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Abstract

The e-commerce paradigm has completely changed the world, global-
izing the impact of companies and allowing the creation of new types
of businesses with presence exclusively on the digital world. Being ad-
vertising one of the most lucrative forms of business, mainly on-line ad-
vertising, it has also become a differentiating and required tool for most
organizations to promote their services and products.

One of the advertising channels that has been increasing in usage is the
Internet. The number of ads in this medium has grown impressively.
The reason is simple, using the Internet is cheap and allows one to easily
reach millions of people every day. Unfortunately, the perfect announce-
ment may not be sent to the most receptive users if the target user’s
preferences have not been taken into account.

Furthermore, with the growth of social networking, the era of smart-
phones and the boom of the big data paradigm, information retrieval
(IR) systems have flourished in analyzing and extracting conclusions
from the vast amount of freely available data on the Internet, mostly
personal information from users. Some companies gather the users data
to create profiles based on users’ preferences, behavior or interactions to
offer advertisements or even to directly sell users’ information.

Being the key factor to “know” the users, these IR systems gather as
much information about them. As possible, to generate profiles based
on a very large temporal window. Although the general basis allows for
the creation of very detailed user profiles, it may generate a problem of
obsolescence if the weight of real-time interactions are not taken into
account. Because one of the main objectives of user profiling is to send
a directed advertisement, not being able to successfully target the users’
needs leads to a spam problem (i.e., causes users to consider the message
as disturbing).

A solution to obtain a more up-to-date profile from the user resides in
a relatively old communication system, short message service (SMS),
which is currently more popular in its adaptation to new technologies



and is known as instant messaging (IM) systems, including WhatsApp,
Telegram, Facebook Messenger, Hangouts or Line. These systems, de-
spite not having a limitation in terms of interaction length, are commonly
used in a dialogue manner, that is, using short sentences. Those interac-
tions represent an important and up-to-date source of information about
users but entail an important drawback, which is the difficulty to inter-
pret them due to the insufficient context about each interaction.

Additionally, linking a user’s preferences with ad information is an area
that connects marketing with natural language processing, and currently,
this advertising approach generates ads for users that are higher in qual-
ity and have more impact than ads generated using other approaches.

In light of this background, this work proposes one methodology to ex-
tract the context from short sentences, based on a newly created DB-
pedia topics taxonomy, and to offer more directed and real-time adver-
tising, based on an Amazon Bookstore category taxonomy with the aim
of increasing the effect of the delivery system. We also have created a
resource (map) that links Amazon Book Store categories with DBpedia
article topics and created 2 new datasets of short sentences: one labeled
using DBpedia topics, to link them with their context, and the other la-
beled using Amazon book categories, giving suggestions about products
related to specific contexts. Moreover, we generated definitions about
DBpedia topics and Amazon books categories, which were either miss-
ing or not descriptive enough, to help subsequent works in the task of
using DBpedia’s and Amazon’s categorization systems. In addition, we
provide a baseline to compare new aproaches using these metodologies
and resources. Finally, we have created a proof of concept, in the form of
a gift wizard, that, from one sentence, word or term, and by using deep
learning techniques, make 3 steps. i) Offers DBpedia topics, as a con-
text, according with the given input. ii) With selected contexts topics,
filter Amazon Books Store categories according with our created rela-
tional map. iii) Give the categories that have books with information so
close to the input and the access to that category on Amazon.



Resumen

El paradigma del comercio electrénico ha cambiado por completo el
mundo, globalizando el impacto de las empresas y permitiendo la crea-
cién de nuevos tipos de negocios con presencia, exclusivamente, en el
mundo digital. Teniendo en cuenta que la publicidad es una de las for-
mas mads lucrativas de negocio, principalmente la publicidad en linea,
también se ha convertido en un diferenciador y herramienta necesaria
para la mayoria de las organizaciones para dar a conocer sus servicios y
productos.

Uno de los canales de publicidad que ha ido en aumento es Internet. El
numero de anuncios en este medio ha crecido de manera impresionante.
La razén es simple, el uso de Internet es barato y permite llegar facilmen-
te a millones de personas todos los dias. Desafortunadamente, el anuncio
perfecto puede no ser enviado al o a los usuarios mds receptivos si no se
han tomado las preferencias del usuario en cuenta.

Por otra parte, con el crecimiento de las redes sociales, la era de los te-
léfonos inteligentes y el auge del paradigma “Big Data”, los sistemas de
recuperacion de informacién (RI) han florecido explotando el analisis y
la extraccion de conclusiones a partir de una gran cantidad de datos. Es-
tos datos estan disponibles libre y gratuitamente en Internet, sobre todo
informacidén personal de los usuarios. Algunas empresas recopilan estos
tipos de datos para crear perfiles basados en las preferencias, comporta-
miento o interacciones de los usuarios para ofrecerles anuncios o incluso
para vender directamente a otras empresas esta informacion.

Siendo el objetivo “conocer” a los usuarios, estos sistemas de RI reinen
la mayor cantidad de informacion posible acerca de los objetivos, para
generar perfiles basados en los datos generados en una ventana tempo-
ral muy amplia. Aunque es viable y éptima la creacién de perfiles muy
detallados de usuarios, existe un gran problema de obsolescencia si el
peso de las interacciones en tiempo real no se tiene en cuenta. Debido
a que uno de los principales objetivos de la generacién de perfiles de
usuario, es enviar anuncios dirigidos, al no ser capaces de dirigirse con
éxito a las necesidades actuales que los usuarios reclaman, la mayoria



de los sistemas desembocan a un problema de SPAM (es decir, hace que
los usuarios consideren el mensaje como no deseado).

Una solucién para obtener un perfil de usuario mas actualizado reside en
un sistema de comunicacion relativamente antiguo, el servicio de mensa-
jes cortos (SMS). Este sistema se ha modernizado y actualmente es mas
popular en su adaptacién a las nuevas tecnologias. Ahora se conocen
como sistemas de mensajeria instantdnea (MI). Algunos ejemplos de es-
tos sistemas son WhatsApp, Telegrama, Facebook Messenger, Hangouts,
Telegram o Line. Estos sistemas, a pesar de no tener una limitaciéon en
cuanto a la longitud de interaccion, se utilizan cominmente en forma
de didlogo, es decir, utilizando frases cortas. Esas interacciones repre-
sentan una importante fuente de datos actualizada sobre los usuarios. El
problema es que conllevan una desventaja importante, la dificultad para
interpretar las conversaciones debido al insuficiente contexto sobre cada
interaccién.

Por otra parte, el vinculo entre las preferencias del usuario con los da-
tos del anuncio es un area que conecta la comercializaciéon o marketing
con el procesamiento del lenguaje natural. En la actualidad, este enfo-
que genera anuncios mas efectivos para los usuarios que los anuncios
generados mediante otros enfoques.

A la luz de estos antecedentes, en este trabajo se presenta una meto-
dologia para extraer el contexto de frases cortas, basadas en una nueva
taxonomia temdtica de DBpedia, capaz de ofrecer publicidad en base a
una taxonomia de las categorias de libros existentes en la tienda on-line
de libros de Amazon. También se ha creado un recurso (llamado mapa)
que une las categorias de la tienda de libros de Amazon con las tema-
ticas o “topics” de los articulos que contiene DBpedia. Ademads, se han
creado dos nuevos conjuntos de datos que contienen frases cortas eti-
quetadas. La primera utiliza las temdticas de DBpedia para vincular las
frases con su contexto, y el segundo utiliza las categorias de la tienda
de libros de Amazon para vincular las frases con los posibles productos
sugerentes. Por otra parte, se han generado definiciones sobre las tema-
ticas de DBpedia y las diferentes categorias de libros de la tienda on-line
de Amazon. Estas definiciones, en el caso de Amazon no existian o no
eran publicas y en el caso de DBpedia, no existian o no eran lo suficiente-
mente descriptivas. El motivo para crearlas es ayudar en los posteriores
trabajos que requieran la tarea de utilizar sistemas de categorizacién de
Amazon y DBpedia. Ademas, se proporciona con este trabajo un “baseli-
ne” para comparar los nuevos enfoques planteados en este campo y los
posibles futuros enfoques que surjan y que utilicen las metodologias y



recursos que puedan derivar de esta u otras investigaciones. Por ultimo,
se ha creado una prueba de concepto en forma de un asistente para re-
glaos que, partiendo de una frase, palabra o término, y mediante el uso
de técnicas de aprendizaje profundas o “deep learning” hace 3 pasos. i)
Ofrecer tematicas de DBpedia como un contexto determinado en base
a la entrada. ii) Con las temadticas seleccionadas filtrar y obtener las ca-
tegorias de libros de Amazon mads afines a dicho o dichos contextos en
base al mapa relacional creado. iii) Ofrecer estas categorias de libros de
Amazon al usuario porque la informacién que contienen sus libros son
los que tienen mas relevancia con el texto de entrada.
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“¢Como se supone que la edu-
cacion me va a hacer mds lis-
to? Al contrario, cada vez que
aprendo algo nuevo, algo que
ya sabia desaparece de mi ce-
rebro. ¢(Recuerdas cuando hi-
ce ese curso de fabricacion de
vino en casa y se me olvido
conducir?”

Homer Jay Simpson
(1956 -)

Introduccion

R ara es la palabra, esa herramienta que puede hacer que una persona se con-
vierta en leyenda o que un imperio caiga.

Desde el principio de los tiempos, la comunicacién mediante la palabra entre
seres es un sintoma de inteligencia, socializacién y supervivencia. Gracias a esta po-
tentisima herramienta, los seres humanos hemos logrado llegar a transmitir nuestras
vivencias, secretos, descubrimientos y demds sucesos que han acaecido nuestra vida.
Ahora mismo, mediante la escritura de esta tesis, yo estoy compartiendo con el mun-
do los conocimientos, experiencias, investigaciones y resultados que han copado una
época de mi vida. Y todo mediante la palabra, en este caso, escrita.

Hoy en dia mediante diferentes tipos de canales, todo el mundo escribe, com-
parte u opina sobre todos los aspectos que rodean nuestra sociedad cada vez mads
tecnologizada. Se utilizan expresiones del lenguaje hablado, se modifican expresio-
nes ya existentes o, simplemente, se crean nuevas expresiones o formas de hablar
dentro de ciertos circulos sociales. La riqueza del lenguaje es tal, que se adapta a
cualquier circunstancia, entorno y lugar generando muchisima informacion, tanto
de nosotros mismos como del entorno que nos rodea.

Esta fuente de informacion y opiniones se convierte en un gran conjunto de cono-
cimiento, desestructurado en ciertos aspectos, pero con un grandisimo potencial para
comprender el mundo en el que vivimos. Este basto saber que se genera cada dia,
muestra la importancia de la comunicacion. En ella mostramos nuestras necesida-
des, esperanzas, amores, hdbitos, éticas, ideologias, rencores y demds sentimientos,
para comunicarlos a otra persona que conozcamos. Toda esta informacién o conteni-
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do generado, sirve a todas las areas relacionadas con la sociedad para establecer su
posicion en esta pero, en concreto, en el drea empresarial, puede ayudar a mejorar
el posicionamiento de una empresa o producto. Con la ayuda del canal de comu-
nicacion digital mds utilizado del mundo, Internet, las empresas promocionan sus
productos y servicios. Sin embargo, en muchas ocasiones las empresas recurren a
modelos de publicidad tradicionales y unidireccionales, mds propios de otros me-
dios como la televisién o la radio. La adaptacién de las empresas, tanto a nivel de
modelo de negocio como de estrategia de marketing, a las nuevas caracteristicas de
esta red de comunicacién es fundamental de cara a asegurar el éxito.

El conocimiento de lo que la gente piensa, tanto sobre una empresa, un pro-
ducto, una persona o cualquier aspecto que sea imagen de algun ente social, puede
propiciar el éxito o el fracaso de las acciones que quiera llevar a cabo dicha entidad.
Actualmente, el flujo para comunicarse de las personas ha evolucionado hasta llegar
a utilizar las nuevas tecnologias y, dentro de ellas, nuevos sistemas de mensajeria
instantdnea para realizar estas comunicaciones. El andlisis de estas comunicaciones
permite obtener datos relevantes sobre las opiniones de los usuarios, pero el proble-
ma es que esta desestructurada, con multiples coloquialismos, faltas de ortografia,
modismos y referencias a elementos que estdn dentro de un contexto dado. La com-
prensién de esta informacién no es una tarea simple. Aunque actualmente existan
herramientas que ayudan a un sistema informatico a comprender la estructura de
las palabras y las frases, no suelen ser tan flexibles ni abstractas para comprender
los contextos si contienen poco texto y, encima, no formal.

Empresas como Google, utilizan principalmente las palabras para ofrecer anun-
cios. Esta tdctica les funciona a las mil maravillas, pero esto se debe a que tienen
millones de palabras y elementos etiquetados. La cantidad, en este caso, si marca
una diferencia considerable. Ademads, estos recursos no siempre estan disponibles
para todas las empresas, por lo que buscar métodos que mejoren el alcance de sus
ventas, teniendo en cuenta las limitaciones que tienen, es vital.

Ademds, el procesamiento de esta informacién desestructurada, de poco y corto
contenido, con expresiones especificas de ciertos lenguajes producidos por avances
tecnoldgicos puede ayudar, en este caso, a las pequefias y medianas empresas que
quieran vender productos especificos a usuarios que realmente quieren dichos pro-
ductos, sin la necesidad de molestarles mediante sistemas de SPAM o por bombardeo
de anuncios que no les agradan, utilizando recursos gratuitos y los propias fuentes
de conversaciones de las redes sociales o de sus propias plataformas digitales. Por
otro lado, también puede servir para conocer su posicién en la sociedad y la vision
que tienen los ciudadanos sobre ella.

Teniendo en cuenta todo lo mencionado, para realizar este trabajo, la principal
motivacién que hemos tenido ha sido querer terminar de asestar la iltima estocada al



SPAM masivo e indiscriminado. Esta lacra se esta expandiendo por todos los sistemas
de mensajeria instantdnea y es bastante molesto. El problema es que este sistema,
debido a su bajo coste y alto impacto, es dificil de terminar con él. Por eso hemos
pensado que, si al menos proporcionando herramientas que mejoren el alcance de
las campafias de marketing mediante la generacién de sistemas de metodologias y
recursos que, a priori sean mas eficaces que el SPAM, las empresas dejen de utilizarlo,
pasando al marketing personalizado. Para lograr nuestro objetivo principal, hemos
planteado varios objetivos secundarios.

1. Plantear un mecanismo para poder obtener el contexto de las frases y otro
mecanismo para detectar los productos relacionados con ese contexto.

2. Que los mecanismos generados sigan una metodologia para poder replicarse.

3. Plantear diferentes caminos a seguir, viendo la viabilidad de cada uno de ellos
para futuros experimentos.

4. Ver si alguno de los planteamientos viables puede tener un enfoque comercial
real.

En definitiva, esta investigacion se centra en el analisis de textos desestructurados
y con todo tipo de sublenguajes tecnolégicos obtenidos de conversaciones, teniendo
en cuenta la privacidad de los usuarios, para lograr obtener el tema u objetivo de la
conversacién y, en este caso, ofrecer un producto que puede estar buscado y que sea
adecuado a sus gustos.

Con lo previamente mencionado, se ha propuesto la siguiente hipdtesis. (Es po-
sible detectar el contexto de frases cortas para ofrecer productos, ofertas, o cualquier
elemento referente al marketing o drea de negocio de una entidad mediante la utiliza-
cion de recursos lingiiisticos, andlisis de las frases, el dmbito de uso de los productos
y elementos relacionados con contextos determinados y que todo este proceso siga una
metodologia y pueda adaptarse a las nuevas modas lingiiisticas y plataformas como las
redes sociales o sistemas de mensajeria instantdnea?






“Mira, pueden aceptar la cien-
cia y enfrentar la realidad, o
pueden creer en dngeles y vivir
en un mundo infantil de fanta-
sias”

Lisa Marie Simpson
(1980 -)

Estado del Arte

A 1 comienzo de toda gran aventura, lo primero es explicar el entorno en el cual se

va a desarrollar la historia. En los siguientes apartados, se dardn pinceladas
de como han ido creciendo y evolucionando las areas en las que toma parte esta
historia.

2.1 Procesamiento del Lenguaje Natural

El lenguaje es la herramienta y/o arma mdas importante y potente de que dispone la
humanidad.

A simple vista, puede no parecer una herramienta con tanto peso como un siste-
ma informaético, o tan mortifera y destructiva como las armas nucleares, pero para
la creacién de ambas es necesario el lenguaje.

El lenguaje es utilizado para transmitir ideas y conocimientos, lo cual lo convierte
en una herramienta de comunicacion. Esta informaciéon puede ser almacenada y
procesada en sistemas informdticos para su posterior andlisis. Y es precisamente eso,
la posibilidad de trasmitir y almacenar conocimiento, lo que convierte al lenguaje
en una herramienta tan potente que ayuda al avance de la sociedad.

Por otra parte, en innumerables etapas de la historia, multiples personalidades
han utilizado el lenguaje para transmitir sus ideales o maneras de comprender la
realidad. El resultado de esta transmisidon de mensajes, ha desembocado en grandes
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movimientos con resultados impresionantes, tanto buenos como malos, repercutien-
do en el curso de la historia y en el futuro de la humanidad.

En la actualidad, las personas utilizan nuevos canales, tales como Internet o re-
des sociales, para comunicarse o transmitir sus ideas o conocimientos. Debido a este
nuevo paradigma y a la necesidad de poder procesar y buscar conocimiento dentro
de toda esa nueva informacién, nace una nueva area dentro de las ciencias compu-
tacionales: el procesamiento del lenguaje natural (PLN).

Pero para llegar a comprender qué es y como funciona esta area, primero es
importante definir ciertos aspectos del propio lenguaje y su uso.

2.1.1 Introduccion al estado del Arte del PLN

La capacidad de comunicarse es un rasgo que otorga inteligencia, prosperidad, se-
guridad y supervivencia al ser vivo que lo logra realizar de manera continuada en
el tiempo. La mayoria de los seres vivos que habitan nuestro planeta, poseen cier-
tos mecanismos para la comunicacion, lo que les otorga cierta ventaja a la hora de
sobrevivir.

El proceso para lograr la comunicacion con seres de la misma especie es largo y
necesita de muchos afios de evolucion. Nosotros, los Seres Humanos, hemos reque-
rido de millones de afios para lograr comunicarnos de manera ordenada, mediante
un formato especifico y unas reglas determinadas para que cualquier individuo pue-
da entender el mensaje que queremos trasmitir, siempre y cuando conozca dichas
reglas. Pero aun conociendo las reglas y el formato, no siempre somos capaces de
entender al emisor del mensaje.

Esto se debe a que la propia naturaleza de ser del emisor, junto con su manera
de ver la realidad que estd transmitiendo, es diferente a la de los posibles receptores
del mensaje. Ademas, el emisor podria utilizar ciertas palabras que, si bien a él le
resultan mas familiares o sencillas, a otros posibles receptores les resulten descono-
cidas o dificil de comprender. Esto se debe a que el lenguaje natural estd en continua
evolucion, generando nuevas palabras que en ocasiones son sinénimas o anténimas
a otras ya creadas o nuevos conceptos para nuevas realidades que van surgiendo.

Por si este problema no fuera suficiente, las personas pueden mantener conversa-
ciones durante largos periodos de tiempo, con interrupciones, teniendo como refe-
rencia un tema principal y a su vez, subtemas recurrentes dentro o fuera del mismo
tema principal. A este fendmeno se le llama contexto. El contexto es el conjunto de
circunstancias (materiales o abstractas) que se producen alrededor de un hecho o
evento dado. Esto implica que, si ya pueden existir problemas por la mera utilizaciéon
de las propias palabras de un lenguaje natural, la suma de no conocer el contexto
en el cual se desarrolla la comunicacién puede llegar a resultar una tediosa y desor-
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denada unién de palabras, con significados y con referencias a elementos anteriores
completamente incomprensible.

