos (del orden de 0.16 sin normalizar).

La principal aportacion de este algoritmo es que permite que un documento esté etiquetado por mas de
un tépico. Ademas tiene en cuenta de forma explicita las propiedades temporales de los documentos para
la deteccion de los topicos.

2.4.8 El sistema de Brants

El sistema de deteccion de tdpicos de Thorsten Brants [Bran, 03] esta basado en un modelo TF-IDF
incremental con algunas extensiones que incluyen la generacién de modelos especificos segun la fuente,
la normalizacién de las semejanzas basadas en los promedios, el pesado de los términos basado en las
frecuencias inversas de los topicos y la segmentacion de los documentos.

Las noticias son preprocesadas, reconociendo las abreviaturas, reemplazando los numerales por sus
digitos, extrayendo los lemas, eliminando las palabras vacias y normalizando las abreviaturas.

Utilizan como modelo de representacién de los documentos el vectorial y los pesos TF-IDF, los cuales
se actualizan de forma incremental. Para reflejar las diferencias existentes en el vocabulario de las
noticias provenientes de diversas fuentes construyen un modelo especifico por fuente e incorporan,
ademas, las frecuencias de los tdpicos segun las reglas de interpretacion (ROI) que contiene la coleccion
TDT. Una regla de interpretacién puede verse como una categorizacion de alto nivel de los tépicos. Por
ejemplo, una regla de interpretacion de la coleccién TDT es Elecciones.

Su esquema de pesado de los términos fen el documento d proveniente de la fuente s en el instante de
tiempo p es el siguiente:

(t,d) ! TF(t,d)-1 Np (1 Ne’[ J
w R [ — R -log—m——- og——
’ Z () a0 U0

P

Aqui, N, es el numero total de documentos en el instante de tiempo p, Z,(d) es una constante de

normalizacion, N,; es el numero de tépicos en la regla de interpretacidon r que maximiza la ecuacién
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ef (1) = max ef (r,t), siendo ef(r, t) el numero de tépicos que contienen al término ty pertenecen a la regla

r. Finalmente, g es una funcién de escala lineal:

D-C
)=(x-A +C
g(x)=( )B_A
con A = minlog(—=) B:maxlog(Ne”) C=08yD=1
, ef 1) , of (1) ' '

Esto provoca que los términos no especificos de un tépico se multipliquen a lo sumo por un factor de
0.8 mientras que los especificos reciban el peso TF-IDF original.

En el instante de tiempo p un nuevo conjunto de documentos C, es adicionado al modelo y se
actualizan, por tanto, las frecuencias dfs(f) de la siguiente forma:

df, , ) =df, () +df (1)

donde dfcp(t) es el nimero de documentos en C, provenientes de s que contienen al término f. Las

frecuencias iniciales df;o(f) se generan a partir de un conjunto de entrenamiento. Si no esta disponible
dicho conjunto para una fuente en particular, se calculan a partir de los conjuntos de entrenamiento de
fuentes similares. Como los términos con baja frecuencia son poco informativos, s6lo se usan los términos
con df (1) > 2.

Una alta semejanza de un documento de un tépico amplio a otro documento no significa lo mismo que
una alta semejanza de un documento de un tdpico especifico a otro documento. Para capturar esta
diferencia se calcula el promedio de las semejanzas del nuevo documento d con todos los documentos

existentes, denotado con sem(d).

Por otra parte, si a, a’y b son documentos que abordan el mismo tépico, pero ay a” provienen de una
fuente Ay b de otra B, entonces el valor esperado de la semejanza E[sem(a,a)] > E[sem(a,b)]. Para
reflejar estas diferencias se calcula el promedio de las semejanzas de las noticias de un mismo tépico,
denotado Eg),s(a), Provenientes del par de fuentes de d (s(d)) y de d; (s(d)).

Cada documento se divide en segmentos solapados por una ventana de tamario fijo / (en palabras) y
que se desplaza con paso fijo. Para comparar a dos documentos d y d;, se calcula la semejanza de cada
segmento de d con cada segmento de d.
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De esta forma, la semejanza entre el nuevo documento dy uno existente d; se calcula como sigue:

sem(d,d;)=  max {semp (seg,,seg,)—sem(d)—E , 4, }
segked,segqedi i

donde:

sem, (seg,,seg,) = Z\/wp (t,seg,)-w,(1,seg,)

es la medida de Hellinger entre los segmentos de los documentos d'y d.

Para detectar los nuevos tépicos se compara al nuevo documento d con todos los documentos previos

y se calcula score(d)=1-sem(d,d*), donde d* es el documento con la maxima semejanza. Si esta

puntuacion supera el umbral 6; entonces d aborda un nuevo tépico y si no, d aborda un topico existente.

Este sistema incorpora algunos aspectos novedosos como el pesado de los términos teniendo en
cuenta la fuente y la regla de interpretacion, asi como medidas de semejanza entre segmentos de los

documentos.

En los experimentos realizados con la coleccion TDT-C usando como coleccidén de entrenamiento a la
TDT-B se obtuvieron costes de deteccion normalizados de 0.5783. Con la coleccion TDT-C usando como
entrenamiento las colecciones TDT-C y TDT-B se obtuvieron costes de 0.5691. Se realizaron
experimentos en las colecciones TDT-C y TDT-D con un modelo del tiempo pero no se obtuvieron mejoras
en la eficacia del sistema.

La principal aportacion de este sistema es que reemplaza la tradicional medida de semejanza del
coseno por la distancia de Hellinger, ademas de introducir elementos nuevos como los modelos TF-IDF
especificos segun la fuente de las noticias, la normalizacién de las semejanzas y la comparacién parcial
de los documentos a través de sus segmentos.

2.4.9 El sistema Dragon

El sistema Dragén [Lowe, 99], [Yamr, 00] usa aproximaciones estadisticas basadas en el modelo Beta-
binomial [Gill, 90] para la deteccion de topicos, donde se calcula la distribucion de probabilidades de que
las palabras (unigramas) aparezcan un numero de veces en un documento de una longitud dada. Cada
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vez que un nuevo documento es procesado, los parametros para la distribucion de cada palabra son re-
estimados.

Su algoritmo de deteccidn se basa en el algoritmo de agrupamiento K-MEANS. La decisién de crear un
nuevo grupo es equivalente a declarar la aparicion de un nuevo tépico. En este proceso de decisién se
considera que un documento aborda un nuevo tépico cuando estd mas préximo al modelo discriminador
que a un grupo de noticias existentes. Mas especificamente, el sistema trabaja de la siguiente forma
[Yamr, 00]:

e En cada momento existen k grupos de noticias, cada uno caracterizado por un conjunto de
estadisticos. Para cada nueva noticia se calcula la distancia al grupo mas cercano y si s menor
que un umbral prefijado, se inserta en él y se actualizan los estadisticos. Si esa distancia supera el
umbral anterior, se crea un nuevo grupo.

e Se itera a través de todas las noticias, asignandolas nuevamente al grupo mas cercano. En este
proceso algunos grupos pueden cambiar e incluso pueden aparecer nuevos. Este paso se repite un
numero de veces prefijado.

Como puede notarse este algoritmo requiere de una medida de distancia probabilistica entre una
noticia y un grupo, la cual se describe como sigue:

e (Cada grupo es tratado como un “topico”, para el cual se construye un modelo de lenguaje basado

en unigramas.

e A partir de una coleccién previa (background material) se construye un modelo de unigramas
discriminador, denotado U.

e La distancia entre una noticia d y un grupo existente c/ es el logaritmo del cociente de la
probabilidad de que el modelo del grupo genere la noticia y la probabilidad de que la noticia sea
generada por el discriminador, es decir,

P(tIU)+8

dist(d,cl)=" P(t1d)-log P(t 1 cl)
- C

Note que esta distancia estd basada en la divergencia entre modelos (férmula (5)). El término € es

un parametro que mide la diferencia entre el indice de la noticia d y el indice medio entre la primera
y la ultima noticia del grupo cl. Este parametro fue introducido para provocar que los grupos tengan

68



una duracion limitada en el tiempo [Alla, 98]. El sistema de deteccidn necesita ajustar el término e y

el umbral usando corpus de prueba.