El Ser Humano ha desarrollado, ademads del lenguaje, herramientas naturales que
le ayudan en su utilizaciéon y que sirven para minimizar los problemas anteriormente
mencionados. Estas herramientas comprenden la capacidad de asociar de manera
légica o intuitiva frases o palabras a hechos. Esta tdctica ayuda enormemente a la
hora de comprender una conversacion sin el conocimiento del contexto previo o de
las nuevas palabras desconocidas.

El proceso es simple. Mediante la escucha de nuevos mensajes dentro de la misma
conversacién, estas herramientas sirven para relacionar los nuevos mensajes que se
van procesando con mensajes anteriores y con ideas, hechos, conceptos, realidades,
personalidades o referencias que el propio individuo conoce previamente. De esta
manera, puede darle el contexto a la conversacion sin necesidad de haber participado
en ella desde su comienzo.

Por la parte que atafie a las palabras nuevas o desconocidas, el proceso es seme-
jante. Se obtiene el mensaje en el cual estd la palabra desconocida y, mediante el uso
y significado que el emisor da a las palabras que lo rodean junto con los mensajes
anteriores y posteriores, es posible que el individuo logre crearse una idea de cudl
es el posible o posibles significados de esa nueva palabra.

Para el desarrollo de estas herramientas naturales, la evolucion ha sido de millo-
nes de afios. Los seres humanos hemos logrado tener un sistema de comunicacion,
junto con unas herramientas naturales, lo suficientemente robusto para poder lo-
grar comunicarnos con facilidad, pudiendo entender y comprender nuevos términos
gracias a la vinculacion légica o el contexto.

Pero hoy en dia, la mayoria de las comunicaciones no siguen los canales que
antafio utilizaban. Actualmente, gran cantidad de las comunicaciones las hacemos
por medios digitales, principalmente Internet. Esto hace de Internet un lugar repleto
de informacién sobre casi todo lo que acaece en la sociedad. Aunque esta situacion
parezca idilica, también tiene un pero, y es que nuestra informacion queda alma-
cenada en lugares que desconocemos y que terceras entidades pueden utilizar para
analizarnos, estudiarnos, predecirnos o, incluso, alterar nuestras conductas.

En la tltima década, junto con el aumento del uso de dispositivos méviles, la can-
tidad de informacién que se almacena en “la nube”, siendo este concepto servidores
de empresas o entidades que nos ofrecen servicios deslocalizados, ha aumentado
de manera vertiginosa. Para hacernos una idea, desde la primera interconexion de
dos computadoras, el 21 de noviembre de 1969 entre la universidad de Stanford y
UCLA, hasta el afio 2003, afio de nacimiento de las primeras redes sociales digita-
les como MySpace, Delicious, Linkedin y Facebook, el volumen que las Webs tenian
era de una docena de exabytes de informacién. Hoy en dia, esa misma cantidad de
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informacion se genera semanalmente. Esto se debe al auge de las redes sociales y el
afan por compartir todo (ideas, opiniones, imdgenes, criticas, etc.) de los usuarios
que las pueblan.

Teniendo esto en cuenta, la célebre cita “la informacion es poder” toma un nuevo
sentido. “El procesamiento de la informacion localizada en Internet, es poder”.

La actualizacién de esta frase es debido a que, a partir de esta informacién al-
macenada en diferentes fuentes de Internet, es posible generar diferentes perfiles de
usuarios concretos, como han demostrado Yu et al.| (2006), |Golemati et al.| (2007),
Amato y Straccial (1999), |Sugiyama et al.| (2004) o [Khemmarat et al. (2014) en sus
respectivos trabajos.

Estos perfiles abarcan desde la capacidad monetaria de un individuo como mues-
tra [Ellison et al.| (2014), hasta la deteccion de acosadores, como nos enseia |Galan-
Garcia et al. (2014). En las redes sociales y demds lugares de la Web, los usuarios
hacen nuevos amigos, publican sus estados de dnimo, sus gustos, qué famosos les
gustan, qué tipo de visién tienen acerca de un evento concreto, ideas politicas, opi-
niones sobre productos que han comprado y sobre las marcas que comercializan
dichos productos. Ademas, en la misma linea, y en base a la misma tecnologia, Da-
vis et al. (2013)) y Kumar y Singhl/ (2013) nos muestran que es posible identificar
conductas relacionadas con algun tipo de cibercrimen, como apologia de comporta-
mientos radicales, grupos terroristas, etc.

Pero para procesar toda esta nueva informacion, es necesario utilizar técnicas
que detecten, analicen y comprendan qué es exactamente lo que el individuo ha pu-
blicado. El andlisis manual por parte de un Ser Humano es practicamente imposible
debido a la gran cantidad de informacién generada, por lo que es necesario el uso
de sistemas informadticos para dicha tarea.

El principal inconveniente con el que se encuentran estos sistemas es que bus-
can el significado literal de las palabras en un determinado idioma y, como antes
se ha comentado, se da la circunstancia de que, el lenguaje humano y sus palabras
o expresiones, tienen en unas ocasiones un significado distinto al que se le da en
otras, dependiendo del contexto. A este fenomeno se le llama desambiguacion y exis-
ten diferentes tecnicas para solucionarlo, tal y como nos muestran Sussna (1993),
Walmsley et al.| (2014) y Moro et al.| (2014).

En las siguientes lineas, se mostrard una breve historia de las diferentes técnicas
que se han utilizado desde el nacimiento del procesamiento del lenguaje natural,
problemas que atafien a esta drea de la computacién y diferentes investigaciones
relacionadas con el tema de esta investigacion.



2.1 Procesamiento del Lenguaje Natural

2.1.2 Historia del PLN

El PLN como drea de investigacion o tecnologia, puede considerarse que comienza
en 1950, aunque existian trabajos previos. En 1950, Turing (1950) publicé el ar-
ticulo “Computing Machinery and Intelligence”. En dicho ensayo, Turing imaginé una
maquina capaz de comunicarse a través del lenguaje natural por medio de un texto,
y propuso lo que hoy conocemos como Test de Turing como criterio de inteligencia.
En 1954, Dostert] (1955), que estaba dentro del grupo de Georgetown, junto con
la empresa IBM realizo la demostracién con la que se tradujeron del ruso al inglés
mas de sesenta frases. Este experimento llevé a decir a los autores que el proble-
ma de la traduccidén automatica estaria resuelto en menos de 10 afios, lo cual no se
cumplié tal y como lo demostré el informe de ALPAC, realizado por Pierce y Carroll
(1966). Después de esto, solo se llevaron a cabo unas pocas investigaciones menores
en traduccidn automatica hasta finales de 1980. Algunos desarrollos en la década de
1960 fueron, el sistema “SHRDLU” realizado por Winograd (1980) que permitia dar
ordenes mediante el lenguaje para que una maquina pudiera mover bloques de colo-
res y formas. La famosa ELIZA, un bot conversacional desarrollado por Weizenbaum
(1966), profesor del Massachusetts Institute of Technology (MIT). Dicho programa fue
el primer sistema de Inteligencia Artificial en aplicar el concepto de reconocimien-
to de patrones de estimulo-respuesta a la comprension del lenguaje natural. ELIZA
también fue el primer bot que almacenaba las conversaciones para mejorar el siste-
ma y la base para numerosos bot conversacionales que vendrian después. Durante
la década de 1970 se empezaron a escribir “ontologias conceptuales” para inten-
tar generar recursos que pudieran ayudar a convertir informacidon del mundo real
en informacién estructurada que los sistemas informdticos pudieran comprender y
procesar. Algunas ontologias son MARGIE desarrollada por Schank et al.| (1973)),
SAM desarrollada por |Cullingford (1978]), PAM desarrollada por Wilensky| (1978)
o QUALM desarrollada por Lehnert (1977). Hasta la década de los 80, la mayoria
de los sistemas de PLN estaban basados en recursos generados de manera manual,
normalmente reglas. En esta década comenzaron a utilizar machine learning o apren-
dizaje automadtico lo que llevo a la mejora de esta drea. Algunos de los algoritmos
mas utilizados eran los drboles de decisién porque generaban reglas parecidas a las
creadas de manera manual. El etiquetado gramatical o “part-of-spech” introdujo los
modelos de cadenas ocultas de Markov, publicado por Baum et al. (1970). También
se comenzaron a utilizar sistemas y modelos estadisticos para calcular las probabi-
lidades y pesos de las posibles respuestas correspondientes al texto que se estaba
procesando, como muestran los trabajos de Rabiner (1989) y Huang et al. (1990).
La ventaja de este tipo de sistemas es que, teniendo como entrada un conjunto desco-
nocido (algo muy comun en el mundo real) producen resultados mas fiables cuando
se integran en sistemas mds amplios y que comprenden multiples subtareas.

El PLN, como area definida, comenzé a aparecer a finales de los 90. Mds con-
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cretamente en 1997 con los trabajos de Kessler et al.| (1997)), Spertus| (1997) y en
1998 con |Argamon et al.| (1998). Pero es a partir de comienzos de la década del
2000 cuando se convierte mayormente en una sub-area de la disciplina de la gestién
de la informaciéon como muestran los trabajos de Kobayashi et al.| (2001), Rauber v
Miiller-Kogler (2001), [Subasic y Huettner; (2001)), Dimitrova et al.| (2002)), |[Durbin:
et al. (2003), [Liu et al. (2003), [Riloff et al.| (2003) y [Hillard et al. (2003).

Las investigaciones recientes como las de |Sidorov et al.| (2014), (Collobert y Wes-
ton| (2008), Nandhini y Sheeba (2015b) y Shams| (2014) se centran, cada vez mads,
en los algoritmos de aprendizaje no supervisados y semi-supervisados. Tales algo-
ritmos son capaces de aprender de conjuntos de datos que no han sido etiquetados
previamente o etiquetados parcialmente. La complejidad de esta tarea es mayor que
la del aprendizaje supervisado y, dependiendo del tamafio de los datos de entrena-
miento, normalmente suele ser menos precisa. Sin embargo, existe gran cantidad de
datos sin anotar, como el contenido de las Webs de Internet y de las Webs Seman-
ticas, que suelen ayudar a mejorar los resultados. Por ejemplo, hasta comienzos de
la década del 2000, los dos enfoques mas importantes para la detecciéon de senti-
mientos estaban basados en técnicas de aprendizaje automdtico y andlisis semdntico.
Desde entonces, sin embargo, se ha extendido el uso de las técnicas de PLN, que se
veran en la seccién También es necesario destacar que para la deteccién de
sentimientos existen numerosos problemas. Los enfoques que se suelen utilizar para
detectarlos y tratarlos son: la clasificacion de la subjetividad, la clasificacién binaria
sentimental (positivo-negativo) y la clasificacién porcentual sentimental (porcentaje
de positivo o negativo) tal y como se muestra en los trabajos Wiebe (1994al), Koppel
v Schler| (2006a) y |Koppel y Schler| (2005a).

2.1.3 Etapas del PLN

El PLN posee unas etapas numeradas y detalladas para llevar a cabo su tarea. Estas
tareas son (i) andlisis morfoldgico, (ii) andlisis sintdctico, (iii) andlisis semantico y
(iv) andlisis pragmadtico. A continuacién entraremos en mds detalle sobre cada una
de ellas.

El andlisis morfolégico paralAnglin y Miller; (2000) consiste en determinar la for-
ma, clase o categoria gramatical de cada palabra de una oracién y detectar la relacion
que se establece entre las unidades minimas que la forman.

Como dice el trabajo de Ballmer y Brennenstuhl (1980)), este nivel de analisis esta
estrechamente relacionado con el analisis 1éxico. Las palabras que forman parte del
diccionario estdn representadas por una entrada léxica y en caso de que ésta tenga
mas de un significado, o diferentes categorias gramaticales, tendrd asignadas di-
ferentes entradas. El analisis 1éxico incluye la informaciéon morfoldgica, la categoria
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Figura 2.1: Diagrama de flujo del criterio Semdntico para categorizar palabras.

gramatical, irregularidades sintacticas y representacion del significado. Normalmen-
te, el andlisis 1éxico solo contiene la raiz de las palabras con formas regulares, siendo
el analizador morfoldgico el encargado de determinar si el género, niimero o flexiéon
que componen el resto de la palabra son adecuados.

Para Salton y Smith|(1989), el andlisis sintdctico consiste en etiquetar cada uno de
los componentes sintacticos que aparecen en la oracién y analizar cémo se combinan
las palabras para formar construcciones gramaticales correctas. El diagrama de flujo
para generar construcciones gramaticales correctas puede verse en la figura|2.1

El resultado de esta etiquetacion es generar una estructura que corresponda a las
categorias sintdcticas formadas por cada una de las unidades 1éxicas que aparecen
en la oracién. Las gramadticas estan formadas por conjuntos de reglas, como por
ejemplo:

e SN = Sintagma nominal
e SV = Sintagma verbal
e SP = Sintagma preposicional o Preposicién

e Det = Determinante

11
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Para |Goddard (1998), el andlisis semdntico consiste en el analisis de las frases y
su codificacién para descubrir el significado que esconden.

En los ultimos afios las técnicas de procesamiento sintactico han experimentado
avances significativos, resolviendo algunos de los problemas fundamentales. Sin em-
bargo, las técnicas de representacion del significado no han obtenido los resultados
deseados y numerosas cuestiones contintian sin encontrar soluciones satisfactorias.
La definicién del significado de una frase es una ardua tarea, ya que puede dar lugar
a diversas interpretaciones o tener diferentes significados. A efectos practicos, una
buena segmentacion del texto y una buena obtencion de las partes independientes y
dependientes del contexto general ayuda a comprender mejor el significado general.

El significado independiente del contexto, tratado por la semdntica, hace refe-
rencia al propio significado que las palabras tienen, sin considerar el significado ad-
quirido o el que las dé el resto del texto que las rodea. Este enfoque hace referencia
al significado real de las palabras. Tanto la influencia del resto del texto como las
que el hablante quiere darle, son ignoradas.

Por otra parte, el significado dependiente del contexto, estudiado desde la prag-
madtica, que es el campo en el que se estudia la influencia del contexto en cada pala-
bra, se refiere al componente significativo de una frase asociado a las circunstancias
en que ésta se utiliza.

Atendiendo al desarrollo en el proceso de interpretacion semdntica, es posible
optar entre multiples pautas para su organizacién. Por ejemplo, en referencia a la
estructura semdntica que se va a generar, puede interesarnos que exista una simetria
respecto a la estructura sintdctica, de tal manera que se genere una estructura ar-
borea para el andlisis semantico, que tendra las mismas caracteristicas que el arbol
sintdctico o, por el contrario, que no se dé tal correspondencia entre ellas, caso en el
que se realizardn varias transformaciones sobre la estructura utilizada en la sintaxis
generdndose la representacidon semdantica sobre dichas transformaciones.

Cada una de las opciones anteriores, puede implementarse de forma secuencial,
comenzando por realizar el andlisis sintactico y continuando con el analisis seman-
tico. También se puede hacer de forma paralela, iniciando el andlisis semantico de
cada constituyente cuando éste ha sido tratado por el analizador sintactico. Final-
mente, en combinacién con cada una de las opciones anteriores, podemos escoger
un modelo en el que exista una correspondencia entre reglas sintacticas y semanticas
o, contrariamente, podemos optar por un modelo que no cumpla tal requisito. En
caso afirmativo, para cada regla sintactica existird una regla semdntica correspon-
diente. El significado es representado por formalismos conocidos por el nombre de
representacion del conocimiento, en inglés knowledge representation.

El l1éxico proporciona el componente semantico de cada palabra en un formalis-
mo concreto, y el analizador semdntico lo procesa para obtener una representacion
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del significado de la frase.

Por ultimo, para Wilson! (1990), el andlisis pragmdtico afiade informacién, extra
o adicional, al anélisis del significado de la frase en funcién del contexto donde
aparece.

Se trata de uno de los niveles de anélisis mas complejos, cuya finalidad es incor-
porar al andlisis semdntico la aportacion significativa que pueden hacer los partici-
pantes, la evolucién del discurso o la informacién presupuesta. Este incorpora asi
mismo informacién sobre las relaciones que se dan entre los hechos que forman el
contexto y entre diferentes entidades.

2.1.4 Aplicaciones y técnicas

Clasificacion de la subjetividad. La subjetividad, segtin Wiebe| (1994b)), refe-
rida al lenguaje natural se refiere a los aspectos del lenguaje, y valga la redundancia,
a aquéllos utilizados para expresar opiniones y evaluaciones. La subjetividad se re-
presenta de la siguiente forma: dado un conjunto de frases S = { S1,...,Sn } en un
documento D, el problema de la clasificacion de la subjetividad radica en distinguir
las frases que son utilizadas para representar opiniones Ss de las que se utilizan para
mostrar informacién de forma objetiva SO, cuando Ss US0O = S. Esta tarea es espe-
cialmente relevante para la transmision de noticias y para los foros de Internet, en
los se expresa la opinién de varios agentes.

Clasificacion de sentimientos. Dentro de la clasificacién de sentimientos se
han definido dos tipologias: por una parte la clasificacién binaria y, por otra, la
clasificacién multiple o multi-clase. Estas clasificaciones consisten en que, dado un
conjunto de documentos D = d1,...,d2 y una serie de categorias predefinidas C =
positivo,negativo, se asigna a cada documento d; una etiqueta definida en C. Si
el conjunto C tiene s6lo dos elementos, se trata de una clasificacion binaria, si fuera
mayor, pasaria a ser una clasificaciéon multi-clase.

Hasta ahora, todo el trabajo realizado en relaciéon con la identificacién de opi-
niones se ha enfocado en la discriminacién de opiniones positivas y negativas (Pola-
ridad). Sin embargo, podria resultar interesante tener mds informacion que la que
otorga este tipo de distincién binaria, especialmente cuando se estd haciendo una
categoria o clasificacidon de objetos en base a recomendaciones u opiniones. Traba-
jos como los de [Koppel y Schler| (2005b) y Koppel y Schler| (2006b) demuestran lo
importante que resulta utilizar ejemplos neutros a la hora de discernir entre opinio-
nes polarizadas. Si unicamente se intenta aprender a partir de ejemplos positivos y
negativos, no se obtendran resultados satisfactorios cuando haya que clasificar ejem-
plos neutros. De hecho, el entrenar los sistemas de deteccién con ejemplos neutros,
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permite una mejor distincion entre opiniones positivas y negativas.

Aplicaciones de la deteccion de sentimientos. Existen multitud de aplicacio-
nes potenciales de la deteccion de sentimientos, de las cuales se presentan a conti-
nuacion algunos de los ejemplos mas relevantes.

e Subcomponente tecnoldgico. El andlisis de sentimientos y el sondeo de opi-
niones segtin Tatemura (2000), tienen la posibilidad de adaptarse como faci-
litadores tecnoldgicos dentro de otros sistemas, como sistemas de recomenda-
cién aumentada segun Terveen et al.| (1997), para la deteccién de provocacio-
nes, en inglés flames, o disputas en diversos canales de comunicacion segun
Spertus (1997), o para evitar poner anuncios en paginas web que perjudiquen
a la empresa anunciadora debido al contenido inadecuado de dicha pdgina
como muestra Jin et al.| (2007).

¢ Inteligencia empresarial. Las aplicaciones inteligentes (e.g. las soluciones de
inteligencia empresarial, en inglés business intelligence (BI)) conforman uno de
los campos a los que mejor se adapta el anélisis de opiniones. Actualmente re-
sulta complicado entender por qué determinados productos se estan vendien-
do mal, por ejemplo. Asi, un sistema que busque y analice criticas y opiniones
vertidas en diferentes puntos de la Web, y desarrolle un resumen consolidado
de aquellos puntos en los que existe un consenso de ideas, constituye automa-
ticamente una asistencia extremadamente valiosa en la toma de decisiones de
negocio como muestra Lee| (2003). Ademas, segun Mishne y Glance (2006), se
pueden realizar andlisis de mercado y andlisis de marca en base al seguimiento
de los juicios vertidos por usuarios y clientes.

¢ Dominios sociales. Como es evidente, la mineria de opiniones e ideas pasa a
ser una herramienta de gran interés en diferentes dominios sociales. Por ejem-
plo, en la politica ya existen trabajos como los de Efron| (2004), Hopkins v
King (2007), Laver et al.| (2003), |Cardie et al.| (2006)), Shulman et al.| (2005)
y|Conrad y Schilder| (2007) orientados a tratar de entender lo que los votantes
estan pensando, a mejorar la calidad de la informacién a la que tienen acceso
dichos votantes, a analizar la opinién del electorado respecto a ciertas refor-
mas legislativas, etc. Ademds de en relacién a la percepcidn que se consigue
en relacién a ciertas materias legales. En otros campos, como la sociologia,
también esta alcanzando un nivel importante a la hora de estudiar cémo se di-
funden innovaciones o ideas, definiéndose diferentes corrientes de influencia
seglin van apareciendo y desapareciendo lideres de opinién y modificando la
receptividad del publico a lo largo del tiempo como se muestra en el trabajo de
Rogers| (1995).
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e Enfoque de similitud.|Yu y Hatzivassiloglou| (2003) exploraban la hipétesis de
que, dado un tema concreto, las frases de opinién tendran mayor similitud con
frases que expresen opinién que con frases que indiquen hechos. La similitud
se mide en funcién de palabras compartidas, expresiones o sintagmas descritos
en los trabajos de |Dagan et al.| (1993), Miller y Charles (1991), Resnik| (1995)
y|Zhang et al. (2002). El método consiste en tres pasos: (1) en primer lugar se
obtienen documentos del mismo tema que la frase en cuestidn; (2) después se
calcula la similitud respecto a cada frase de dichos documentos y se obtiene
el valor promedio; (3) finalmente se asigna la frase estudiada a la categoria
(opinién o hecho) dependiendo del valor promedio mas alto.

¢ Clasificador Bayesiano. En este enfoque, se presuponen todas las frases de un
articulo de opinién o informacién, como opiniones o hechos respectivamente.
Las frases en documentos de opinién o informativos se usan como ejemplos de
las dos categorias. Las caracteristicas incluyen palabras, bigramas y trigramas,
asi como la parte del discurso de cada frase. Ademas, la presencia en la frase
de palabras orientadas semanticamente (positivas o negativas) es un indicador
de que la frase es subjetiva. Por tanto, se pueden incluir los contadores de
palabras positivas o negativas en la frase, asi como contadores de polaridad
de secuencias de palabras orientadas semdnticamente. También se incluyen
contadores de partes del discurso combinadas con informacién de polaridad
asi como caracteristicas que codifican la polaridad del verbo principal, el sujeto
y sus modificadores inmediatos.

e Multi-clasificador Bayesiano. La hipétesis del clasificador Bayesiano del pun-
to anterior es una aproximacién. Para hacer frente al problema general se apli-
ca un algoritmo que hace uso de multiples clasificadores, cada cual enfocado
a un conjunto diferente de caracteristicas. El objetivo es reducir el conjun-
to de entrenamiento a las frases que probablemente estén mejor etiquetadas,
mejorando de esta manera la precision en la clasificacion. Existen diferentes
conjuntos de caracteristicas que entrenan diferentes clasificadores bayesianos
respectivamente. Si se asume como verdad que la informacién provista por
las etiquetas del documento y que todas las frases heredan el estado de su
documento como opiniones o hechos, en primer lugar se entrena el primer
clasificador con todo el conjunto de entrenamiento y se utiliza el clasifica-
dor correspondiente para predecir las etiquetas de dicho conjunto. Las frases
que obtienen una etiqueta diferente a la asumida en un principio se elimi-
nan, y se pasan al siguiente clasificador las frases restantes. Este proceso se
sigue repitiendo hasta que se dejen de eliminar frases. Yu y Hatzivassiloglou
(2003) muestran los resultados utilizando cinco conjuntos de caracteristicas,
empezando por palabras, y afiadiendo bigramas, trigramas, parte del discurso
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y polaridad.

¢ Clasificador en base a partes. El enfoque, segin Pang y Lee| (2004), propo-
ne la hipdtesis de que fragmentos de texto (objetos) cercanos entre si (dentro
de los limites del discurso) pueden compartir el mismo grado de subjetivi-
dad. De esta manera, Pang incorpora a su algoritmo la interaccidon de pares
de informacidn, esto es, especificando que dos frases concretas deberian reci-
bir idealmente la misma designacién de subjetividad. Dicho algoritmo utiliza
una eficiente e intuitiva formulacién basada en grafos confiando en buscar los
cortes minimos.

2.1.5 Clasificaciéon de opiniéon mediante palabras

Generalmente, este tipo de clasificacién requiere la construccién manual o semi-
manual de diccionarios de palabras sobre los que construir técnicas de clasificacion
de opiniones como bien dicen Hatzivassiloglou y McKeown| (1997), Lin| (1998), Pe-
reira et al.| (1993), Riloff et al.| (2003)) y Turney y Littman (2010). Algunos estudios
como los de Turney y Littman| (2010) y/Andreevskaia y Bergler (2006), han demos-
trado que restringir caracteristicas a adjetivos para la clasificacion de opiniones me-
diante palabras mejoraria los resultados. Sin embargo, otras investigaciones como
las de Tatemural (2000)), /Andreevskaia y Bergler| (2006)), |[Esuli y Sebastiani| (2006),
Takamura et al.| (2005) y Turney (2002) han incidido en que la mayoria de adjetivos
y adverbios, asi como un pequefio conjunto de nombres y verbos, tiene orientacién
semdntica. Los métodos automadticos de anotacién de opiniones a nivel de palabra se
agrupan en dos categorias principales: (1) el enfoque basado en corpus como los de
Yu y Hatzivassiloglou| (2003)), Hatzivassiloglou y McKeown| (1997) y [Turney y Litt-
man (2010), que incluye métodos que confian en patrones de palabras sintacticos o
co-ocurrentes dentro de grandes textos para determinar su opinion; y (2) enfoques
basados en diccionario, que usan redes de palabras, especialmente sintagmas y je-
rarquias como el trabajo de Kim y Hovy| (2004)), con el fin de obtener palabras que
reflejen opinidn, o para medir la similitud entre palabras candidatas y palabras que
implican opinién (e.g. bueno o malo) como el trabajo de Esuli y Sebastiani (2006).

Andlisis de conjunciones entre adjetivos. Este método se basa en predecir
la orientacidn subjetiva analizando pares de adjetivos (unidos por una conjuncién)
que se hayan extraido de un gran conjunto de documentos sin etiquetar. La idea
subyacente es que los adjetivos tendrdn la misma orientacion si estdn unidos por
una conjuncién copulativa (y), mientras que un pero unird adjetivos de sentido con-
trario. Para inferir la orientacién de los adjetivos se lleva a cabo un algoritmo de
aprendizaje supervisado que incluye los siguiente pasos: primero se obtienen todas
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las conjunciones de adjetivos de un conjunto de documentos; segundo, se entrena un
clasificador regresivo lineal y se clasifican los pares de adjetivos, bien determinan-
do que tienen la misma orientacién, bien diferente (de esta manera, las relaciones
entre adjetivos conforman un grafo); tercero, un algoritmo de agrupacién, en inglés
clustering, divide el grafo que se ha generado en dos grupos. Asi, basandose en la
presuncion de que los adjetivos positivos se utilizan con mayor frecuencia que los
negativos, el grupo que contenga la frecuencia media mds alta de términos en el
conjunto de documentos, serd el que tenga los términos positivos.

Anadlisis de relaciones 1éxicas. En este caso se presenta una estrategia para
inferir orientacidn semdntica a partir de las asociaciones semanticas entre palabras
y frases. Se parte de la suposicion de que dos palabras tienden a tener la misma
orientacidon semantica si tienen una asociacion semantica fuerte. Por tanto, se centra
en el uso de relaciones léxicas definidas en redes de palabras para calcular la distan-
cia entre adjetivos. Se puede definir un grafo de los adjetivos que estan presentes en
la interseccién entre un conjunto de términos y una red de palabras, afiadiendo un
enlace entre dos adjetivos siempre y cuando la red de palabras indique que hay una
relacién de sinonimia entre ellos, y definiendo una medida de distancia a partir de
nociones elementales de teoria de grafos.

Analisis por glosas. El termino glosa se refiere a la explicacién o comentario
de una palabra, frase o texto dificil de entender. Segtn [Esuli y Sebastiani (2006),
la caracteristica del método de analisis por glosas subyace en basarse en las defini-
ciones textuales de un término en los diccionarios o glosarios online, para extraer
conclusiones. Asi, se asume que si la palabra esta orientada semdnticamente en una
direccioén, las palabras que aparezcan en su definicion tenderdn a estar orientadas en
esa misma direccién. El proceso de clasificacion se compone de los siguientes pasos:
(1) se toma como entrada un par de conjuntos semilla con las categorias positivas y
negativas; (2) dichos conjuntos se enriquecen con nuevos términos haciendo uso de
relaciones léxicas (como la sinonimia); (3) por cada término en cada uno de los dos
conjuntos, o en el conjunto de términos a clasificar, se obtiene una representacion
textual cotejando todas las definiciones de dicho término que se obtengan de dic-
cionarios (legibles por maquinas), transformando cada representacién en un vector
por técnicas estandar de indexado de texto; (4) por ultimo, se entrena un conjunto
binario con los términos de los conjuntos positivo y negativo, para después aplicarse
sobre los términos del conjunto de prueba.

Analisis conjunto de relaciones léxicas y glosas. Este método determina la
sensibilidad de palabras y frases tanto por relaciones léxicas (sinonimia, antonimia
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e hiponimia) como por definiciones textuales provistas por redes de palabras. |An-
dreevskaia y Bergler (2006) proponen un algoritmo denominado STEP (Semantic Tag
Extraction Program). Dicho algoritmo comienza con un reducido conjunto de pala-
bras semilla cuyo valor sensible (positivo o negativo) ya es conocido. A continuacidn,
se incrementa dicho conjunto afiadiendo sinénimos, anténimos o hipénimos. A tra-
vés de las definiciones textuales de la red de palabras, se identifican las entradas
que contienen en su definicion palabras que conllevan sentimientos y se afiaden a su
categoria correspondiente (positivo, negativo o neutro). Por ultimo se eliminan los
errores que se hayan introducido en el primer paso y se filtran aquellas palabras que
se hayan definido como contradictorias. En dicho algoritmo, para cada palabra hace
falta computar una métrica de superposicion de red (Net Overlap Score), restando el
numero total de veces que se le ha asignado a una palabra una sensibilidad negativa
de aquellas veces en las que se le ha atribuido un sentido positivo. Estos valores se
normalizan en un intervalo estandar [0, 1], siendo O la ausencia de pertenencia a la
categoria de sentimiento (en este caso se trata de una palabra neutra) y 1 que refleja
el grado méximo de pertenencia a dicha categoria.

Analisis de informaciéon mutua punto a punto. Segun Turney (2002), la es-
trategia general de este método es inferir orientacién semdntica a partir de asocia-
ciones semanticas. La asuncion subyacente es que una frase tiene una orientacion
semantica positiva cuando tiene buenas asociaciones y viceversa. Dicha orientaciéon
semantica se calcula a partir de la fuerza de su asociaciéon con un conjunto de pala-
bras positivas menos la fuerza de la asociacién a un conjunto de palabras negativas;
o lo que es lo mismo, calculando el valor de la informacién mutua punto a punto,
en inglés pointwise mutual information (PMI).

2.2 Recuperacion de informacion

La recuperacién de la informacion (RI), en ingles “Information Retrieval” (IR), es una
sub-drea de las Ciencias Computacionales para la biisqueda de informacién relevan-
te en recursos digitales tales como documentos, bibliotecas o fuentes de Internet.
Estas busquedas pueden centrarse en diferentes elementos de los documentos como
pueden ser el propio texto, los metadatos o las uniones con elementos de bases de
datos relacionales.

Los primeros vestigios para el almacenamiento de informacién escrita datan en
torno al afio 3000 A.C.. Los responsables fueron los sumerios y sus sistemas para
almacenar se basaban en tablas de arcilla con inscripciones cuneiformes. Su sistema
de busqueda era mediante clasificaciones especiales para identificar cada tabla con
su contenido.

18



2.2 Recuperacion de informacion

El almacenamiento y recuperacién de informacion escrita a lo largo de la historia,
ha sido y es una importante tarea, especialmente después de la invencion del papel
y la imprenta. Algunos de los primeros sistemas de IR que se crearon antes del Siglo
XX fueron los de Joseph Marie Jacquard y Herman Hollerith. El del primero fue una
maquina de tejer que utilizaba tarjetas perforadas para disefiar las costuras. El del
segundo, fue el sistema para procesar los votos del censo Americano, tal y como
explica Nieto-Nieto| (2012) en su trabajo.

En la década de 1920y 1930, Emanuel Goldberg construyé su maquina estadisti-
ca. Esta maquina servia como motor de bisqueda de documentos y utilizaba células
fotoeléctricas y reconocimiento de patrones para buscar los metadatos en rollos de
documentos microfilmados, tal y como explica Buckland (2002) en su trabajo.

En 1945 Bush (1945) escribié el articulo “As We May Think” dando la idea de
acceso automatico a grandes colecciones de conocimiento almacenado. En la década
de 1950, la idea se fue macerando mediante descripciones méas concretas de como
buscar automdticamente archivos de texto.

En 1950 se realizaron muchos trabajos que promovian la idea de realizar bts-
quedas basicas de texto mediante sistemas computacionales o, como los conocemos
hoy en dia, ordenadores. Esta idea fue en aumento y, al final de la Segunda Gue-
rra Mundial, el ejercito de los Estados Unidos de América necesitaba encontrar una
solucién eficaz para indexar y recuperar documentos cientificos capturados a los Ale-
manes durante la Segunda Guerra Mundial. Se plantearon varias soluciones como
la de Luhn/ (1957). El habia empezado a trabajar en un sistema mecanizado de tar-
jetas perforadas para la btisqueda de componentes quimicos, pero lo que proponia
era un método que utilizaba palabras como unidad de indexacién para los docu-
mentos y medir el solapamiento de las palabras como criterio para la recuperacion.
Con la Guerra Fria, el ejército americano tenia miedo a la huida de cientificos hacia
la URSS. Para minimizar la perdida de informacion valiosa, el gobierno americano
promovié iniciativas para mejorar los sistemas mecanizados de busqueda de con-
tenidos, como el de Kent (1966), y la invencién de la indexacién de citas como el
trabajo de |Garfield y Merton| (1979). La primera vez que aparecio el termino “In-
formation Retrieval” fue en 1950 y sus autores fueron [Fairthorne y Mooers| (1968)).
Un afio mas tarde, Philip Bagley hizo uno de los primeros experimentos de RI me-
diante un sistema computacional, descrito en el trabajo de Smith! (1976). En 1955,
Kent et al. (2007) publicé la descripciéon de las comunmente empleadas medidas de
“precision” y “recall” en American Documentation. En este documento, Allen también
proponia un entorno para evaluar los sistemas de IR usando métodos estadisticos
para determinar el nimero de documentos relevantes no recuperados.

En la década de 1960 se publicaron varios documentos claves para esta area. En
1960 Maron y Kuhns| (1960) publicaron un nuevo enfoque que usaba la indexacién
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probabilistica y el numero de documentos relevantes. Este método, dada una cade-
na de busqueda, mostraba una lista de documentos afines con sus probabilidades y
ordenados por relevancia. Pero los trabajos mas notables fueron el sistema SMART
desarrollado por Salton|(1971) y sus estudiantes de las universidad de Harvard y de
Cornell, y las evaluaciones realizadas por|Cleverdon| (1967) y su grupo del “College of
Aeronautics” en Cranfield. Este dltimo sistema, fue desarrollado como una metodo-
logia para la evaluacién de los sistemas RI y, todavia hoy en dia, se sigue utilizando
esta metodologia. Por otra parte, el sistema SMART permitia a los investigadores
desarrollar y experimentar con nuevas ideas para mejorar los sistemas de busqueda
y su calidad. Con estos dos trabajos, un entorno para experimentar y una metodo-
logia para evaluar, los investigadores pudieron ir mejorando, de manera rdpida y
metddica, el campo de RI permitiendo nuevas investigaciones criticas.

Muchos de los trabajos que surgieron en las décadas de 1970 y 1980, estaban
basados en los avances de la década de 1960. El problema de los nuevos trabajos
era que estaban planteados y probados con colecciones, o corpus, muy pequefias de
texto. El motivo se debia a que, por aquel entonces, los investigadores no disponian
de acceso a grandes colecciones de texto como las que disfrutamos hoy en dia. El
resultado fue la imposibilidad de verificar si esas aproximaciones podrian funcionar
de igual manera con grandes corpus de texto.

El tamafio de los corpus de texto era un gran problema y, para resolverlo, en
1992 varias agencias gubernamentales de Estados Unidos, bajo la tutela del “Natio-
nal Institute of Standards and Technology (NIST)” crearon la “Text Retrieval Conference
(TREC-1), descrita en el trabajo de[Harman (1993))”. TREC es una serie de conferen-
cias de evaluacién para fomentar la investigacion de RI en grandes corpus de texto.
Dentro de estas conferencias, se ponen a disposicién de la comunidad cientifica gran-
des corpus de texto. Este nuevo escenario brinda la oportunidad de revisar, corregir
y perfeccionar metodologias antiguas, ademas de promover nuevos enfoques. Las
conferencias TREC han dividido en diferentes ramas el campo de RI. Algunas de
esas ramas son; RI en fragmentos hablados, RI en diferentes idiomas, filtrado de
informacidn, interacciones de los usuarios con sistemas de RI y muchos mas.

Desde 1996, los enfoques mds importantes y relevantes de sistemas RI han sido
los buscadores Web como Google, Bing o Yahoo!. Estos sistemas utilizan RI para
obtener referencias, documentos o enlaces Web sobre lo que un usuario quiere buscar
en Internet.

2.2.1 Modificacion de las consultas

Cuando nacieron las metodologias y sistemas de RI, las personas no sabian realizar
busquedas efectivas porque eran bastante complejas. Uno de los primeros enfoques
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en utilizarse para simplificar y mejorar su uso, fue la utilizacién de sinénimos en
las cadenas de busqueda o query. Este enfoque en inglés se denomina como query
modification.

En las primeras investigaciones en RI, como por ejemplo la de |[Sparck Jones
(1971), se utilizaron tesauros para encontrar sinénimos de las palabras de las querys.
Sin embargo, lograr tener un buen tesauro, de propdsito general, era demasiado di-
ficil y complicado. La solucién que se les ocurri6 a los investigadores fue desarrollar
técnicas automaticas que generaran tesauros para modificar las cadenas de busque-
da. La mayoria de estos métodos automaticos estdn basados en el andlisis de las
concurrencias de las palabras en los documentos. La solucién parecia buena, pero
el aumento de palabras basadas en los tesauros automaticos en las cadenas de bus-
queda, limita el éxito y la eficacia en la busqueda. La principal razén era la falta
de contexto cuando se insertaban sindénimos en las querys. No todos los sinénimos
que se insertan tienen el mismo significado dentro del contexto de la bisqueda. Por
ejemplo, el término asiento es una buena alternativa para banco pero, si la query
es “Los politicos y los bancos son unos ladrones”, se modifica considerablemente la
semdntica original y, aunque se obtendria un mayor niumero de resultados a partir
de la busqueda, una parte importante de los mismos no serian validos.

En 1965, Rocchio (1971) propuso la utilizacidn de feedback relevante para la mo-
dificacidn de las querys. Su idea se basaba en que, para un usuario, es sencillo valorar
la relevancia de los resultados de una busqueda. El usuario seleccionaba los resulta-
dos 6ptimos y el sistema generaba automdticamente una busqueda mejor utilizando
el razonamiento que el usuario le habia dado. Ademds, este raciocinio se almacenaba
para futuras busquedas. Este tipo de metodologia ha demostrado ser bastante 1til en
colecciones de prueba. En la década de 1990, aparecieron nuevas técnicas que me-
joraban la expansion de las querys sin la ayuda del feedback del usuario. Una de las
mas importantes, desarrollada por Buckley et al. (1995), es la de pseudo-feedback.
Esta técnica es una variante de la “relevant feedback” y propone que, los primeros
puestos de documentos recuperados por un sistema RI, sean del tema general de la
busqueda inicial y que la seleccion de términos relacionados con estos documentos,
deberia de generar nuevos términos utiles, independientemente de la relevancia del
documento. Pseudo-feedback utiliza esta nueva informacidn para generar una nue-
va cadena de busqueda y ordenar o “rankear” los documentos para presentarselos al
usuario. Pseudo-feedback ha demostrado ser una técnica muy efectiva, especialmente
con querys cortas.