Una limitacion de este sistema es su eficiencia. El algoritmo de deteccion requiere reiteradas estimaciones
de los parametros estadisticos cada vez que una noticia es anadida o eliminada de un grupo [Lowe, 99].

2.4.10 El sistema BBN

Este sistema de deteccion [Wall, 99], [Leek, 00] representa a los documentos mediante un modelo del
lenguaje y usa una variante incremental del algoritmo K-MEANS, donde no se necesita de antemano fijar
el nimero de grupos k.

Para comparar a los documentos utiliza dos tipos de métricas: de seleccién y de umbral. Como métrica
de seleccién utiliza una medida de semejanza probabilistica llamada BBN topic spotting metric y como
métrica de umbral utiliza un hibrido entre la medida probabilistica anterior y la tradicional métrica del

coseno.

Dada una noticia d, una métrica de seleccién encuentra su grupo mas similar. La métrica de seleccion
utilizada por BBN se define como la probabilidad de generar el documento a partir del modelo de lenguaje
asociado al grupo cl, es decir:

D(d,cl)y= P(d | ch=] ] P@, I cl)
k

El calculo de la probabilidad de cada término P(f | cl) se realiza con un método de suavizado de

interpolacion lineal (ver férmula (2) ).

Por otra parte, el objetivo de una métrica de umbral es determinar si una noticia debe incorporarse a un
grupo. En BBN utilizan como métrica de umbral una combinacién entre la medida del coseno y la medida
probabilistica anterior. Como la medida probabilistica no esta normalizada utilizan el método de

normalizacion siguiente:

D(d.cl) = log P(d lcl)—u
O

donde p es un estimado de la media del logaritmo de las probabilidades de la noticia para el grupo cly ¢

un estimado de su desviacion estandar.
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La métrica de umbral utilizada decide que una noticia se incorpore a un grupo dado si la medida del
coseno o la métrica BBN normalizada anterior es menor que un cierto umbral.

El algoritmo de agrupamiento que utiliza en el proceso de deteccidén consiste en los pasos siguientes
[Wall, 99]:

1. Aplicar un algoritmo de agrupamiento incremental a los documentos de la ventana actual, es decir,
comparar cada noticia de la ventana actual con los grupos existentes, seleccionar el grupo mas

similar con ésta; si supera el umbral se une al grupo y si no, forma un nuevo grupo.
2. Modificar todos los grupos de acuerdo con las nuevas asignaciones.
3. Repetir los pasos 1y 2 hasta que el agrupamiento no cambie.
4. Tomar las préximas noticias e ir al paso 1.

En este algoritmo el parametro k del algoritmo K-MEANS es libre y permite reestructurar los grupos
iniciales pobremente formados.

Este sistema usa una variante incremental del algoritmo K-MEANS que puede verse como un hibrido
entre los algoritmos Single-Pass y K-MEANS. Este algoritmo no tiene la limitacién de la seleccién inicial de
las semillas y no exige la formacién de k grupos como lo hace el tradicional K-MEANS. Ademas esta
métrica requiere de una coleccion adicional para estimar las probabilidades de las palabras en el modelo

general de frecuencias de los términos en inglés.

2.4.11 El sistema TNO

El sistema de deteccion de tépicos TNO [Spitt, 01] también esta basado en un modelo del lenguaje
(unigramas). Para el agrupamiento de las noticias combinan el algoritmo Single-Pass para establecer los
grupos iniciales con un método de relocalizacion para estabilizar los grupos dentro de un periodo de
aplazamiento especificado.

La semejanza entre una noticia d y un grupo existente se calcula como el promedio de las semejanzas
entre la noticia y cada noticia d; del grupo. La semejanza entre dos noticias se define como la suma de
P(d:| d)y P(d| d).

El algoritmo de agrupamiento realiza los siguientes pasos:

70



1. Para cada noticia de la ventana de aplazamiento, se calcula su semejanza con cada grupo
existente. Si la semejanza al grupo mas cercano es mayor que un cierto umbral, se afade la noticia

a este grupo, si No se crea uno nuevo y ella es su semilla.

2. Cuando se alcanza la dultima noticia de la ventana, se procesan de nuevo todas ellas
comparandose con cada grupo existente. Aqui puede ocurrir lo siguiente:

¢ Una noticia puede cambiar a otro grupo si su semejanza con él supera tanto a la semejanza

con su grupo actual como al umbral.

¢ Si ni la semejanza de la noticia con su grupo actual ni su semejanza con el resto de los grupos

supera el umbral, se crea un nuevo grupo con esta noticia como semilla.

e En el caso de que la semejanza al grupo al que pertenece sea mayor que el umbral y también
mayor que todas las semejanzas con los demas grupos, la noticia se queda en el mismo
grupo.

Un grupo que ha permanecido inalterable por un periodo ininterrumpido de 15 dias se convierte en un
tépico inactivo. Con ello se limita la complejidad computacional, pues las nuevas noticias no tienen que
compararse con dichos grupos.

El sistema se evalud sobre el corpus correspondiente a las noticias del mes de abril de la coleccion
TDT-B. En esta subcoleccién se obtuvo un coste de deteccién normalizado entre 0.15 y 0.27. A pesar de
que el método de relocalizacién trata de atenuar la dependencia del orden del algoritmo Single-Pass, éste

esta restringido a la ventana de aplazamiento.
2.5 Algoritmos de Clasificacion.

La clasificacion automética de documentos puede concebirse como un proceso de “aprendizaje
matematico-estadistico”, durante el cual un algoritmo implementado computacionalmente capta las
caracteristicas que distinguen cada categoria o clase de documentos de las demas, es decir, aquellas que
deben poseer los documentos para pertenecer a esa categoria. Estas caracteristicas no tienen porqué
indicar de forma absoluta e inequivoca la pertenencia a una clase o categoria, sino que mas bien lo hacen
en funcion de una escala o graduacién. De esta forma, por ejemplo, documentos que posean una cierta
caracteristica tendran un factor de posibilidades de pertenecer a determinada clase, de modo que la
acumulacién de dichas caracteristicas arrojar4 un resultado que consiste en un coeficiente asociado a
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cada una de las clases ya conocidas. Este coeficiente lo que expresa en realidad es el grado de confianza
o certeza de que el documento en cuestidn pertenezca a la clase asociada al coeficiente resultante.

Clasificacion automatica de texto.

La clasificacién de texto (también conocida como categorizacion de texto o ubicacion del tema) es la tarea
de clasificar automaticamente un conjunto de documentos en categorias (0 temas) dentro de un conjunto
predefinido. Actualmente la exactitud de muchos de los sistemas de clasificacion de texto compite con la
de profesionales humanos especializados. Tal avance se debe principalmente a la combinacién de
tecnologias como son la recuperacién de informacién y el aprendizaje automatico, lo cual desde principios
de los 90’s ha ganado popularidad y eventualmente se ha convertido en el enfoque dominante para
construir sistemas de clasificacion de textos. La idea basica de este enfoque es que un proceso inductivo
automaticamente construya un clasificador por observar las caracteristicas de un conjunto de documentos
previamente clasificados.

En la figura 2.4 se muestra una visién general de los elementos y procesos necesarios dentro de la
clasificacion automatica de textos.

2.5.1 Técnicas de clustering

Existen varios métodos o algoritmos que utiliza Clustering para formar los grupos o clases en la data.
Dentro de estos métodos se encuentran el K-Means, los métodos jerarquicos, algoritmos divisivos,
clustering probabilistico, algoritmos basados en densidad, el método E-M (Expectation - Maximization),
entre otros.

Estos métodos se pueden clasificar segln los siguientes criterios:

e (Clustering por particién.

El método de particiébn separa n objetos en k grupos llamados particiones, donde cada particiéon
representa un cluster. En este método se asume que:

- k<= n, osea existen igual o menor cantidad de grupos que de objetos.

- Cada particion debe contener al menos un objeto.
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- Cada objeto debe ser miembro de una o mas particiones (esta permitido que un objeto
pertenezca a mas de una particién con diferentes grados de pertenencia o probabilidades).

En estos métodos se suele crear una particion inicial, que posteriormente es mejorada usando
técnicas iterativas. En cada iteracidbn se mueven los objetos de una particion a otra. Un ejemplo de
técnica de este tipo es el algoritmo de las K-medias [Theodoridis y Koutroumbas, 1999], o el método
E-M (Expectation - Maximization) [Lauritzen, 1995].