2.2.2 Otras técnicas y aplicaciones

A lo largo de los afios, en el campo de RI, se han desarrollado muchas técnicas con
diferentes resultados. Por ejemplo, las técnicas de agrupacion. Estas técnicas se han
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convertido en un drea muy activa de la investigaciéon en RI. Su hipdtesis dice que
los documentos que se agrupan unos cerca de otros (que son muy similares entre
ellos), probablemente tengan la misma relevancia para una misma query inicial, tal
y como se describe en el trabajo de |Griffiths et al.| (1997). El problema de este tipo
de técnicas es que, la agrupacion de documentos para mejorar la eficacia o eficiencia
de las busquedas ha sido muy limitada. Por otro lado, estas técnicas han permitido
avances en RI como las interfaces de btisqueda y navegacién. Una herramienta que
se propuso para mejorar la eficacia de estos sistemas de RI fue el PLN. Por desgracia,
los resultados tuvieron una éxito limitado, como se puede apreciar en el trabajo de
Strzalkowski et al.| (1996). Actualmente han mejorado los resultados, como demues-
tra el trabajo en ciberacoso, en inglés cyberbullying, de Nandhini y Sheebal (2015a).
Aunque la clasificacién de documentos es un enfoque muy importante de RI, no es el
unico. Hay otras dreas de investigacion, como en el trabajo de Allan et al. (1998) que
utilizan sistemas de RI para detectar y seguir temadticas, en inglés topic detection and
tracking (TDT), el trabajo de Jones et al. (1996) para la recuperacién del fragmentos
hablados, o el de[Pasca y Harabagiul (2001)) de sistemas de pregunta-respuesta. Tam-
bién esta el de Belkin y Croft (1992) en filtrado de informacién, o el de |Grefenstette
(1999) para recuperar informacién de diferentes idiomas y lenguajes.

2.2.3 Modelos de RI

Los primeros sistemas RI utilizaban elementos booleanos para realizar las busque-
das. Estos elementos formaban una compleja combinacion de ANDs, ORs y NOTS,
pero no lograban obtener resultados aceptables. El motivo era que, con esos ope-
randos, los motores de biisqueda de RI no eran capaces de recuperar la relevancia
de los documentos en base a la cadena de bisqueda. Los resultados solo contenian
coincidencias con caracteristicas especificas tales como fechas o nombres de ficheros.
Esta informacion era importante para recuperar ciertos tipos de documentos, pero
para realizar busquedas dentro del contenido de éstos, era inservible. Los sistemas
actuales de RI utilizan la ordenacién de los documentos, en base a la estimacion de
relevancia, de acuerdo a la query inicial. Casi todos los sistemas de RI otorgan un
valor numérico, como ponderacién o score, para todos los documentos resultantes
de una busqueda. Y como resultado, devuelven una lista de documentos, ordenados
por ese score.

Para obtener este tipo de resultados, existen varios modelos que utilizan la infor-
macién de los documentos para organizarlos. Los 3 modelos mas utilizados son, pri-
mero los Modelos de Soporte Vectorial (MSV), “Vector Space Models” (VSM), segundo
los modelos probabilisticos y tercero los modelos de redes de inferencia “Inference
Network Models”.
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Modelo soporte vectorial

Este algoritmo representa los documentos del lenguaje natural en un modelo alge-
braico de vectores multidimensionales tal y como describi6 Salton et al.| (1975). Este
espacio estd formado tinicamente por los ejes positivos de coordenadas. Ademas, los
documentos estdn representados en una matriz de términos por cada documento
donde el elemento (i, j) muestra la asociacion entre el termino i y el documento j.
R(q;,¢;) es la funcién de rankeo que asocia un ntimero real con una query.

Esta asociacion refleja la aparicion del termino i en el documento j. Los términos
pueden representar diferentes unidades de texto como palabras o frases. Ademas
pueden ser ponderados individualmente, permitiendo aumentar o disminuir el peso
de un término dentro de un documento o de todo el corpus de documentos. Para la
asignacion de un score numérico a un documento en base a una query, el modelo
compara la similitud entre el vector generado con dicha query y los vectores de cada
documento.

Seglin Baeza-Yates et al. (1999), normalmente la representacion de un documen-
to en un sistema de RI estd representada en una tupla de 4 elementos; [£, 2, 7 ,R, (q;, ¢;)]
donde:

e & es la representacion de los documentos.
e 2 es un conjunto que representa las querys del usuario.
e Z es un entorno para el modelado de documentos, querys y sus relaciones.

® R(q;,e;) es una funcién de rankeo que asocia un nimero real con una query
qi> (q; € ) y la representacién de un documento e;, (e; € &). Esta funcién se
llama funcién de similitud.

Si & es el conjunto de textos de un documento e, e : {t;, t,,...t,}, cada elemento
comprende n nimero de t términos. Podemos considerar que w; ; es la ponderacion
del termino t; en un documento e;, mientras que si w; ; NO estd presente en e, enton-
ces w; ; = 0. Por lo tanto, un documento puede ser representado como un vector de
términos indexados €; = (w; ;,wy ;,...w, ;). Esta formalizacién se aplica para el uso
de MSV.

Con este modelo, es muy comun el uso de “frecuencia del término — inversa de la
frecuencia en el documento”, en inglés “term frequency - inverse document frequency”
(tf —idf), definido por [Salton y McGill (1983), para obtener la ponderacién de
relevancia de cada palabra. Mientras que el peso de la palabra i en el documento
j determinado por weight(i, j), estd definido por weight(i,j) = tf;; - idf;. La fre-

. . 7 . . m; ; 7
cuencia del termino tf; ; esta definido por tf; ; = T ;;k donde m; ; es el nimero de
, : M :
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veces t; ; que la palabra aparece en el documento e y D m,.; es el numero total de
palabras en el documento e.

En cambio, la inversa de la frecuencia en el documento idf; estd definido por

idf; = | é”:lfleel donde |&| es el numero total de documentos y |& : t; € e| es el numero

de documentos que contienen la palabra t; ;.

Modelos probabilisticos

Los modelos probabilisticos en RI se basan en que todos los documentos, dentro de
una coleccion, deben estar clasificados o rankeados por probabilidad de relevancia
del documento, de acuerdo con la query de consulta. Si el resultado se ha clasificado
por la disminucion de probabilidad, se suele llamar ordenacion del principio de clasi-
ficacion probabilistica, o en ingles “the probabilistic ranking principle” (PRP), defini-
do en el trabajo de Robertson (1977). Los sistemas no probabilisticos devuelven una
probabilidad de verdades, es decir, si un documento coincide exactamente igual con
la query de busqueda, el documento es el resultado, en caso contrario no. Con estos
tipos de sistemas RI, muchos documentos, posiblemente relevantes, son obviados.
Maron y Kuhns| (1960) propusieron una de las primeras ideas de RI probabilistico
en 1960. Los modelos probabilisticos estiman la probabilidad de los documentos re-
levantes para una query. Esta estimacién es una parte importante del modelo y es
donde difieren unos modelos de otros. Teniendo esto en cuenta, se han propuesto
y desarrollados muchos modelos probabilisticos basados en diferentes técnicas de
estimacion probabilistica. La probabilidad de relevancia P de un documento D viene
dada por P(R|D), donde R es la relevancia del documento D. Dado que este criterio
de clasificacién es del tipo Razén de momiof] o, en ingles loggodds, concretamente
del tipo monétona, podemos clasificar los documentos mediante log igg:gg. Donde
P(R|D) es la probabilidad de los documentos no relevantes. Esta ecuacién, utilizada

., X ) . P(D|R)P(R)
con una transformacién bayesiana simple, se convierte en log POIRPR)"

Suponiendo que, a priori, la probabilidad de relevancia P(R) es independien-
te del documento que se estd analizando y es constante en los documentos P(R) y
P(R), que estos factores son de ambito local y que, para las puntuaciones finales,
pueden ser eliminados para la clasificacién de la estimacidn. La anterior formula se
simplifica queddndose como log 5&'1%)). Las suposiciones de estimacion de P(D|R)
son una de las principales diferencias entre los modelos probabilisticos de RI. La
forma mas simple de este modelo asume que los términos, normalmente palabras,
son mutuamente independientes, en ingles “independence assumption”, y P(D|R) es
redefinido como un producto individual de probabilidades de términos. Por ejem-

plo, la probabilidad de presencia/ausencia de un término en un documento rele-

Thttps://es.wikipedia.org/wiki/Razén_de _momios
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vante/irrelevante est4 definido como P(D|R) = ]—[tieQ’D P(t;|R) ]_[tjeQ’D(l —P(t;|R)).
Esta féormula utiliza la probabilidad de la presencia de un término t; en documentos
relevantes, para todos los términos que tienen en comun con la query y el docu-
mento. También utiliza la probabilidad de ausencia de un término ¢; de un docu-
mento relevante, de todos los términos que estan presentes en la query y ausentes
en el documento. Si p; define P(t;|R) y q; define P(t;|R), la férmula de clasifica-

P(DIR) ieanPillyeon-p))
PO S€ reduce a log I—LiEQin T, cq004)
afiadir una constante log(] [, <0 1 — —L) para transformar la férmula de clasificacién y
usarla solamente con terminos presentes en un documento. El resultado es la férmula
10g[ 1, conp Zzg_gl)o Dcqplog 58 g% Diferentes suposiciones para las estimaciones
P; V q; generan diferentes funciones de clasificacién de documentos. Por ejemplo,
Croft y Harper (1979) asumen que p; es igual para todos los terminos de una query
y que 7 p) es una constante. Esta constante puede ser ignorada segun el propdsito
de la clasificacién. También asumen que casi todos los documentos de la colecciéon
son irrelevantes para querys concretas debido a g; para la estimacion % Donde N
es el numero de los documentos dentro de la coleccion y n; es el numero de docu-
mentos que contienen termino;. Este planteamiento, hoy en dia ha sido ratificado
debido a que en una coleccidn existen muchos documentos sin ninguna conexion
entre ellos. Esto genera una funcién de puntuacién Zt oD log —. Esta funcién es
similar a la de IDF, vista en los modelos VSM de la Secc1onu Teniendo esto en
cuenta, si pensamos que log 58 gl) es la ponderacién de termino; en el documento
D, esta férmula se parece a la Funcion de Similitud, vista en los modelos VSM de la
Seccién [2.2.3] con la asignacion de puntuaciones a los términos de una query.

cion log . Para una query concreta, podemos

Modelo de inferencia en redes

Este enfoque, que en inglés se denomina como Inference Network Model, genera mo-
delos de RI que utilizan los documentos y los modela como un proceso de inferencia
en una red de inferencias, tal y como describen Turtle y Croft (1989). La mayoria de
las técnicas y enfoques de sistemas de RI pueden ser implementados con estos mo-
delos. La implementacién mds basica de este modelo utiliza una query para construir
instancias de términos de los documentos con una cierta puntuacién y relevancia.
Estas instancias cuentan la puntuacion de los términos, incluidos en la coleccién de
documentos, para cuantificar la importancia de cada documento dentro de la query.
Desde un punto de vista operacional, la importancia de las instancias de un término
dentro de un documento puede ser considerada como la puntuacion de dicho ter-
mino dentro del documento. Ademas, la clasificacion de documentos en esta la forma
mas sencilla de este modelo, se convierte en una clasificacién similar a la de VSM y
modelos probabilisticos descritos anteriormente. La importancia de las instancias de
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los términos para un documento no estan definidas por el modelo y puede utilizarse
cualquier formulacién para definirlas.

2.2.4 Evaluacion de los modelos RI

El célculo y la evaluacién de la eficacia de los resultados obtenidos de una query
ha sido, y sigue siendo actualmente, uno de los aspectos fundamentales empleados
por los investigadores para validar las distintas técnicas y metodologias de la RI. Te-
niendo esto en cuenta, Cleverdon| (1967)), utilizando los tests de Cranfield, realizé
varias pruebas en 1960, estableciendo una serie de caracteristicas para la evalua-
cién de los sistemas RI. Aunque la comunidad cientifica dispone de estas medidas,
principalmente suele utilizar 2 métricas para evaluarlos, “precision” y “recall”.

“Precision” es el nimero de documentos relevantes para el usuario recuperados
en base a la query que ha realizado. Su definicion es la Formula

|[{relevant documents} N{retrieved documents}|

Precision = 2.1

|[{retrieved documents}|

“Recall” es el nimero de documentos que son relevantes en base a la query que
han sido recuperados. Su definicién es la Férmula
[{relevant documents} N {retrieved documents}|

Recall = 2.2
ecd |[{relevant documents}| (2.2)

Un buen sistema RI es el que recupera gran cantidad de documentos relevantes
(alto recall) y pocos irrelevantes (alta precision). Por otra parte, estas dos métricas
han demostrado ser un poco contradictorias a lo largo de los afios. Si tendemos a
mejorar el recall, empeoraremos la precision y al revés. Ambas medidas estdn orien-
tadas hacia un propdsito concreto y no tienen nocién de la clasificaciéon de docu-
mentos recuperados. Todo depende del objetivo que se quiere alcanzar, si obtener
muchos documentos relevantes o pocos irrelevantes. Los investigadores han utiliza-
do diversas variaciones de estas métricas para evaluar la clasificacion de documentos
recuperados. Una muy importante y muy usada por parte de los investigadores, es
el calculo de la media de la precision. Esta medida se obtiene calculando la precision
en diferentes puntos de la recuperacién de documentos (al 10%, 20 %, etc.) para
finalmente hacer la media de todos los valores, tal y como describen [Salton y McGill
(1983).

2.2.5 Frases cortas

La deteccién del contexto en frases cortas es un drea relativamente nueva e impor-
tante dentro del campo del PLN y, concretamente, dentro de RI. Para recuperar el
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contexto, existen diferentes enfoques. Uno de ellos es el utilizado por Wang et al.
(2015) que utiliza un mapa de confidencias e informacidon contextual para detec-
tar, de manera robusta, textos en escenarios naturales. Otro enfoque, mds visual,
es la herramienta conTEXT, desarrollada por Khalili et al.| (2014). Esta herramienta
muestra multitud de conexiones entre diferentes palabras que se han extraido de
recursos como Twitter, ademads de otros datos interesantes, y muestran la definicion
que DBPedia propone para la palabra. Liu et al.| (2014b) utiliza redes heterogéneas
de contexto enriquecido, o en inglés “context-rich heterogeneous network”, para reco-
mendar referencias en publicaciones cientificas utilizando el propio texto del articulo
a referir.

En base a lo expuesto hasta ahora, hemos considerado que la identificacién de
topics es un enfoque muy atractivo y, por ese motivo, hemos decidido centrar nuestra
investigacion en este drea. Segtin Hong et al. (2011)), la identificacién de topics en
frases cortas difiere con la de los documentos en varios aspectos. Los mas significa-
tivos son:

1. El problema de la mezcla de idiomas dentro de cada mensaje.

2. Las frases cortas contienen muchos términos que no dan nada de informacion,
solo sirven para mantener la conversacion activa y aparecen en gran cantidad.

3. La cantidad de elementos para analizar es mucho menor en las frases cortas,
llegando a tener solamente unas pocas palabras por mensaje.

Ademas, la deteccién de la temdtica en documentos grandes, segtn Sebastiani
(2002), se supone un problema ya resuelto. En cambio, la deteccién de temdticas
en mensajes cortos, todavia no tiene solucion. Existen varias técnicas que intentan,
mediante diferentes métodos, lograr este objetivo.

Kolenda et al.[|(2001) propone “Independent Component Analisys” (ICA) junto con
“Latent Semantic Analisys” (LSA) para detectar los topics dentro de los chats.

El proceso que estos autores proponen comienza con la eliminacién de los stop-
wordf] (Wilbur y Sirotkin, 1992) presentes en los mensajes, continta dividiendo
éstos en sesiones y aplicando LSA a dichas sesiones para, después, utilizar ICA para
analizar cada sesién. El problema estd en que es muy dependiente de las particiones
de los mensajes. El trabajo de Bingham et al. (2003) es bastante semejante al de
Kolenda et al. (2001)), pero cambiando ICA por “Complexity Pursuit” (CP) y las parti-
ciones se hacen por periodos de tiempo, no por cada mensaje. Este trabajo presenta
problemas semejantes al anterior afiadiendo la dependencia del tiempo. Adams ¥
Martell| (2008)) proponen un método basado en TD —IDF, que convierte las frases

Zpalabras sin significado como por ejemplo, los articulos, pronombres o preposiciones.
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en vectores y calcula su diferencia en base a la distancia del coseno. Ademads le suma
una penalizacion en base al tiempo que hay entre cada frase y hace una ampliacion
de los hipénimos, en base a WordNet, y de los “nicknames”. El problema es que este
enfoque no contempla la semdntica que puede contener cada frase. |Gainaru et al.
(2010) han desarrollado una herramienta que utiliza TF — IDF junto con n-grams
y un nuevo enfoque conocido como “Cue Phrase Analysis” (CPA) para la deteccién y
andlisis de textos cortos.

Pons-Porrata et al.| (2007) proponen un sistema que utiliza el resumen de los to-
pics en un periodo de tiempo junto con un método jerarquico y agrupado como base
para clasificar nuevos topics. Dong et al. (2006) extraen caracteristicas de la sesion
como las URLs o los iconos. Ademas, utilizan clasificacion con vectores junto con
otros algoritmos como Naive Bayes o Clasificaciéon Asociada (CA). En el trabajo de
Bengel et al.| (2004), generan vectores de topics y, mediante la distancia del coseno,
clasifican nuevos topics para detectar cierto tipo de perfiles. Hui et al. (2008) desa-
rroll6 un sistema llamado “IMAnalysis” que obtiene informacién de diferentes redes
sociales y extrae los topics mediante algoritmos de clasificacién como Naive Bayes,
K-nn, SVM y CA. Estos clasificadores también son utilizados por Dong et al.| (2006])
y Ozyurt y Kése| (2010) junto con J-48 y clasificadores de regresién en el trabajo de
RahmanMiah et al.| (2011)).

Zhang et al.| (2014) proponen un método que utiliza un pre-procesado como
el de los anteriores trabajos, sumdndole una traduccién de todas las palabras a un
idioma concreto. Después, utiliza “Probabilistic Latent Semantic Analisys” (PLSA) con
las palabras para generar una matriz de probabilidades con el objetivo de, finalmente
extraer los topics. Chen et al.| (2012) propone otro tipo de enfoque para solucionar
la ausencia de semdntica en la extraccion de topics mediante “Semantic Dependency
Distance” (SDD) y PLSA en Chino.

El gran problema de la mayoria de estos estudios, suele ser que las pruebas es-
tan hechas en idiomas concretos, principalmente inglés, y la utilizacién del mismo
sistema en otros idiomas, no estd probada. También es un problema la escasez de
datos que lleva la frase. Esto hace mds dificil detectar los topics. Por otra parte, es
necesario tener en cuenta la semantica y el contexto para una mejor deteccién de
los topics.

2.3 Clasificacion documental de tematicas

El Ser Humano, como ser racional, se encuentra continuamente buscando el orden
de las cosas. Como consecuencia de esta busqueda, ha desarrollado un profundo in-
terés por la clasificacion. La finalidad es poder conocer y utilizar todos los elementos
que nos rodean. El texto, como estructura, no ha permanecido ajeno a este interés
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por la categorizacién inherente al Ser Humano. Se catalogan todas las frases, pala-
bras y elementos lingiiisticos para poder conocerlos y utilizarlos. En este apartado
revisamos la relacion de la categorizacién de texto con otras tareas con el fin de acla-
rar conceptos, presentando las distintas aplicaciones y técnicas, y enfatizando en el
uso del Aprendizaje Automatico para la construccién de clasificadores. Ademas, se
mostrara el procedimiento de evaluacidon que se utiliza en la bibliografica, se deta-
llaran las métricas con las que se valoran los resultados y se ofrecera una descripcion
de algunas de las colecciones de evaluacion disponibles.

2.3.1 Tareas de clasificacion de texto

La categorizacion de texto, tal y como dice determina Hearst (1999), es una labor
de clasificacién de entidades textuales dentro de un amplio abanico de tareas en-
marcadas en el campo de la mineria de texto (text mining). Se trata de un campo
que vive una expansién sin precedentes, motivada por la enorme cantidad de texto
en formato electrénico disponible en multiples entornos, muy especialmente en In-
ternet y la World Wide Web. Las tareas de clasificacién de textos se han abordado
mayoritariamente utilizando técnicas estadisticas, por lo que son el objetivo del PLN
estadistico. Por contraposicién, el PLN basado en conocimiento utiliza modelos que
pretenden capturar de manera precisa el significado del texto. La amplia gama de
tareas de clasificacién de texto que dan soporte al descubrimiento de nuevo cono-
cimiento a partir del texto es muy amplio. Lewis| (1992) lo organiza en base a dos
criterios. Por una parte, en base al tipo de aprendizaje utilizado, y por otro lado,
en base a la granularidad de los textos a clasificar, siendo los tipos de aprendizaje
utilizados:

e Aprendizaje supervisado o categorizacion, en el que las clases se conocen de
antemano y se disponen de ejemplos de textos clasificados en cada categoria.

e Aprendizaje no supervisado o agrupamiento (clustering), en el que las cla-
ses no son conocidas a priori y el objetivo es agrupar las entidades textuales
de acuerdo a su contenido, de modo que entidades similares pertenezcan al
mismo grupo.

Por otro lado la granularidad de los textos se puede organizar en varios niveles:

e Términos, que incluye a palabras aisladas o expresiones cortas, o incluso raices
de palabras.

e Frases, en las que se incluyen desde clausulas a oraciones completas.
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e Documentos, que pueden ser tan breves como correos electrénicos, o tan lar-
gos como libros.

De acuerdo con esta organizacion, la tabla muestra algunas de las tareas de
clasificacion mads representativas. Por ejemplo, segin |Sanderson| (1994), la desam-
biguacion de términos (Word Sense Disambiguation) o resolucién de la ambigiiedad
léxica, trata de identificar el significado de una palabra segtn el contexto de apari-
cién. Se trata de una labor supervisada porque los posibles significados son conocidos
de antemano, y afecta a términos compuestos por una o pocas palabras. Igualmen-
te, como explica Mafia Lopez et al.| (2010), la generacién automatica de resumenes
informativos se puede abordar como un trabajo de clasificacién de oraciones, en las
que se decide cuales deben aparecer en el resumen y cuales no, en funcién de una
serie de ejemplos de otros resumenes y documentos.

Tabla 2.1: Organizacion de algunas tareas de clasificacién de texto.

Aprendizaje supervisado | Aprendizaje no supervisado
Desambiguacion
del significado
Etiquetado sintactico
(POS Tagging)
Reconocimiento de Descubrimiento
entidades nombradas de nuevos significados
Resolucién de
la andfora pronominal
Andlisis parcial
(Partial Parking/Chunking)
Generacion automadtica Segmentacion
de resimenes de texto
Recuperaciéon
de documentos Agrupamiento
Categorizacion de documentos
de textos

Términos

Frases

Documentos

En general, estas tareas pueden tener sentido de manera auténoma (como ocurre
frecuentemente en la categorizacién de textos), o pueden estar al servicio de otras
funciones o de otras aplicaciones mds generales. Por ejemplo, el etiquetado sintactico
es un paso casi imprescindible antes de realizar el andlisis sintactico de una oracion.
Igualmente, la desambiguacion del significado se utiliza frecuentemente en métodos
de recuperacién de textos para reducir los errores producidos por la variabilidad

del lenguaje, y es imprescindible para lograr una traduccién automadtica de cierta
calidad.
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En resumen, la categorizacién de texto es una tarea de clasificacidon supervisada
de documentos, que emplea habitualmente técnicas de PLN estadistico, y que se sittia
en el marco de la mineria de texto.

2.3.2 Categorizacion automatica basada en aprendizaje

La categorizacién se puede realizar de manera manual o automatica. En caso de rea-
lizarse automaticamente, el clasificador puede ser construido manualmente a partir
del conocimiento de expertos catalogadores, o bien automaticamente utilizando téc-
nicas de Recuperacién de Informacion y de Aprendizaje Automadtico.

Este ultimo enfoque es el denominado como “categorizacién automatica de tex-
to basada en aprendizaje”, y es el que se emplea con éxito en multiples tareas de
clasificacién de texto con adversarid®, como puede ser el filtrado de spam. En los
ejemplos nos basaremos en el spam ya que, en numerosas ocasiones, el spam esta
constituido por frases cortas. Asi mismo, se puede afiadir que esta aproximacién ha
alcanzado una efectividad comparable a la de los catalogadores profesionales como
bien se muestra en el trabajo de [Sebastiani| (2002).

2.3.2.1 Induccion automatica de clasificadores

El objeto de la categorizaciéon automatica basada en aprendizaje es la construccion
automatica de un clasificador de textos a partir de una serie de ejemplos. Minimi-
zando el factor humano en la construccién del clasificador, podemos resolver el pro-
blema del “cuello de botella de la adquisicién de conocimiento”, tan comun en todas
las aplicaciones basadas en conocimiento, como los sistemas expertos.

La categorizacion de texto consiste en asignar un valor booleano a cada par
(d;, c) de D x C, siendo D un conjunto de documentos sin clasificar, y C un conjunto
predefinido de categorias. La asignacion del valor cierto al par (d;, ¢, ) se interpreta
como que el documento d; se clasifica dentro de la categoria ;. Mds formalmen-
te, la tarea consiste en aproximar una funcién desconocida ® : D x C — T, F, que
describe como deberian ser clasificados los documentos, por medio de una funcién
®’' : D x C — T, F, llamada clasificador, hip6tesis o modelo, de modo que coincidan
en la medida de lo posible.

Dado un documento, el nimero de categorias a las que se asigna es variable y
dependiente de la aplicacién y de las técnicas empleadas. En algunas situaciones,
a cada documento se le asigna una sola categoria. En otras ocasiones, se le puede
asignar un numero fijo k > 0, o hasta k categorias, o al menos k, siendo k < |C]|.
Por ejemplo, a cada nueva adquisicién de una biblioteca se le asignan una o mads

3Texto que va siendo modificado para evadir sistemas de reconocimiento.
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categorias, pero cada noticia de un periodico se presenta en una sola seccién. Cuando
un documento se puede asignar a varias categorias, se dice que las categorias se
solapan. Para resolver el problema de la asignaciéon de multiples categorias a cada
documento se puede construir un clasificador binario por cada categoria (es decir,
para cada ¢, se construye un clasificador &, : D — T, F que, dado un documento,
s6lo puede asignar el mismo a c; 0 a su complementaria, para cada 1 < k < |C|). Este
enfoque exige que las |C| categorias sean estocasticamente independientes entre si,
es decir, que dadas c,, y c,, m # n, el valor de ¢(d;,c,) no dependa de ¢(d;,cn)y
viceversa, situacion que no siempre se da en la realidad. En general, los problemas
de clasificacidn de texto con adversario involucran sélo dos categorias (p. €j., correo
basura o legitimo), aunque en el caso del filtrado de contenidos, se suele construir
un clasificador binario para cada dominio: pornografia, violencia, juegos de casino,
etc.

La construccion de clasificadores ¢’ es el objetivo del desarrollo de sistemas de
categorizacién automadtica de texto. Para ello, se han aplicado diversas técnicas pro-
venientes generalmente del campo de la Recuperacion de Informacién y del Apren-
dizaje Automadtico. En concreto, se pretende construir ¢’ de modo que, a partir de
las propiedades del documento a categorizar, pueda tomar la decisién de clasifica-
cién para cada categoria. Las propiedades de los documentos que se utilizan en los
categorizadores automadticos son usualmente las palabras que aparecen en ellos. Las
palabras suelen dar una idea basica de la tematica del documento, lo que permite
construir clasificadores temadticos efectivos. En otras palabras, una representacion de
los documentos basada en palabras captura las propiedades seméanticas bdsicas del
documento.

La representacion basada en palabras es la utilizada con mas frecuencia en la
Recuperaciéon de Informacidn y es la base a partir de la cual se pueden aplicar nu-
merosos algoritmos de Aprendizaje Automatico. Existen multiples algoritmos que
producen una gran diversidad de clasificadores, que pueden ser sistemas de reglas,
arboles de decisién, redes neuronales, redes bayesianas, funciones lineales, tablas
probabilisticas, etc. La idoneidad de un algoritmo u otro para un problema concreto
depende de las condiciones del mismo, en términos de eficacia, eficiencia en la fase
de aprendizaje y en la de clasificaciéon, comprensibilidad del clasificador, etc. Esta
idoneidad se suele evaluar sobre una coleccién de datos de prueba que representen,
del modo mas fiel posible, la realidad que se estad estudiando.

2.3.2.2 Estructura de un categorizador basado en aprendizaje

El funcionamiento de un clasificador implica tomar decisiones sobre la representa-
cion y el aprendizaje, y contiene dos flujos de proceso, uno no interactivo y otro
interactivo. Estos dos flujos se muestran en la figura 2.2
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El proceso no interactivo incluye en primer lugar la obtencién de una represen-
tacion de los documentos que, por un lado, capture en lo posible su significado, y
por el otro, permita el aprendizaje a partir de ella. Usualmente, este paso incluye
la definicién y cdlculo de los pardmetros de un modelo inicial de representaciéon y
la aplicacién de alguna técnica de seleccion y/o extraccion de términos. El segundo
paso incluye la aplicacién de un algoritmo de aprendizaje (entrenamiento) sobre los
documentos de los que se conoce su clase, representados anteriormente, lo que da
lugar a un modelo de clasificacién o clasificador.

El modelo obtenido puede ser aplicado sobre otros documentos representados
de manera similar, con el objetivo de obtener las categorias asociadas a los mismos.
El proceso interactivo consiste precisamente en representar los documentos a cla-
sificar en términos similares a los de la coleccidn de entrenamiento, y aplicarles el
clasificador obtenido en el entrenamiento.

El proceso no interactivo esta concebido para ser ejecutado periddicamente, de-
pendiendo del problema que se aborde. La existencia de algoritmos incrementales
que pueden refinar iterativamente su modelo sobre nuevos documentos permite que
el entrenamiento se pueda realizar incluso cuando se reciba cada nuevo documen-
to clasificado. Esto es especialmente 1til en la clasificaciéon con adversario, ya que
las técnicas de los adversarios cambian con rapidez con el fin de comprometer al
clasificador.

Distintos regimenes de entrenamiento, como los descritos en el trabajo de Puer-
tas Sanz et al. (2008), incluyen el entrenamiento sobre errores y el entrenamiento
completo. Este tltimo se basa en que si una clasificacién no ha sido corregida por
un usuario, es que es correcta, y se incorpora el documento a la coleccién de entre-
namiento. El primero sélo se entrena al incorporar documentos que corresponden a
correcciones del usuario (por ejemplo, un correo basura clasificado como legitimo y,
por tanto, mostrado al usuario).

2.3.2.3 Representacion de los documentos

Los documentos de texto, tal y como se presentan en diferentes dominios de estu-
dio, estan concebidos para el consumo humano y no para su proceso automatico.
El andlisis del contenido textual de los documentos preclasificados tiene como fin la
definicién y obtencién de una representacion de los mismos a la que se puedan apli-
car técnicas de aprendizaje para obtener un modelo de clasificacién. Este proceso de
andlisis es equivalente al realizado en los sistemas de recuperacién de documentos,
y con frecuencia se denomina de igual modo, esto es, “indexacion” de los documen-
tos. Como en la recuperacion de documentos, el objetivo bdsico, tal y como describen
Salton y McGill (1983) y Lewis (1992), es disefiar y obtener una representacién que
capture, en la medida de lo posible, el significado o semdntica del texto.

33



2. ESTADO DEL ARTE

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Documentos

Categorias Nuevosdocumentos

categorizados

Analisis
entrenamiento

Modelode
clasificacién

Representacionde
nuevosdocumentos

\
\
\
\
e\
VN
AN
S
‘ \

Clasificacion

Nuevosdocumentos
categorizados

Figura 2.2: Estructura de procesamiento de un categorizador de texto basado en apren-
dizaje.

El modelo de representaciéon mas frecuentemente utilizado es el Modelo del Es-
pacio Vectorial descrito en el trabajo de [Salton y McGill (1983). En este modelo,
los documentos se representan por medio de vectores de pesos de los términos. Di-
cho peso representa la importancia del término en el documento, aproximando de
alguna manera la contribucién que el término hace al significado del documento.

En la literatura existen diversas variaciones sobre este modelo, dependiendo fun-
damentalmente del modo que se definen los términos, y en cémo se calculan sus
respectivos pesos en los documentos. El enfoque mas habitual en la bibliografia es
identificar los términos (p.ej.: palabras individuales) que aparecen en los documen-
tos de entrenamiento. Este enfoque es referido tipicamente como el modelo de “bolsa
de palabras” (bag of words). En varios trabajos se ha demostrado que representa-
ciones mads sofisticadas que ésta no son necesariamente mas efectivas (Apté et al.,
11994; Dumais et al., [1998; Lewis, [1992)). El proceso de separar un texto en palabras
se suele denominar tokenizacion (tokenization), y es un punto clave en la clasifica-
cién con adversario, ya que ha sido el objeto de la mayoria de ataques por parte de
los spammers.

Con mucha frecuencia, cuando los pesos son palabras, se hace uso de una lista de
parada para eliminar aquellas palabras mas frecuentes en la coleccién de documen-
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tos. Generalmente estas palabras son preposiciones, articulos, pronombres, etc. que,
en general, contribuyen poco al significado de los documentos de cara a su clasifica-
cién tematica, con excepciones en algunos dominios como la identificacién de autor.
Igualmente, el uso de métodos de extraccién de raices como el algoritmo de Porter,
explicado en el trabajo de Willett (2006), que es casi invariable en la Recuperacion
de Informacion, también se utiliza frecuentemente en el proceso de categorizacion.
Ello se debe a que, tal y como se describe en el trabajo de|Sebastiani (2002)), reduce
notablemente el numero de términos de indexacién y simplifica las dependencias
estocdsticas entre los términos, lo que facilita la fase de aprendizaje.

2.3.2.4 Técnicas de seleccion y extraccion de términos

La mayoria de los algoritmos de aprendizaje tienen dificultades de eficiencia, si no
problemas mayores, en presencia de grandes cantidades de atributos. Por ello, se sue-
le realizar un proceso de reduccion de la dimensionalidad del espacio de represen-
tacion, esto es, disminuir notablemente el numero de atributos usados para modelar
los documentos (alrededor de un 1-10% es una cifra tipica tal y como se describe
en los trabajos de Yang y Pedersen! (1997) y en el de Sebastiani| (2002)).

Las técnicas de reduccién de la dimensionalidad se suelen agrupar en dos con-
juntos, dependiendo de si el conjunto reducido de términos es un subconjunto del
original (selecciéon de términos) o de si es un nuevo conjunto de términos sustan-
cialmente distinto en la forma de los mismos (extracciéon de términos).

Las técnicas de seleccién de términos, tal y como se describe en el trabajo de
Yang y Pedersen (1997), tienen como fin obtener un subconjunto de los originales
(después de la eliminacion de las palabras de la lista de parada y de la extraccién
de raices), de modo que el conjunto resultante posea un poder predictivo con res-
pecto a las categorias igual o incluso mayor que el original. La manera mds habitual
de seleccionar términos es elegir aquellos que aisladamente obtienen un valor pre-
dictivo mayor, de acuerdo a alguna métrica de calidad que lo caracteriza, como la
Ganancia de Informacion utilizada en el trabajo de |Lewis| (1992); Larkey (1998),
la Informacién Mutua utilizada por Dumais et al. (1998), o y? que utiliza Yang y
Pedersen/ (1997).

Las técnicas de extraccion de términos pretenden generar, partiendo del conjunto
original, un conjunto con un cardinal menor formado por términos artificialmente
creados. Una razén para usar términos artificiales en vez de las palabras se debe
a los problemas de polisemia y sinonimia. Los términos originales pueden no ser
los representantes optimos de los documentos. Las dos técnicas de extraccién de
términos que se han utilizado en la categorizacion automdtica son: i) agrupamiento
de términos descrito por [Lewis| (1992) e ii) indexacién semdntica latente descrito
por Li y Jain| (1998).
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2.3.2.5 Algoritmos de aprendizaje

El elemento al que mds atencidn se le presta en general en los métodos de induccion
de categorizadores automaticos es el algoritmo de aprendizaje. Los algoritmos de
aprendizaje tienen como objetivo la construccién de la funcién ¢’ : D x C — T,F
reseflada anteriormente, que no trabaja realmente sobre los documentos de apren-
dizaje sino sobre la representacién de los documentos obtenida utilizando una serie
de métodos de representacion, seleccién y extraccién de términos.

Dado el creciente interés de los expertos en el Aprendizaje Automadtico en la
clasificacién de documentos, son numerosos los algoritmos de aprendizaje que se
han aplicado a la induccién de categorizadores automaticos, incluyendo: modelos
probabilisticos como Bayes ingenuo (Naive Bayes), induccion de arboles de decision
como C4.5, métodos de aprendizaje basados en reglas como Ripper, aprendizaje
basado en ejemplares como el de los k-vecinos mds proximos (k Nearest Neighbours,
kNN), induccién de clasificadores lineales como el algoritmo de Rocchio o métodos
de regresion como LLSF (Linear Least Squares Fit), redes neuronales, Support Vector
Machines (SVM), etc.

Estos algoritmos difieren en gran medida entre si en términos del tipo de modelo
que generan, de su capacidad para procesar grandes cantidades de atributos, de su
eficiencia y de su eficacia. A fecha de hoy, las SVMs se han convertido practicamente
en un estandar en el ambito de la clasificacidon de texto, ya que son capaces de tra-
bajar con grandes cantidades de atributos y suelen obtener los modelos mas eficaces
en multiples dominios.

Sin embargo, en la clasificacion de texto con adversario, y mas concretamente
en el filtrado de spam, el algoritmo més empleado en aplicaciones industriales es el
clasificador bayesiano ingenuo. Ello se debe a que es facil de implementar, es incre-
mental (como se puede actualizar el modelo con cada nuevo documento agregado,
resulta muy eficiente en la fase de entrenamiento), y que en general es capaz de
ofrecer resultados excelentes en lo que se refiere a efectividad, como en el caso del
correo basura (superiores al 99 % de éxito). En cualquier caso, no es el mas efecti-
vo, de acuerdo con los resultados obtenidos en distintas evaluaciones competitivas,
como el TREC Spam Track descrito en el trabajo de |Cormack y Lynam| (2005)).

2.3.3 Algoritmos y modelos de PLN

Para llevar a cabo la tarea de ordenar, buscar, analizar y procesar los documentos o
corpus que se generan cada dia con el objetivo de obtener informacién ttil para cual-
quier actividad, actualmente existen varias técnicas y modelos. En el &mbito del PLN
los datos se trabajan con algoritmos y modelos tales como, por ejemplo, N-gramas
(Brown et al.| [1992)), andlisis semantico latente (LSA) (Landauer et al., [1998)), ana-

36



2.3 Clasificacion documental de tematicas

lisis probabilistico de la semantica latente (PLSA) (Hofmann, 2001)), Latent Dirichlet
allocation (LDA) (Blei et al., [2003)), distribucién de Pélya (Elkan, |2006), algoritmo
de “expectation maximization” (EM) (Dempster et al., (1977), Indexacién Semdnti-
ca Latente LSI (Dumais et al., [1988), term frecuency-inverse document frecuency
(tf-idf) (Joachims, [1997) y SVM (Dumais et al., 1998)). Algunas de estas técnicas se
basan en modelos probabilisticos.