Clustering jerarquico.

Los métodos jerarquicos de clustering realizan una descomposicién jerarquica del conjunto de datos,

usando técnicas aglomerativas o divisivas.

Otros métodos.

Otros métodos son por ejemplo los basados en cuantizacion, que discretizan el espacio donde se
quiere hacer el clustering en un numero finito de categorias formando una estructura de cuadricula, y

realizando el clustering sobre esa estructura.

Existen otro métodos como los basados en modelos, que realizan un modelado de cada cluster y

encuentran el mejor ajuste del modelo o los basados en redes neuronales, basicamente Mapas

Autoorganizativos [Kohonen, 1997]. Ademas, existen algoritmos de clustering que se basan en combinar

diferentes técnicas para mejorar el resultado final.

2.5.2 Métodos utilizados para realizar clustering

K-medias

El algoritmo de K-medias es un método de clustering por particion. Este método es uno de los mas

utilizados en aplicaciones cientificas e industriales. Como su nombre lo indica representa cada uno de los

clusteres por la media de sus puntos, es decir, por su centroide. Este método Unicamente se puede aplicar
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a atributos numéricos, sin embargo la representacién mediante centroides tiene la ventaja de que tiene un
significado grafico y estadistico inmediato.

La funcién objetivo que utiliza este algoritmo es determinada a partir de la suma de las diferencias entre
un punto y su centroide, expresado a través de la distancia entre ellos. La funcion objetivo que viene
expresada por la suma de los cuadrados de los errores entre los puntos y sus centroides respectivos, es
igual a la varianza total dentro del propio cluster.

Existen dos versiones del método de las k-medias.

Se basa en dos pasos iterativos: en el primer paso se reasignan todos los puntos a sus centroides mas
cercanos, y en el segundo paso se re calculan los centroides de los nuevos grupos. El proceso continla

hasta alcanzar un criterio de parada (por ejemplo que no se realicen nuevas reasignaciones).
La segunda version reasigna los puntos basandose en un andlisis més detallado de los efectos causados

sobre la funcidon objetivo al mover un punto del clister donde se encuentra a otro nuevo. Si la reasignacion
es positiva se realiza, en caso contrario se queda como esta.

Expectation — Maximization (EM)

El algoritmo de Expectacion Maxima pertenece a los algoritmos de clustering por particion.

El funcionamiento de este método se basa en tratar de obtener la Funcion de Densidad de Probabilidad
(FDP) desconocida a la que pertenecen el conjunto completo de datos. Esta funcién se puede aproximar
mediante una combinacién lineal de NC componentes, definidas a falta de una serie de parametros

[0} = U{e,¥j=1.NC}

, que son los que hay que averiguar,
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NC

Ne
Pz)= Z mip(2;©;) con z m=1 (1)
i=1

J=1

donde "7 son las probabilidades a priori de cada cluster cuya suma debe ser 1, que también forman

0|y B

parte de la solucién buscada, P(x) denota la FDP arbitraria “'la funcién de densidad del

componente j.

Cada cluster se corresponde con las respectivas muestras de datos que pertenecen a cada una de las
densidades que se mezclan. Se pueden estimar funciones de formas arbitrarias. El ajuste de los
parametros del modelo requiere alguna medida de su bondad, es decir, cdmo encajan los datos sobre la
distribucion que los representa. Este valor de bondad se conoce como el likelihood de los datos. Se
trataria entonces de estimar los parametros buscados £, maximizando este likelihood (este criterio se
conoce como ML-Maximun Likelihood).

Normalmente, lo que se calcula es el logaritmo de este likelihood, conocido como log-likelihood ya que es
mas facil de calcular de forma analitica. La soluciéon obtenida es la misma, gracias a la propiedad de
monotonicidad del logaritmo. La forma de esta funcién log-likelihood es:

NI
Lie, 7 =log H FPlan)
n=1

donde NI es el nUmero de instancias, que suponemos independientes
entre si.