El modelo probabilistico de N-gramas sirve para predecir el siguiente elemento
en una secuencia de modelo de Markov (Abney y Light, [1999) de la forma (n-1). Un
ngrama es una secuencia contigua de n elementos de una determinada secuencia
de texto o voz y pueden tener cualquier combinaciéon. Normalmente, los produc-
tos que se generan suelen ser fonemas, silabas, letras, palabras, etc. Los ngramas
comtnmente suelen obtenerse de un texto o un corpus.

La técnica LSA es muy utilizada en procesamiento de lenguaje natural, en concre-
to en la semdntica vectorial (modelo algebraico para representar documentos como
vectores) y sirve para analizar las relaciones entre un conjunto de documentos y los
términos que contienen. Esto se lleva a cabo mediante la produccién de una serie de
conceptos relacionados con los términos y los documentos. LSA se basa en que las
palabras que tienen mismo sentido, estaran en trozos similares de texto. La técnica
genera una matriz que contiene el recuento de palabras por parrafo (las filas repre-
sentan las palabras unicas y las columnas representan cada pdrrafo) a partir de un
texto. Después utiliza el método matemadtico de descomposicién de valor singular
(SVD), descrito en el trabajo de Trefethen y Bau III (1997), para reducir el nimero
de columnas manteniendo la relacién de similitud con las filas. Una vez obtenida la
matriz reducida, las palabras se comparan tomando el angulo del coseno que forman
los vectores de dos filas. Los valores cercanos a 1 representan palabras muy simila-
res, mientras que los cercanos a 0 representan palabras muy diferentes tal y como
se describid en el trabajo de Dumais et al. (1988).

La técnica estadistica PLSA o indexacion probabilistica de la semdantica latente
(PLSI) esta basada en LSA. Se basa en una descomposiciéon mixta obtenida de LSA.
La mejora que genera con respecto a LSA es utilizar métodos estadisticos para re-
ducir las variables observadas y su afinidad respecto a ciertas variables ocultas. Por
ejemplo, sirve para realizar el andlisis de coocurrencia.

El modelo estadistico LDA es un modelo generativo (modelo para la generacion
aleatoria de datos observables) que permite mediante grupos observables explicar
los grupos no observables, explicando porque algunas partes de los datos son simi-
lares. Por ejemplo, si el grupo observable estd formado por palabras recogidas de
documentos, el objetivo es que cada documento sea una mezcla de un nimero pe-
quefio de temas y que la creacién de esos temas venga dada por ciertas palabras.
En LDA, cada documento puede ser visto como una mezcla de varios temas. Esto es
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similar a PLSA, excepto que en LDA se asume que la distribucion de categorias tiene,
a priori, una distribucién de Dirichlet.

La distribucién estadistica multinominal Dirichlet es una distribucion de probabi-
lidad para variables discretas aleatorias en un dambito multivariante. Normalmente,
esta distribuciéon se suele llamar distribucion multinomial del compuesto Dirichlet
(DCM) o distribucién multivariable Pdlya. Es una distribucién de probabilidad com-
puesta que utiliza vectores de probabilidad p con pardmetros alpha extraidos de una
distribucién Dirichlet y un conjunto de muestras discretas extraidas de la distribu-
cién categorica con las probabilidades del vector p. En el &mbito de clasificacion de
documentos se utiliza para representar la distribucion del recuento de palabras para
los diferentes tipos de documentos.

El algoritmo EM es un método iterativo para encontrar el elemento mds semejan-
te (maxima probabilidad estimada) o el maximum a posteriori (MAP) (elemento de
estadistica bayesiana para determinar la probabilidad posterior sobre un elemento
aleatorio con probabilidad condicional a la evidencia obtenida a partir de un expe-
rimento o encuesta previa). El modelo depende de variables latentes no observadas.
El uso mas frecuente para el que se usa este modelo es para agrupar datos mediante
el aprendizaje automatico. En procesamiento del lenguaje natural, dos usos desta-
cados de este algoritmo son el algoritmo Baum-Welch o algoritmo adelante-atras,
descrito en el trabajo de Baum et al.| (1970), que se utiliza para encontrar los pa-
rametros desconocidos de un modelo oculto de Markov, y el algoritmo dentro-fuera
(inside-outside), descrito en el trabajo de Baker (1979), que se utiliza para modelos
probabilisticos no supervisados de gramadticas libres de contexto.

El método LSI se usa para indexar y recuperar datos mediante la técnica mate-
matica de SVD (es una factorizacién de una matriz real y compleja) que identifica
patrones en las relaciones entre los términos y conceptos de una coleccién estructu-
rada de texto o corpus. LSI se basa en el principio de que las palabras que se utilizan
en el mismo contexto tienden a tener un significado similar. Una caracteristica im-
portante de LSI es la capacidad que tiene para extraer el contenido conceptual de
un texto mediante el establecimiento de asociaciones entre los términos que apare-
cen en contextos similares. También sirve para el andlisis de correspondencias, tal y
como lo describe en su trabajo Deerwester| (1988)).

El modelo de tf-idf es una estadistica numérica que refleja la importancia de
una palabra dentro de un documento o copus. Se suele utilizar como elemento pon-
derador en la recuperacién de informacién y data mining. El valor tf-idf aumenta
proporcionalmente segiin el nimero de veces que una palabra aparece dentro de un
documento, pero para compensar el exceso de apariciones de dicha palabra, se ana-
liza también la frecuencia de esa palabra en el corpus. De esta manera se controla
la existencia de palabras mds comunes que otras.
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El modelo SVM es se encuentra dentro de los algoritmos de machine learning
supervisados. Este modelo se utiliza para analizar y reconocer patrones con el obje-
tivo de clasificarlos en base al andlisis de regresion. A fecha de hoy, las SVM se han
convertido practicamente en un estdndar en el dmbito de la clasificacién de texto,
ya que son capaces de trabajar con grandes cantidades de atributos y suelen obtener
los modelos maés eficaces en multiples dominios.

2.3.4 Evaluacion

La evaluacién de un sistema de categorizacién es un aspecto critico, en tanto que
sin ella no es posible tomar decisiones sobre su calidad o sobre su implantacién. En
general, la evaluacién de los sistemas de clasificacién esta centrada en la eficacia
o efectividad, ya que se trata de sistemas que toman decisiones que pueden estar
equivocadas (a diferencia de, por ejemplo, los Sistemas de Gestiéon de Bases de Da-
tos: si toman una decisién equivocada ante una consulta, no son poco efectivos:
simplemente, no funcionan).

Aunque la evaluacién estd generalmente centrada en la efectividad, en ocasio-
nes se considera la eficiencia, y con menos frecuencia la comprensibilidad de los
modelos, la portabilidad y escalabilidad de las técnicas, etc. En general, las carac-
teristicas a tener en cuenta seran las mismas que las utilizadas para un sistema de
Procesamiento de Lenguaje Natural, estandarizadas de manera parcial en Europa
por el grupo EAGLES, descrito en el trabajo de EAGLES| (1995).

Sin embargo, nosotros centraremos la evaluacion en la eficacia y en la eficiencia,
dado que son dos de los aspectos mas criticos, y que son los cubiertos en general
por la bibliografia. En la evaluacién de la efectividad se pretende estimar la calidad
de la funcién de aproximacion o clasificador, en términos de aciertos o fallos sobre
una coleccién de documentos cuyas clasificaciones ya son conocidas, denominada
“coleccion de evaluacién” o “de prueba” (“test collection” o “test set”).

En general, resulta esencial que los elementos mds relevantes utilizados en la eva-
luacién (procedimientos, métricas y colecciones) sean estandar, con el fin de facilitar
la comparacion de resultados con trabajos previos o de otros autores. Una dificultad
afiadida en el caso de la clasificaciéon con adversario es que los documentos proble-
ma (i.e. en spam los correos basura) evolucionan con rapidez para adaptarse a los
clasificadores mas efectivos, por lo que la validez de las colecciones y de los propios
clasificadores esta limitada en el tiempo.
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2.3.4.1 Procedimiento de evaluacion

Denominamos procedimiento de evaluacién al modo en que se procesa la colecciéon
de datos con vistas a extraer las medidas de efectividad.

En general, se parte de una colecciéon de documentos categorizados manualmen-
te, sobre la que entrenar y evaluar el clasificador. Obviamente, no es correcto en-
trenar y evaluar sobre los mismos documentos, por lo que la coleccién se fracciona
en una subcoleccién de entrenamiento y otra de evaluacidn, tal y como hace |Sebas-
tiani (2002). Este procedimiento se ha aplicado tradicionalmente con la coleccion
Reuters-21578, descrita en el trabajo de Lewis (1997), y que ha llegado a ser la mds
utilizada en el &mbito de la categorizacién tematica. Sin embargo, en la literatura se
han consolidado varias particiones distintas con diferentes grados de dificultad para
un clasificador, lo que no ha facilitado la comparacién, tal y como describen Yang y
Liu (1999) en su trabajo.

El procedimiento anterior priva de datos tanto al entrenamiento (se puede asu-
mir que cuanto mayor sea la coleccién de entrenamiento, mejor serd el clasificador)
como a la evaluacidn (cuanto mayor sea la colecciéon de evaluacién, mas fiable se-
rd la medida). Actualmente el enfoque mas seguido (especialmente en los trabajos
recientes de clasificacién con adversario y en las evaluaciones competitivas asocia-
das) es la validacién cruzada. Esta técnica consiste en dividir la coleccién global en
K grupos de igual tamafio (frecuentemente K=10), de manera que se mantenga la
proporcién de clases en cada grupo. A continuacién, se lanzan K pruebas, usando
en cada una de ellas un grupo para la evaluacién y el resto para entrenamiento,
tomdndose una medida que finalmente se promedia sobre el total de las pruebas.

2.3.4.2 Métricas de efectividad

Las métricas de eficacia usadas en la evaluacién de los sistemas de categorizacién de
texto provienen, como es légico, de los campos de la Recuperacién de Informacién y
del Aprendizaje Automatico. Usualmente, estas métricas estdn basadas en contar el
numero de éxitos en las decisiones de clasificacion en relaciéon con el nimero total
de decisiones a tomar, sobre la coleccidén de evaluacion.

Tabla 2.2: Matriz de confusion para dos clases.

Real - C* | Real » C~
Clasificador — C* TP FP
Clasificador —» C~ FN TN

Asumamos el caso binario: dos categorias, una C* y su complementaria C~. Dada
una coleccion de prueba con N documentos, se ejecuta el clasificador y se constru-
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ye una tabla o matriz de confusién como la de la tabla En las filas se mues-
tran las decisiones tomadas por el clasificador, y en las columnas los valores reales.
Por ejemplo, la entrada TP (True Positives, positivos correctos) representa el numero
de documentos que el categorizador ha clasificado correctamente en C*, mientras
que FP (False Positives, positivos incorrectos) es el nimero de documentos clasifica-
dos incorrectamente por el clasificador en C*. Los valores FN y TN son obviamente
complementarios. En la tabla se puede ver que la diagonal principal representa los
aciertos, y la complementaria representa los errores. Obviamente, la suma de los
cuatro valores debe ser N. Las medidas mas habituales, tal y como se describen en
los trabajos de |Salton y McGill (1983) y |Sebastiani (2002) son las siguientes :

e Cobertura (recall, R) - representa la proporciéon de documentos correctamen-
te clasificados en C+ sobre los que debian estar en ella:

TP
R= —m
TP+FN

e Precisidn (precision, P) — representa la proporcion de documentos clasifica-
dos correctamente en C+ sobre los que han sido clasificados en ella:

TP
P=—
TP +FP

¢ Exactitud (accuracy, A) — representa la proporcion de aciertos total sobre el
numero de intentos:

B TP+ TN
" TP+TN+FP+FN

e Error (E) — representa la proporcién de errores total sobre el nimero de in-
tentos:

B FP +FN
" TP+ TN+FP+FN

Las medidas de exactitud y error son opuestas, y frecuentemente se descartan en
categorizacidn, porque en casos de categorias poco pobladas (o en otras palabras,
de eventos poco probables) es muy sencillo conseguir un clasificador muy efectivo
de manera trivial. Por ejemplo si hay un elemento en C* por cada 99 en C~, el
rechazador trivial (que asigna C~ a cualquier documento) tiene una exactitud del
99% (0,99), pero es absolutamente inttil tal y como se describe en el trabajo de
Sebastiani (2002)).

41



2. ESTADO DEL ARTE

2.3.4.3 Colecciones de evaluacion

La existencia de colecciones de evaluacion estandar es esencial para la eventual com-
paracion de distintos enfoques, especialmente entre trabajos cientificos de distintos
investigadores.

La que se ha utilizado con mas frecuencia para la categorizacién automadtica de
texto es Reuters-21578, descrita en el trabajo de |Lewis (1997). Es una coleccién de
21.578 noticias periodisticas breves (2-3 pdarrafos) sobre economia, clasificadas ma-
nualmente de acuerdo con un conjunto de categorias temadticas de indole econémica.
Esta coleccion ha sido usada, por ejemplo, en los trabajos de Yang y Liu (1999) y|Se-
bastiani| (2002). Desgraciadamente, ha sido particionada de varias formas distintas,
y se han realizado usos no estandar de la misma. Actualmente, esta coleccién se ha
visto superada por la llamada Reuters Corpus Volumen 1, descrito en el trabajo de
Lewis et al.| (2004). Esta coleccidn contiene mds de 800.000 documentos y es de
dimensiones mds realistas.

Se han utilizado otras colecciones de evaluacién en multiples trabajos de inves-
tigacion, con distintas dimensiones y temadticas. Por ejemplo, la colecciéon Ohsumed
incluye aproximadamente 300.000 resumenes de noticias médicas clasificadas con
respecto a descriptores médicos (los Medical Subject Headings), y ha sido utiliza-
da en los trabajos de Joachims| (1998) y Lewis et al. (1996). O la coleccién 20-
Newsgroups, que incluye 20.000 mensajes publicados en 20 grupos de noticias de
temas variados, y ha sido usada en los trabajos de McCallumzy y Nigamy| (1998) y
Joachims| (1997).

Dado que el esfuerzo necesario para construir una coleccién de evaluacién de un
gran tamafio es alto, la tendencia actual es construirlas en el marco de evaluaciones
competitivas financiadas por organismos gubernamentales u oficiales. Por ejemplo,
en el marco de la biomedicina, se han construido distintas colecciones en las com-
peticiones TREC Genomics Track como 12B2, generado por [Uzuner et al. (2006),
Biocreative I y II creado por Hirschman et al.| (2005) y CMC Medical NLP Challenge.

En el ambito de la clasificaciéon de texto con adversario, existe claramente un
déficit de colecciones estdndar en algunas tareas, mientras que proliferan en otras.
La aplicaciéon mds abandonada en este sentido es el filtrado de contenidos Web, que
no cuenta con ninguna coleccion estdndar. Por el contrario, el filtrado de spam Web
y el de correo basura cuentan con numerosas colecciones. No obstante, no existe ac-
tualmente ninguna coleccién que enlace las categorias de Amazon con las tematicas
de DBPedia.
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2.4 Marketing

El marketing que todos conocemos no es una técnica que se haya inventado recien-
temente. Si es verdad que ha ido evolucionando desde la antigua Babilonia, donde
se han encontrado tablillas de arcilla con inscripciones de un comerciante para la
venta de sus productos, hasta convertirse en el paradigma que actualmente conoce-
mos. Pero la historia del marketing se remonta hasta el siglo XIII, concretamente en
torno al afio 1450 cuando Johannes Gutenberg inventd la imprenta y distribuyé la
biblia de 42 lineas de forma masiva. Esta era la primera vez que se podfan generar
manuscritos e informacién de manera no manual y en poco tiempo, dando lugar a la
publicidad impresa. Pocos afios después, en torno a 1730 aparecieron las primeras
revistas impresas como un nuevo medio de comunicacion. La considerada primera
revista de caracter general de la historia se publicé en Londres en 1931. En la fi-
gura se muestra una de las portadas de 1759 de esta misma revista. El alcance
que lograban estas publicaciones era notable y sobre 1870 aparecieron los prime-
ros posteres modernos con técnicas de litografia y generacién en masa. Los pdsteres
dieron a los politicos de la época una nueva forma de llegar al pueblo de manera
mas llamativa, constante y barata. Cada partido politico generaba sus anuncios y
posteres para después pegarlos por toda la ciudad y que el pueblo pudiera ver su
mensaje y pudieran seguirlos. Esta practica logré hacer llegar las ideas partidistas
a mucha mds gente que mediante el antiguo método de charlas en plazas. Los co-
mercios rapidamente se dieron cuenta de que ellos también podian utilizar, para su
propio beneficio, los mismos recursos que los politicos. Por ello, comenzaron a anun-
ciarse por este nuevo canal de comunicacién logrando mayores ingresos. Las vallas
publicitarias no tardaron en llegar para anunciar productos y servicios. La saturacion
y popularidad de los anuncios impresos y pdsteres se vio reflejada en la ley que, en
1839, tuvo que imponer el gobierno londinense para prohibirlos debido a que toda
la ciudad se encontraba empapelada con ellos.

El siguiente hecho histdrico que impulsé notablemente el marketing sucedié en
1922 con la emisién del primer anuncio radiofénico. El anuncio se emitié en Nueva
York, costd sobre $50 y era sobre un complejo residencial construido por Queensboro
Corporation en Jackson Heights. Hasta ese momento, la radio todavia no tenia un
modelo viable y rentable para poder justificar la inversiéon necesaria en la creacion
de nuevos contenidos pero, con la emisién de este anuncio, se comenzé a vender
“tiempo” en antena a los potenciales anunciantes. El crecimiento de la venta de apa-
ratos radiofénicos crecié de manera muy notable, llegando al punto de que, en 1933,
mas de la mitad de la poblacién de los Estados Unidos de América tenia un aparato
receptor de radio cuando 12 afios antes la tasa era de 0.

Unos pocos afios mds tarde, en 1941 y con la aparicidn de la televisién, se emi-
tié el primer anuncio publicitario televisado. En este caso el anuncio trataba sobre
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relojes de la empresa Bulova. El anuncio costé cerca de los $9 y se emiti6 antes de
un partido de béisbol, llegando a verse en unas 4000 televisiones. El impacto de la
televisién en la sociedad fue muy alto y esto propicié que en 1954 los ingresos ob-
tenidos por publicidad en este medio superaran por primera vez a los ingresos por
anuncios de radio y revistas juntos. Los siguientes afios, la inversién en anuncios ra-
diofénicos siguié cayendo mientras que la de television no hacia mds que aumentar.
El ecosistema estaba ya planteado y el lider como soporte publicitario principal era la
prensa, seguido de cerca por la televisidn. Pero en 1946 empezd a gestarse un nuevo
jugador, el teléfono. El motivo fue que en ese afio, el teléfono fijo ya se encontraba
en mas de la mitad de los hogares norteamericanos. Los primeros anunciantes de
telemarketing comenzaron en la década de 1950. Durante 30 afios, esta prdctica se
extendid y explotd hasta limites insospechados. El resultado fue que, a partir de la
década de los 70, esta técnica empieza a perder eficacia. El marketing llamado como
“outbound marketing” o marketing que interrumpia al consumidor insistiéndole en
un producto sin escuchar las necesidades del usuario llegé a su punto de saturacion,
dejando de ser un medio tan rentable. El usuario ya no toleraba ese tipo de mar-
keting tan bien como antes debido a que era molesto. Aun asi, el telemarketing se
sigue utilizando hoy en dia debido su bajo coste.

En 1973 el Doctor Martin Cooper, que por aquel entonces era investigador de
Motorola, realizé la primera llamada mediante un teléfono mévil. Este hecho, junto
con la aparicion de los primeros ordenadores personales por parte de IBM o Apple y
el uso de Internet, comenzd a sentar las bases de lo que iba a ser el futuro del mar-
keting mds competitivo y beneficioso. Los nuevos avances en edicién de imdgenes
ayudaron a que el marketing impreso resurgiera con mas fuerza, haciendo que re-
vistas o periddicos llegaran a tener ingresos por valor de 25.000 millones de délares
en 1985. Pero a pesar de este incremento, la televisién sustituye por primera vez a
los periédicos como soporte publicitario principal incrementando notablemente sus
ingresos. Por otra parte, los ordenadores e Internet se empezaron a explotar, no so-
lo para la edicién de imagenes, sino también para el envio de marketing mediante
correos electrénicos. Habia nacido el SPAM. El término SPAM fue acufiado para este
tipo de correos electronicos o emails no deseados y principalmente con contenido
publicitario, por un sketch de 1970 de los Monty Python. En 1994 el bufete de abo-
gados Canter and Siegel envio a miles de grupos de noticias un email publicando sus
servicios. Este suceso fue uno de los primeros actos de SPAM. Hoy en dia este medio
se sigue utilizando, pero también ha sido regulado en muchos paises debido a la
cantidad de SPAM que se envia. En la figura [2.4] se muestran los 10 paises que mds
SPAM envian del mundd?l

Pero todavia ni se habia empezado a arafiar la superficie de las posibilidades
que las nuevas tecnologias podian ofrecer al marketing. En 1995 el uso de Internet

“https: //www.spamhaus.org/statistics/countries/
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The 10 Worst Spam Countries

As of 10 July 2015 the world's worst Spam Haven countries for production and export of
spam are.

l United States Number of Current Live Spam Issues: 2566
l China Number of Current Live Spam Issues: 1184
l Russian Federation Number of Current Live Spam Issues: 920
l Ukraine MNumber of Current Live Spam Issues: 584
l Japan Mumber of Current Live Spam Issues: 569
l United Kingdom Number of Current Live Spam Issues: 384
7 Germany Mumber of Current Live Spam Issues: 371
8 India Mumber of Current Live Spam Issues: 366
9 Brazil MNumber of Current Live Spam Issues: 329
10 Turkey Mumber of Current Live Spam Issues: 320

Figura 2.4: Ranking de paises enviadores de SPAM a 10 de Julio de 2015.
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a nivel empresarial se estaba extendiendo en varios paises, pero existia un grave
problema, buscar informacién relevante o paginas Web que tuvieran informacion
resultaba bastante dificil. Viendo esta necesidad, empresas como Yahoo!, Altavista o
Ask.com lanzaron motores de biisqueda de contenidos web. Estos motores buscaban
en miles de paginas web palabras clave o elementos descriptivos que tuvieran algtin
tipo de relacién con los términos que el usuario estaba buscando. Rapidamente, el
uso de estos sistemas se popularizé y surgieron conceptos como la optimizacién de
motores de busqueda, en inglés Search Engine Optimization (SEO) o marketing en
motores de busqueda, Search Engine Marketing (SEM) dando comienzo al marke-
ting en buscadores web. En 1998 Brad Fitzpatrick, Evan Williams y Meg Hourihan
crean el concepto de blogging. La base era crear blogs sobre cualquier tematica y
que cualquier usuario pudiera comentar lo que quisiera y compartirlo con el resto
del mundo, llegando a existir més de 50 millones de blogs en el afio 2006. La irrup-
cion de esta tecnologia supuso un incremento radical en el volumen de informacion
existente hasta entonces en Internet. Gracias a que es una tecnologia muy simple de
entender, se ha hecho muy popular tanto entre usuarios normales, que los utilizan
como bitdcoras personales; como entre empresas, siendo una manera muy efectiva
para promocionarse y fortalecer la imagen de sus marcas. También en 1998 aparecen
los buscadores de Google y MSN. Google, tras el éxito inicial de su buscador, decide
apostar por el marketing y los anuncios como drea de negocio y, en el afio 2000, crea
la plataforma Google AdWords para publicar anuncios en los resultados de las bus-
quedas. Esta herramienta se convierte rapidamente en una gran fuente de ingresos,
convirtiendo los anuncios en buscadores y el posicionamiento de los resultados de
las busquedas en elementos muy importantes para las empresas que querian obtener
trafico hacia sus sitios web. Cinco afios més tarde, Google crea Google Analytics para
monitorizar el trafico hacia los sitios web y poder evaluar qué tipo de usuarios visitan
los sitios web, durante cuanto tiempo, desde déonde y mucha mas informaciéon que
pudiera servir al duefio del sitio web a mejorar.

Ademas, entre 2003 y 2006 surgieron las redes sociales LinkedIn, MySpace, Fa-
cebook y Twitter. Estas nuevas plataformas orientadas principalmente a la comuni-
cacion entre usuarios, generaron y generan mucha informacién valiosa acerca de los
hébitos, preferencias y gustos de los usuarios. Estos nuevos recursos para obtener
mas informacién, que el usuario pueda dar su opinién y que se tenga en cuenta, em-
pezo6 a plantear un nuevo modelo de marketing, el “inbound marketing”. Este nuevo
modelo, a diferencia del “outbound marketing”, se centra en no perseguir al cliente,
sino que sea el cliente el que venga mediante la generacion de recursos o contenidos
que le aporten un valor especifico y, de esta manera, se conviertan en clientes. Un
ejemplo de este modelo es Amazon, que en 2006 obtuvo 10.000 millones de déla-
res de beneficio subiendo a 25.000 millones en 2009. En esta plataforma se venden
diferentes tipos de productos y cada producto tiene una opinién de los usuarios que
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lo han comprado. Esta opinion sirve para que futuros posibles clientes tengan mads
informacion acerca de cémo es el producto con sus ventajas y desventajas, dandole
un valor afiadido al producto. Amazon es un buen ejemplo de lo que se conoce como
comercio electrénico o e-commerce.

La opinién de los usuarios empieza a tener cada vez mds importancia a la hora
de ofrecer productos. Un claro ejemplo es que Google comienza a personalizar las
busquedas de los usuarios en base al historial de sus bisquedas. Ademads, con la ex-
plosiéon de la telefonia mévil y los smartphones, cada usuario compartia, de manera
mas sencilla y rapida, mas opiniones sobre productos o servicios, aumentando tam-
bién las necesidades de nuevas plataformas que le permitieran hacerlo. El usuario
se convierte en un consumidor de informacién feroz, que cada vez demanda mas
informacidn actualizada y en 2009 Google lanzo las busquedas en tiempo real para
cubrir esa necesidad.

La telefonia mévil también ha supuesto un antes y un después en la historia de
Internet y del marketing. En 2007, existian mds de 295 millones de personas que
utilizaban las redes 3G y en el 2010 casi la totalidad de los hogares norteamerica-
nos tenian telefonia mévil. Ademads, la media de uso de los jévenes de Internet y
television casi se asemejaban, siendo de 13,7 horas para Internet y de 13,6 para la
television. Esta cantidad de usuarios conectados a Internet y que utilizan buscadores
para encontrar informacidén, ha generado que existan sitios web que intentan mani-
pular los resultados de las biisquedas de manera fraudulenta. El motivo es obtener
trafico hacia sitios web especificos, aunque no tengan la informacién que el usuario
esperaba. Para evitar estas tdcticas, en el 2011 Google sacé Panda, una plataforma
para mejorar la calidad de los resultados, penalizando sitios que no contenian in-
formacion relevante. Su funcionamiento utiliza informacién de redes sociales y de
Internet en general.

El modelo de “inbound marketing” ha demostrado ser una tactica muy eficiente
y barata, mas incluso que el “outbound marketing”. Ademas, con los nuevos canales
como el social media, en el cual, la interaccién con el cliente es mds personal ¥,
teniendo en cuenta que la gran mayoria de ciudadanos de los paises desarrollados
tienen un perfil en alguna red social, el alcance y los beneficios que se obtienen
son desorbitados. Por dltimo, el portal de videos Youtube, que comparte beneficios
con los usuarios que suben sus contenidos a esta plataforma, ha creado una nueva
férmula que genera ingresos para si mismo y para los clientes a la vez que aporta un
valor al resto de usuarios de Internet.
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2.4.1 Tipos de publicidad

Estos avances no han hecho més que afianzar el modelo de “inbound marketing”. Este
modelo, se da especialmente en Internet. Se llama propaganda on-line, en inglés “on-
line advertisement”, y se dividen en 10 tipos segtn [Nosrati et al.| (2013).

2.4.1.1 Publicidad grafica

Este tipo de publicidad es casi el mas comtin de todos. Normalmente suele contener
texto, logos, fotografias o cualquier tipo de imagenes. También suele contener mapas
o elementos similares para que el usuario sepa exactamente qué se estd ofertando.
Estos anuncios aparecen en pdginas de periddicos, revistas o en cualquier contenido
editado (Anagnostopoulos et al., 2011)). La publicidad grafica, aunque su nombre dé
a entender que es algo que debe contener imagenes, no tiene por qué. Los anuncios
clasificados, también son de este tipo y suelen estar en otras secciones debido a
que son algo mas especificos, de &mbito méas concreto y normalmente solo suelen
contener texto. La publicidad de comienzos del siglo XX no poseia audio ni video y
no tenia por qué tener imagenes. Aun asi, esta etiquetada como publicidad grafica.
Otro tipo de publicidad que también estd dentro de esta categoria es la utilizada en
los mensajes comerciales que se envian a los dispositivos méviles en formato SMS
o email. La manera mdas normal de ver este tipo de anuncios es mediante vallas,
posteres o tarjetas.

2.4.1.2 Search Engine Marketing

Este tipo de publicidad (SEM), es un sistema de marketing online desarrollado espe-
cificamente para Internet. Uno de sus principales objetivos es la promocién de sitios
web para aumentar su visibilidad en resultados de buscadores web, en inglés “Search
Engine Results Pages” (SERPs), mediante la optimizacién y el marketing (Sherman,
2007), (Lin y Hungl, 2009), (Jansen y Schuster, 2011). SEM utiliza optimizadores
para motores de busqueda, en inglés “ Search Engine Optimization” (SEO) para me-
jorar, ajustar o reescribir el contenido de los sitios web y, de esta manera, mejorar
el posicionamiento o ranking de la pdgina en los resultados de los buscadores. Por
otra parte, también utiliza sistemas que cuentan el nimero de clicks para lograr me-
dir las ganancias de los sitios web (Sullivan, 2010). Algunas de las métricas que se
utilizan para medir la optimizacién y éxito de los sitios web son; investigaciones y
andlisis referente a sitios web de palabras clave, en inglés “keywords”, la saturacién y
popularidad de los sitios web, herramientas de andlisis web tipo backend como “web
analytic” o herramientas “Whois” para obtener informacién sobre el dominio.
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2.4.1.3 Optimizacion de los motores de busqueda

Este tipo de publicidad, en inglés Search Engine Optimization (SEO), es el proceso
que afecta a la visibilidad de un sitio web en los resultados “naturales” de un busca-
dor, sin necesidad de tener que pagar para mejorar el posicionamiento. El motivo por
el cual este proceso es importante es porque los resultados que aparecen en primer
lugar, o los que tienen mejor ranking o los que mads veces aparecen en los resultados
de un buscador, por regla general, suelen ser los que mads visitas, usuarios y trafico
reciben. Ademas, la mayoria de los usuarios que visitan un sitio web, suelen venir
redirigidos desde un buscador web. El SEO puede centrarse en diferentes tipos de
busquedas, segin las necesidades u objetivos que se tengan. Por ejemplo, las btisque-
das de imdagenes o videos, de lugares cercanos a donde se encuentra el usuario, de
noticias, de tematicas industriales o de documentos académicos (Beel et al., 2010).

2.4.1.4 Social Media Marketing

Este tipo de publicidad (SMM), esté relacionada con la interacciéon de una empre-
sa, mediante comunicados o mediante sistemas para mantener el contacto con sus
clientes y poder ofrecerles soluciones a las cuestiones que planteen en plataformas
de redes sociales. También se refiere al proceso de conseguir mds tréfico o atencién
de los usuarios hacia un sitio web concreto mediante la interaccién en plataformas
de redes sociales (Trattner y Kappel, |2013)). Una peculiaridad de este tipo de publici-
dad es que no se obtienen beneficios tangibles y directos, sino que se asemeja mds al
estilo del “boca-a-boca” y los beneficios que se obtienen son captaciones de clientes
potenciales o mejora de la imagen de marca del sitio web.

2.4.1.5 Email Marketing

Este tipo de publicidad estd basada en el envio directo de emails o correos electréni-
cos con contenido comercial a un grupo determinado de gente. Todo email enviado
a un posible cliente potencial puede ser considerado como un email de marketing.
Este tipo de anuncios enviados por email pueden ser de varios tipos como peticiones
para crear negocios, solicitud de donaciones o ventas, o intentar mejorar la afinidad,
confianza o imagen para una marca.

Las ventajas de este tipo de publicidad son diversas. Una de las mdas importantes
es el gasto que conlleva realizar una campafia de marketing mediante email. Hoy
en dia, el coste por envio de email es casi cero y su alcance puede ser gigantesco.
Ademas, existen sistemas para comprobar cuantos usuarios han visto el email y poder
valorar el alcance e impacto de la campafia. En lo referente a gestionar las respuestas,
los filtros que ofrecen los clientes de correo ayudan a enviar al destinatario correcto
preguntas o notificaciones de anuncios que han tenido éxito. Otro factor positivo es
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la gran aceptacién que tiene el email dentro de los usuarios y el numero de veces que
se revisa para ver si existen nuevos emails (Lenhart et al.,|2001). Este factor amplia
el impacto sobre este tipo de publicidad.

Pero no todos son ventajas. El problema con este tipo de publicidad ocurre con
el envio masivo y desmesurado de anuncios a usuarios. Este tipo de actividad esta
catalogada como SPAM y en varios paises estd catalogado como delito, por ejemplo
Estados Unidog’] Esto ha llevado a que muchos de los correos que se envian sean
catalogados como SPAM y a que mds del 90% del trdfico mundial de emails sea
SPAM.

2.4.1.6 Marketing de referencia

Este tipo de publicidad estd muy ligada a la técnica del boca-a-boca. Su base es la
confianza depositada en el emisor del comunicado por parte del receptor. El mensa-
je que se envia puede contener aspectos positivos o negativos sobre un producto o
marca, lo cual influira en la decisién del receptor. Un ejemplo de este tipo de publi-
cidad y de su utilidad y relevancia fue el estudio llevado a cabo por la Universidad
Johann Wolfgang Goethe y la Universidad de Pennsylvania Schmitt et al.| (2011) en
2010. En él, un banco pagaba $25 a sus clientes por traer a nuevos clientes. El estu-
dio mostrd que este tipo de nuevos clientes, llamados clientes con referencia, eran
mas rentables que los clientes logrados por métodos tradicionales. La retencidn era
mas larga, mejorando la fidelidad a la marca y la contribucién monetaria era mayor,
tanto a corto como a largo plazo. Por otra parte, segun el estudio, el coste de traer
a clientes con referencia a corto plazo no conllevaba un incremento de los gastos,
pero a largo plazo aumentaba los beneficios de la empresa.

2.4.1.7 Affiliate marketing

Este tipo de publicidad estd basada en recompensas por usuario captado. También
se denomina como marketing contextual y esta formado por 4 actores, anunciador,
editor, plataforma de anuncios y usuario.

1. Anunciador. Este actor es, normalmente, una compafiia que quiere anunciar
sus productos o servicios y paga por ello.

2. Editor. Este actor es el responsable o propietario de un espacio web con conte-
nidos en sintonia con una tematica determinada o generalista que quiere tener
beneficios mediante la publicacién de anuncios.

Shttps:/ /www.ftc.gov/
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3. Plataforma de Anuncios. Este actor es el sistema que selecciona los anuncios
de los anunciadores para ser publicados en los sitios Web de los editores en
base a ciertos criterios y filtros. Ademads es el que cuantifica y decide el modelo
de pagos por el cual se abonan los beneficios a los editores.

4. Usuario. Este actor es la persona que visita el sitio web del editor y que inter-
actiia con los anuncios generando trafico hacia los productos y relevancia del
sitio web.

Ademas de los actores, existen varias formas de rentabilizar este tipo de publi-
cidad. Las mds importantes maneras de monetizar este entorno son 3 (Mahdian y
Tomak, [2007), (Nazerzadeh et al., [2008)).

1. Pagar por impresion, en inglés “pay-per-impression” (PPI), el anunciador paga
por anuncios mostrados en una web.

2. Pagar por click, en inglés “pay-per-click” (PPC), el anunciador paga por cada
click que los usuarios hayan hecho sobre su anuncio en un sitio web.

3. Pagar por accién “pay-per-action” (PPA), el anunciante paga por cada redirec-
cién a su sitio web (tienda, plataforma, etc.) realizado por un anuncio en un
sitio web de un editor. Las acciones se negocian previamente, porque pueden
ser suscripciones a sus servicios o cualquier otro tipo de accidn.

Estos modelos de monetizacién no son los tnicos y cada plataforma de anuncios
las lleva a cabo de diferente manera, segin sus capacidades, anunciantes y publicis-
tas. Aunque muchas veces, este tipo de marketing es ignorado por los anunciantes
Prussakov| (2007)), los motores de busqueda, paginas web y demas plataformas de
Internet suelen utilizarlos. El motivo es que suelen conllevar un bajo coste y gran
beneficio.

2.4.1.8 Marketing de contenido

Este tipo de publicidad, en inglés Content marketing, presenta la informacién no co-
mo contenido promocional, sino como un contenido util y relevante que aporte un
valor afiadido a los usuarios y para mejorar la visién por parte de los clientes de
la empresa. Esta informacién puede estar en diferentes formatos, incluyendo noti-
cias, videos, fotos, post en redes sociales, publicaciones cientificas o corporativas,
whitepapers, e-books, infografias, casos de estudio, pruebas de conceptos, manuales,
podcasts, etc. (Rowley, 2008)).
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2.4.1.9 Inbound marketing

Este tipo de publicidad es la que actualmente mads se estd empezando a utilizar de-
bido a su gran aceptacién e impacto. Su objetivo es mejorar la imagen de marca
mediante los sistemas digitales, tales como redes sociales, blogs, podcast, e-books,
whitepapers, post, SEO, SMM, etc. Para lograrlo, intenta llamar la atencién de los
usuarios con campaflas que mejoren la localizacién de los sitios web de la empresa
y generando contenido que de un valor afladido a las publicaciones para que sean
los usuarios los que quieran obtener mas sin necesidad de que la empresa tenga que
ofrecérselo.

La metodologia que sigue tiene 3 estados: buscar, convertir y analizar. Ademas,
esta metodologia se ilustra en 5 estados o conceptos: atraer trafico web, convertir a
los visitantes en clientes potenciales, convertir a los clientes potenciales en ventas,
convertir a los clientes en mejores clientes y que repitan la experiencia de compra y
analizar continuamente para mejorar el proceso. Con este proceso, y mediante otras
técnicas de marketing y segmentacion, se consigue dividir a los clientes en segmentos
con diferentes niveles y que son asociados a grupos especificos de productos y/o
marcas a las que son afines y que no pierden interés independientemente del tiempo
que pase.

2.4.1.10 Comunicaciones de marketing

Este tipo de publicidad estd basada en la comunicacién entre la marca y el usuario
o cliente. La comunicacion son todos aquellos mensajes y contenidos multimedia
que se usan para comunicarse con el mercado de clientes. La comunicaciéon que se
genera es la parte que proporciona la promocion de los productos, dando lugar a las
4 pes (4P) del marketing mix: lugar, precio, promocién y producto respectivamente.
En inglés se denominan Place, Price, Promotion y Product.

Tradicionalmente, los profesionales encargados de la comunicacidén de marketing
se centraban unicamente en la creacién y difusiéon del material impreso de marke-
ting. Sin embargo, las tendencias han demostrado que el uso de elementos estratégi-
cos de “branding” y marketing, con el fin de garantizar la coherencia de la entrega de
mensajes en toda la organizacidn, un “look & feel” consistente da mejores resultados.