2.6 Valoracion final.

La deteccién y seguimiento de tépicos (TDT) es una linea de investigacion en la que se agrupan
diferentes aproximaciones, las cuales tratan de resolver los problemas propios que ella plantea. Esta claro
que segun sea el método de representacién de los documentos, la medida de semejanza empleada y el
algoritmo de agrupamiento utilizado asi sera la eficiencia lograda en la deteccién de tépicos.

Los diferentes sistemas de deteccion desarrollados: CMU, UMASS, Papka, UPENN, IBM, lowa, los
sistemas de Kurt y de Brants, Dragén, BBN y TNO solucionan en gran parte los problemas y tareas
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presentes en esta linea, pero dejan un espacio y a la vez dan una esperanza de mejora partiendo de sus

resultados.

La tabla 2.2 resume las principales caracteristicas de cada uno de los sistemas estudiados en la deteccion

en linea.

Sistema Modelo de Medida de Algoritmo de Propiedades
representacion semejanza | agrupamiento temporales
CMU Vectorial con| Coseno Single-Pass | Ventana
pesos lfc ponderada por temporal y
la posicién pardmetros en la
relativa de los medida de
documentos en semejanza
la ventana
temporal
UMASS | Vectorial con Coseno 1-NN Orden
pesos TF-IDF, cronoloégico
IDF estima-dos a
partir de corpus
retrospectivo
Papka Vectorial con| Suma pesada Single-Pass Modelo de
variante del umbral
esquema Okapi tf
UPENN | Vectorial con Coseno Single-Link No
pesos TF-IDF
IBM Vectorial con| Medidade Single-Pass Orden
varian-te de TF- Okapi cronolégico
IDF
lowa Vectorial con Coseno Modelo de Orden
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pesos TF-IDF tuberia cronologico

Kurt Vectorial con | Coseno K-NN Ventana
pesos tfc penalizada por temporal y
el tiempo pardmetros en la
medida de
semejanza
Brants Vectorial con | Variante de la 1-NN No
variante del TF-|medida de

IDF incremental | Hellinger

Dragén Modelo del Distancia K-Means Pardmetros en la
lenguaje probabilistica medida de
distancia
BBN Modelo del BBN y métrica K-Means No
lenguaje de seleccion Incremental
TNO Modelo del Semejanza Variante del No
lenguaje probabilistica Single-Pass

Tabla 2.2.- Caracteristicas generales de los sistemas de deteccion en linea.

Las aproximaciones a la deteccién de topicos estudiadas, en general, presentan las siguientes
limitaciones:

1. Dependencia de los topicos detectados al orden de presentacion de las noticias. Esta dependencia
trae como consecuencia que los tépicos detectados pueden ser diferentes. A pesar de que se
establece un ordenamiento cronolégico de las noticias durante su procesamiento, la presencia de
diversas fuentes obliga a establecer un orden determinado. Los tépicos detectados dependeran de
este orden. Esta limitacion esta presente en los sistemas CMU, UMASS, Papka, IBM, los sistemas
de Kurt y Brants, Dragén y TNO.

2. Realizan una asignacién irrevocable de los documentos a los grupos, es decir, esta asignacién se
realiza tan pronto llega un nuevo documento y, luego, no cambia mas, por lo que errores cometidos
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cuando se disponia de poca informaciéon no se recuperan y pueden mermar notablemente la
eficacia del sistema. Esta presente en CMU, UMASS, Papka, IBM y los sistemas de Kurt y Brants.

3. No tienen en cuenta las propiedades temporales de los documentos en el célculo de la semejanza
entre ellos. Algunos sélo las emplean de forma implicita en el ordenamiento cronolégico de las
noticias. Ejemplos de sistemas con esta limitacion son: UMASS, UPENN, IBM, lowa, el sistema de
Brants, BBN y TNO.

4. Las propiedades temporales de los documentos que manipulan sélo estan restringidas a su
posicion en la ventana temporal, la cual es de tamario fijo. Est4 presente en CMU.

5. Presentan el llamado efecto de encadenamiento, es decir, dos noticias diferentes en cuanto a su
contenido pueden unirse en un mismo grupo, lo que provoca que los grupos formados tengan muy
poca cohesion interna. Esta limitacion esta presente en UPENN.

6. Todos los sistemas estudiados obtienen un conjunto de tépicos y no tienen en cuenta diferentes
niveles de granularidad en ellos. Los tépicos en la vida real no estan bien definidos, unos pueden
ser mas amplios que otros, por lo que seria interesante poder captar estos niveles de detalles.

Es por ello, que es necesario continuar desarrollando sistemas que superen las limitaciones sefaladas.
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2.6.1 Analisis valorativo de los diferentes algoritmos de agrupamiento y clasificacion de textos.

Las colecciones de prueba (Corpus de textos).

Una de las principales contribuciones a las investigaciones de la Deteccion y Seguimiento de Topicos es
la creacién de un corpus que comprende una coleccién de noticias de diversas fuentes. El corpus TDT-A
contiene 863 documentos cronolégicamente ordenados, estructurados en formato SGML y obtenidos de
una muestra aleatoria de articulos de CNN y de Reuters en el periodo comprendido del 1ero de julio de
1994 al 30 de junio de 1995, etiquetados en 25 topicos. Cada noticia del corpus esta etiquetada con uno
de tres valores posibles: Si (la noticia aborda el tépico), No (la noticia no aborda el topico) y Breve (la
noticia menciona brevemente al topico, es decir, menos del 10% de la noticia lo aborda).

TDT-B, coleccioné durante 6 semanas (de enero a febrero de 1998) las noticias provenientes de 6
fuentes: dos agencias de noticias (New York Times News Service y Associated Press Worldstream News
Service), dos programas radiales (PRI The World y VOA English News Programs) y dos programas de
televisién (CNN Headline News y ABC World News Tonight). TDT-B contiene aproximadamente 400
noticias y 70 topicos.

TDT-C, es una coleccion mas grande que contiene noticias de los meses de octubre a diciembre de 1998
provenientes de fuentes en espariol con 60 tépicos etiquetados manualmente. Cada tépico etiqueta 35
documentos como promedio.

El corpus TDT-D comprende aproximadamente 380 noticias en espafiol publicadas en los meses de
octubre de 2000 a enero de 2001. Esta etiquetado en 50 topicos.

2.6.2 Resultados de los algoritmos de agrupamiento.

Evaluacion de los sistemas de deteccidn en las colecciones de TDT

En este epigrafe se mostraran los resultados obtenidos por los diferentes métodos y algoritmos en el
corpus TDT-A., TDT-B.

En la tabla 2.3 aparecen los resultados de CMU, UMASS, Dragén y el sistema de Papka en el corpus de
evaluacion TDT-A. Como puede observarse, los valores de la medida F1 obtenidos son bajos.

Método(Algoritmo) P, (%) Py, (%) F1
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CMU(Single-Pass) 59 1.43 0.40
UMASS(7-NN) 51 1.21 0.35
Dragén(K-Means) 58 3.47 0.28
Papka(Single-Pass) 54 1.13 0.46

Tabla 2.3.- Resultados obtenidos en el corpus de evaluacion TDT-A.

En la evaluacion se presentaron los sistemas de deteccién: BBN, CMU, Dragén, IBM, lowa, UMASS y

UPENN. Los resultados obtenidos en el corpus TDT-B se muestran en la tabla 2.4. Como puede

observarse, IBM logré el coste de deteccion macro-promediado mas bajo: 0.0042 correspondiente a un

20% de omisiones y un 0.07% de falsas alarmas.

Método(Algoritmo) Story-weighted Topic-weighted
Pn Pfa Coer Coer Pn Pfa Coer Cper Norm.
Norm.’
BBN(K-Means 0.0941 0.0021 0.004 0.2 0.1295 | 0.0021 0.0047 0.235
Incremental)

UMASS(7-NN) 0.0913 0.0022 | 0.004 0.2 0.2091 | 0.0023 | 0.0064 0.32
Dragén(K-Means) 0.1638 0.0013 | 0.0045 0.225 0.1787 | 0.0013 | 0.0048 0.24
IBM(Single-Pass) 0.1965 0.0007 | 0.0046 0.23 0.1766 | 0.0007 | 0.0042 0.21

UPENN(Single-Link) 0.2997 0.0011 | 0.0070 0.35 0.2617 | 0.0011 0.0063 0.315
Papka(Single-Pass) 0.65 0.0172 | 0.0297 1.485 - - - -

CMU(Single-Pass) 0.3526 0.0004 | 0.0075 0.375 0.2644 | 0.0004 | 0.0057 0.285

lowa(Modelo de 0.6028 0.0009 | 0.0129 0.645 0.4311 | 0.0009 | 0.0095 0.475

tuberia)

Tabla 2.4.- Resultados obtenidos en el corpus de evaluacion TDT-B.

1 .. .. .
En la evaluacién no se usaron los costes de deteccion normalizados.
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Analisis de los resultados obtenidos en los corpus de evaluaciones TDT - Ay TDT-B.

Se puede concluir que de los algoritmos evaluados el mas eficiente es Single-Pass porque en los
resultados obtenidos en el corpus de evaluacion TDT-A obtuvo una medida de F1 de 0.46 es decir que por
cada 100 se obtuvieron 46 topicos positivos. En los resultados obtenidos en el corpus de evaluacion TDT-
B se obtuvo un coste de deteccion de macro-promediado 0.0042 lo que implica que se obtuvieron los
valores mas bajos de probabilidad de omision y falsas alarmas.

2.6.3 Resultados de los algoritmos de clasificacion.

En este epigrafe se mostraran los resultados obtenidos por los diferentes algoritmos en el corpus TDT-C.,
TDT-D.

En la tabla 2.5 aparecen los resultados de K-Means y Expectativa Maxima en el corpus de evaluacion
TDT-C. Como puede observarse, los valores de la medida F1 obtenidos son altos.

Algoritmos de Clasificacion P, (%) Py, (%) F1
K-Means 57 1.53 0.74
Expectativa Maxima 52 1.60 0.88

Tabla 2.5.- Resultados obtenidos en el corpus de evaluacion TDT-C.
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En la tabla 2.6 aparecen los resultados de K-Means y Expectativa Maxima en el corpus de evaluacion

TDT-D. Como puede observarse, Expectativa Maxima logro el coste de deteccion macro-promediado mas

bajo: 0.0074 correspondiente a un 11% de omisiones y un 0.01% de falsas alarmas.

Algoritmo Story-weighted Topic-weighted
Pm Pfa Coer Coer P Pfa Coer Cper Norm.
Norm.’
K-Means 0.0642 0.0724 | 0.1725 0.1 0.3255 | 0.0124 0.0159 0.246
Expectativa Maxima | 0.0811 0.0021 0.003 0.1 0.1081 | 0.0045 0.0074 0.21

Tabla 2.6.- Resultados obtenidos en el corpus de evaluacion TDT-D.

Anadlisis de los resultados obtenidos en los corpus de evaluaciones TDT-C y TDT- D.

Se puede concluir que de los algoritmos evaluados el mas eficiente es Expectativa Maxima porque en los

resultados obtenidos en el corpus de evaluacion TDT-C obtuvo una medida de F1 de 0.88 es decir que

por cada 100 se obtuvieron 88 tépicos positivos. En los resultados obtenidos en el corpus de evaluacion

TDT-D se obtuvo un coste de deteccién de macro-promediado 0.0074 lo que implica que se obtuvieron los

valores mas bajos de probabilidad de omisidn y falsas alarmas.

1 .. ., .
En la evaluacién no se usaron los costes de deteccion normalizados.
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CONCLUSIONES

e Se realizd un andlisis de diferentes algoritmos de clasificacién y agrupamiento empleados en la
mineria de textos, a partir de un corpus de texto, preparado a tal efecto.

e Para el andlisis se empleo el sistema WEKA, implementado especificamente para mineria de texto.

e El sistema WEKA, es libre y esta validado para este tipo de trabajos, por experimentos realizados
anteriormente.

e Los resultados de este analisis permitiran demostrar la valides de estos algoritmos para problemas de

mineria de texto.
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RECOMENDACIONES

e Continuar investigando en esta teméatica, con vistas a determinar otros elementos de estos
algoritmos.
e Implementar mejoras en estos algoritmos para hacerlos mas eficientes.

e Emplear la herramienta WEKA, en otros trabajos de este tipo.
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