Muchas tendencias que se dan en las empresas pueden atribuirse a las comu-
nicaciones de marketing. Por ejemplo la transicién que ha existido en la atencién
al cliente. La comunicacion de marketing es un punto crucial de las relaciones que
se establecen con los clientes y con la visién, impacto y afinidad que se tiene de la
empresa.
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2.4.2 Técnicas contextuales para anuncios web

El objetivo del marketing es generar, de alguna manera, una diferencia visible de un
producto y que esté asociado a unas ganancias. De los tipos presentados en el punto
anterior, el que mas se utiliza es el de “affiliated marketing” o marketing contextual.
Normalmente, y como previamente se ha comentado, una de las formas mds utiliza-
das para generar dinero con los anuncios en sitios web de Internet es mediante los
clicks de los usuarios. Esta manera de monetizar el espacio que se deja a los anun-
cios en las paginas web no siempre satisface a los editores, los cuales siempre estan
buscando nuevas férmulas o técnicas para mejorar y aumentar sus beneficios.

Uno de los principales modelos que se usan es ofrecer al usuario que visita su web
productos afines al contenido que se le estd mostrando. El problema surge cuando
existen millones de anuncios y hay que elegir entre ellos para seleccionar el que
mas impacto o relevancia tenga con el contenido. Para llevar a cabo la tarea de
unir anuncios con pdaginas web, existen dos técnicas principales. La primera esta
basada en la busqueda de palabras claves en el contenido web y en los anuncios,
y la segunda en la generacion de vectores por cada anuncio y contenido web y su
posterior comparacién. Esta tltima técnica estd basada en técnicas que utilizan MSV.

2.4.2.1 Modelo de palabras clave

El modelo de palabras claves, en inglés keywords, se basa en la extraccién de palabras
o frases del contenido de las paginas web. Con estos elementos obtenidos, se bus-
can anuncios o grupos de anuncios que estén en consonancia. El proceso es buscar
el mayor niumero de coincidencias en los grupos de anuncios que previamente han
sido etiquetados. La etiquetacion suele basarse en tematicas especificas segun el ob-
jetivo que se quiere conseguir con los anuncios, el producto que ofertan, el nombre
de la empresa, el nombre del producto, el publico objetivo, etc. En esta area, existen
varios trabajos de investigacién. [Langheinrich et al. (1999) propuso un sistema lla-
mado ADWIZ que era capaz de adaptar los anuncios on-line, segtin términos cortos
de intereses de un usuario de manera no intrusiva. ADWIZ no utilizaba directamen-
te el contenido del sitio web visitado por el usuario, se basaba en las palabras clave
utilizadas por el usuario en el motor de busqueda y en la direccién web que habia se-
leccionado el usuario. Turney (2000) propuso el sistema GenEx para la extraccion de
keywords y utilizarlos, principalmente, en la etiquetacién de documentos cientificos
o cualquier otro tipo de recurso textual. Carrasco et al. (2003) propuso un método
basado en agrupaciones que aglutinaba las keywords de manera gréfica para ofrecer
palabras clave e identificar grupos de anuncios para el usuario. Yih et al.| (2006
propuso un sistema para extraer keywords de paginas no visitadas ni etiquetadas en
base a caracteristicas previamente definidas junto con la frecuencia de términos, en
inglés Term Frecuency (TF) de las palabras clave. Ademads el sistema podia entrenar
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con estas caracteristicas para mejorar. Jang et al.| (2007) establecié una relacién en-
tre diferentes keywords en ontologias y anuncios. El proceso era utilizar un médulo
para la extraccién de keywords, tanto de paginas web como de anuncios, y después
utilizar el algoritmo Apriorﬁ para determinar las relaciones entre las diversas pa-
labras claves. [Liu et al. (2014a)) usé un método para la extraccidn y sugerencia de
keywords utilizando el andlisis del discurso, en inglés Part-of-Speech (POS), y el re-
conocimiento de entidades nombradas, en inglés named-entities-recognition (NER).
Khan et al.| (2009) recuperaba las keywords 6ptimas y mds relevantes de las paginas
web mediante la técnica de frecuencia de términos - frecuencia inversa de términos,
en inglés Term Frecuency — Inverse Term Frecuency (TF-IDF). Ademds, también utiliza-
ba palabras clave obtenidas de diferentes partes del contenido de los anuncios para
comprobar su afinidad mediante una funcién de bisqueda. El resultado que se obte-
nia era el anuncio mds relevante en base al contenido de la pagina web seleccionada.
Liu et al.| (2010) crearon una red textual para una tnica pagina web y, mediante el
uso del algoritmo PageRank, podian determinar las keywords mas relevantes de esa
web. Dave y Varma| (2010) propusieron un sistema que usaba métodos de fragmen-
tacién de texto y, para el entrenamiento, clasificadores de Naive Bayes con paginas
web etiquetadas con keywords de anuncios. El sistema era capaz de determinar key-
words para nuevas paginas web que no habian sido procesadas. Ribeiro-Neto et al.
(2005) estudio el problema de la asociacién entre los anuncios y las paginas web.
Este tipo de modelo, en ciencias de la computacién, se llama publicidad orientada al
contenido y asume que, para el andlisis, se tiene acceso a todo el contenido textual
de un sitio web, a las keywords declaradas por el anunciante y al texto que asocia el
sitio web con el &mbito de negocio del anunciante. Como resultado se obtuvo que los
métodos o estrategias de busqueda que utilizaban o tenian en cuenta los problemas
semanticos, eran mas efectivos. Estos resultados se basaban en las métricas de media
de precision y, en comparacién con las estrategias basadas en vectores triviales, eran
un 60 % mejores.

2.4.2.2 Modelo de comparacion de vectores

El modelo de comparacién de vectores estd basado en modelos de MSV. Este tipo
de modelo algebraico se utiliza para representar el texto de los documentos, o los
propios documentos, como vectores en base a un indice de términos extraidos de los
datos de los propios documentos.

Uno de los primeros trabajos de investigacion que utilizaban el enfoque de MSV
con el contenido de paginas web y anuncios, fue presentado por Ribeiro-Neto et al.
(2005). En él, se utilizaba MSV para representar las paginas web y los anuncios.
También se remarca el problema de que el vocabulario o las palabras que se utilizan

Shttps://en.wikipedia.org/wiki/Apriori_algorithm
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para generar el contenido de las web, tiene una correlacién muy débil con el voca-
bulario o las palabras que forman el contenido de los anuncios. A este problema, los
autores lo nombraron como la impedancia del vocabulario, en inglés the vocabulary
impedance. Para intentar solucionarlo, propusieron un enfoque basado en la expan-
sién del contenido de la web y de las keywords con el contenido de paginas similares
y sus keywords. A este enfoque lo llamaron impedance coupling strategy. Broder et al.
(2007) propusieron un enfoque semantico para los anuncios contextuales. Los auto-
res se centraron en las keywords ambiguas (homonimia y polisemia) y en el contenido
ambiguo de los sitios web (discrepancia en el contexto). La solucidén que propusieron
fue un sistema automadtico de clasificacion para sitios web y anuncios que, utilizando
una taxonomia determinada, calculaba la similitud entre el contenido de las paginas
web y el de los anuncios. Los valores de similitud de la taxonomia estaban basados
en el coseno de los vectores. La mejora que introdujeron fue de un 25% de incre-
mento en la media de la métrica recall para los modelos anteriores basados en la
distancia del coseno. La informacién obtenida del proceso de clasificacién ayudé a
filtrar anuncios irrelevantes para la web seleccionada, mejorando el rendimiento de
seleccion. Los autores utilizaron una ontologia de dmbito comercial, creada especi-
ficamente para anuncios, para clasificar los sitios web y los anuncios. Esta ontologia
representaba una estructura jerdrquica de peticiones para anuncios (en base a qué
contenido, se ofrecian diferentes anuncios) y estaba constituida por unos 6000 no-
dos.Lee et al. (2013) establecieron una taxonomia jerarquica de topics para clasificar
paginas web y anuncios. Ademds, clasificaron los anuncios en base a la relevancia
de los topics que contenian. Anagnostopoulos et al. (2007) propusieron un enfoque,
tipo “Just-in-time”, para anuncios contextuales en base a las keywords obtenidas y a
la clasificacion de caracteristicas, tanto de los sitios web como de los anuncios. Ellos
utilizaron estas propiedades para clasificar las propiedades y generar vectores que
representasen las palabras para, finalmente, calcular el valor de similitud entre el
contenido de las paginas web y el de los anuncios. En un trabajo posterior, Anagnos-
topoulos et al.| (2011) propusieron otro método para sugerir anuncios de manera
mas rdpida. El método consistia en utilizar una bisqueda semdntica y sintdctica y
en resumir el contenido de la pagina web. Con este enfoque de utilizar un resumen
en vez del contenido completo, el trafico de red entre la plataforma de anuncios y la
web se optimizo, perdiendo tnicamente entre un 1% y un 3% de anuncios relevan-
tes. Fan y Chang (2011) utilizaron MSV para evaluar la similitud entre paginas web
y anuncios. Su método consistia en preprocesar los términos del contenido del sitio
web y los de los anuncios con un sistema de deteccién de sentimientos. Una vez pre-
procesados, utilizando funciones de similitud del coseno, realizar bisquedas con los
términos. Pak y Chung (2010) propusieron un enfoque que utilizaba Wikipedia para
mejorar la métrica de precision en los anuncios contextuales. El proceso era utilizar
los articulos de Wikipedia, el contenido de los sitios web y el de los anuncios para
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generar vectores. Después de esto, se calculaba la distancia del coseno para evaluar
la similitud entre cada articulo de Wikipedia, cada pagina web y cada anuncio. Chen
et al.| (2015) propusieron un método de anotaciones para anuncios contextuales pa-
ra unir anuncios multimedia y paginas web. El método utilizaba la representacion de
las paginas web como vectores y los anuncios eran representados como un conjunto
pequeio de etiquetas de keywords, previamente etiquetadas por expertos y extraidas
de los textos de los propios anuncios.
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“Todo el mundo hace locuras
en los anuncios, como comer
en un burguer.”

Marjorie Bouvier Simpson
(1957 -)

Base de conocimiento

ue una mdaquina o sistema creado por el ser humano pueda poseer toda la in-

formacidn sobre todos los elementos conocidos es posible pero, actualmente,

no dispone de las técnicas necesarias para unir los diferentes conocimientos de ma-
nera util e inequivoca.

Un sistema que si lo logra de forma natural y, normalmente, con gran acierto, es
el cerebro humano. Este, consigue asociar diferentes comunicaciones, como frases o
conversaciones, con diferentes aspectos del entorno. Esto lo consigue basdndose en
la experiencia y la transmisién del conocimiento.

Para lograr una empresa tan dificil como generar una metodologia para la unién
entre la informacidn y el conocimiento a un sistema y que, ademas, pueda generar
unos resultados con un indice de acierto deseable, es necesario obtener antes una
base de conocimiento con informacion util, etiquetada y relacionada entre si.

Desde antafio, se dice que la informacién es poder. Es por este motivo que en el
presente trabajo, la informacién juega un gran papel. Esto se debe a que es nece-
saria una referencia sobre algtin aspecto remarcable de la conversacién para poder
detectar el contexto, el objetivo y el significado de ésta.

Pero, realmente, no toda la informacién es importante. Es necesario saber sepa-
rar la “paja del grano” y lograr una informacién que nos sea util. La utilidad de la
informacion la medimos en base a la facilidad con la que podemos obtenerla, y a la
manejabilidad con la que podamos procesarla y gestionarla. Ademads, también entra
en escena la definicién de un tipo de metodologia para poder actualizar, de manera
sencilla, esta ingente cantidad de informacién que es necesaria para llevar a cabo
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el objetivo de dar contexto a las frases cortas. El motivo por el cual es necesario un
sistema para su actualizacion, se debe a que, el contexto de las frases, cambia se-
glin modas, épocas, tecnologias, hechos histdricos o, simplemente por evolucion del
lenguaje.

La razén por la que utilizamos la extraccién de contextos en frases en vez de
unicamente las palabras de las frases, se debe a querer utilizar un enfoque distin-
to al mas utilizado actualmente. Ademads, este enfoque abarca méas elementos que
unicamente las palabras. Un contexto puede contener mas relaciones que una tinica
palabra, posibilitando que surjan mas relaciones para comprender lo que los inter-
locutores o usuarios estan tratando.

Por otra parte, una vez que podamos gestionar el contexto de una frase, necesi-
tamos poder ofrecer algo al usuario. Por este motivo, nuestra base de conocimiento
tendrd también productos etiquetados, siguiendo la misma metodologia que para la
base de conocimiento de contexto.

Lo que hemos querido plantear en este trabajo es la utilizacién de contextos pa-
ra ofrecer productos. Estos contextos deben estar definidos previamente para poder
realizar una unién entre los diferentes contextos detectados y los productos asocia-
dos a dicho contexto. Aunque nuestro trabajo se centra en determinar los métodos
idoneos para ofrecer el producto que mas posibilidades tiene de venderse y el contex-
to que mas coincide con la frase, es necesaria una categorizacién de los diferentes
productos y contextos para poder determinar esta asociacién. Por lo que también
puede verse como un sistema y metodologias de un sistema de categorizacion.

Con todas estas ideas en mente, se ha creado una base de conocimiento basada
en clases y contenidos ligados a dichas clases que sera descrita a continuacién. Por
otra parte, cabe mencionar que este recurso esta publicado y accesible para cualquier
persona que quiera hacer uso de ella en la web del autorﬂ

3.1 Obtencion de datos

La accién humana de la comunicacién parte del instante en el cual dos o mas in-
dividuos interactian mediante algtn tipo de canal con ciertas reglas. Normalmente
la comunicacion se suele hacer sobre temas que ambos conocen en mayor o menor
medida y que ambos entienden.

Cada individuo almacena en su memoria informacidn ttil para poder determinar
el contexto de la conversacién, asociarlo a otros temas o contextos y, de esta manera,
poder mantener una conversacion, convirtiendo dicha informacién en conocimiento.

La adquisiciéon de este conocimiento en maquinas requiere de relaciones muy

! paginaspersonales.deusto.es/patxigg/
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claras y detalladas entre los temas y los elementos que contienen dichos temas.

Para lograr una base de conocimiento como la que hemos generado, ha sido
necesario pasar antes por varias iteraciones, los cuales mostraron el camino a seguir
para lograr el objetivo.

3.2 Creacion de la base de conocimiento

La creacion de una base de conocimiento 1til y significativa ha sido y es uno de los
principales objetivos de este trabajo. Debido principalmente a la gran cantidad de
informacién que se genera al dia en Internet. La informacion se modifica, el lenguaje
evoluciona y, por tanto, este conocimiento no puede quedarse atras. Se tiene que
adaptar a las nuevas modas, costumbres, tecnologias y uso del lenguaje. Para lograr
este objetivo, se ha disefiado una metodologia especifica para que una vez obtenidas
las fuentes, el proceso de crearlas fuese automatico. Esto se debe a la gran cantidad
de datos que se manejan.

En este apartado, se explicard qué herramientas se han utilizado y de qué manera,
asi como los métodos seguidos para limpiar los datos y almacenar la informacion
generada.

También se detallaradn los tipos de pasos realizados para la construccién de nues-
tra base de conocimiento en cada uno de los experimentos y, por ultimo, se describira
la metodologia final que se ha elegido y que se utiliza para actualizar el conjunto de
bases de conocimiento que tenemos.

3.2.1 Andlisis de las herramientas de categorizacion de textos

En este apartado analizaremos algunas de las herramientas mds interesantes para
solucionar el problema de la categorizacion de textos.

Mostraremos las bondades y las debilidades de cada una de ellas con el fin de
justificar la eleccidn de la herramienta que hemos determinado mds adecuada.

Actualmente, existen varias herramientas para la categorizacién de textos. Algu-
nas de ellas son Lucene y Lucene Solr (ambas de Apache Fundation y descritas en el
trabajo de Smiley y Pugh| (2009)), Sphinx de Sphinx Technologies Incﬂ PostgreSQL
de Postgresql.org y detallado en el trabajo de Momjian/ (2001) y MySQI de Oracle
que se detalla en el trabajo de Widenius y Axmark| (2002). Las dos ultimas herra-
mientas son bases de datos bien conocidas que, para este aspecto de categorizaciéon
de textos, deben ser configuradas para la busqueda de texto completo, es decir, la

2sphinxsearch.com/about/company/
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obtencién de textos completos en base a ciertas variables de buisqueda.

Los criterios que buscdbamos para determinar la elecciéon de una herramienta u
otra fueron:

e Relevancia del resultado ofrecido y del ranking obtenido.

Velocidad de indexacion y de busqueda.

Facilidad de uso e integracion con diferentes herramientas.

Consumos de CPU y memoria RAM para funcionar.

Escalabilidad.

3.2.1.1 Herramientas de bases de datos

Las bases de datos han sido y son una herramienta muy utilizada para almacenar y
recuperar informacion sobre ciertos criterios establecidos. Su desarrollo para alma-
cenar datos ha crecido con el avance de la tecnologia y, hoy en dia, son capaces de
almacenar grandes cantidades de datos y obtener informacion de ellas de manera
muy rdpida. Aun con todos estos avances, la indexacién de texto completo y su recu-
peracién es un apartado que no contemplaban en sus inicios, por lo que han tenido
que desarrollar nuevas opciones para satisfacer este tipo de bisquedas. Este tipo de
configuracién se llama Full Text Search.

PostgreSQL

La herramienta PostgreSQL cuenta con una configuracion especifica para la inde-
xacién de textos completos. Segtin su documentacion, permite indexar textos en
indices y tablas, parsear documentos completos y consultas, 0 como mas se cono-
cen, querys de bisqueda, devolver resultados segin su importancia o relevancia con
los parametros de btisqueda, eliminar stopwords de los documentos y de las querys,
utilizar diccionarios propios, de sinénimos, de snowball y morfolégicos entre otros.
Snowbalﬂ es un tipo de lenguaje de procesamiento para cadenas de texto pequefias
disefiado para crear algoritmos de stemminy se utilizan en la recuperacion de in-
formacion. Con el uso de diccionarios de sinénimos, también permite la utilizaciéon
de tesauros para mejorar los resultados. Un tesauro es la lista de palabras o términos
empleados para representar conceptos. Ademads, contiene las caracteristicas especifi-
cas de una base de datos tradicional como triggers (disparadores segin eventos que

3snowballstem.org
“Método para reducir una palabra a su raiz o a un lema.
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suceden), para las actualizaciones, obtencién de estadisticas de los documentos y la
manipulacién de documentos y de querys.

Las restricciones que tiene esta herramienta son:

e La longitud de cada lexema debe ser inferior a 2KB.

e La longitud de un tsvector (lexemas + posiciones) debe ser menor que 1 MB.
e El ntimero de lexemas debe ser menor que 2%¢.

e Los valores de posicién en tsvector debe ser mayor que 0 y no mas de 16.383.
e No se admiten mds de 256 posiciones por lexema.

e El numero de nodos (lexemas + operadores) en un tsquery debe ser inferior a
32.768.

MySQL

La otra herramienta de base de datos que se ha comentado, MySQL, soporta inde-
xaciéon y busqueda de texto completo mediante la generacién de un indice especial
de tipo FULLTEXT. Los indices FULLTEXT pueden usarse sélo con tablas MyISAM,
pueden ser creados desde columnas CHAR, VARCHAR, o TEXT como parte de un
comando CREATE TABLE o afiadidos posteriormente usando ALTER TABLE o CREA-
TE INDEX. Para conjuntos de datos grandes, es mucho mds rdpido cargar los datos
en una tabla que no tenga indice FULLTEXT y crear el indice posteriormente.MySQL
soporta expansion de consultas (en particular, su variante “expansién de consultas
ciega”). Generalmente, esto es util cuando una frase buscada es demasiado corta,
lo que a menudo significa que el usuario se fia de conocimiento implicito que nor-
malmente no tiene el motor de busqueda full-text. Por ejemplo, un usuario buscando
“database” puede referirse a “MySQL”, “Oracle”, “DB22”, y “RDBMS” todas son fra-
ses que deberian coincidir con “databases” y deberian retornarse también. Este es
conocimiento implicito. El uso de operadores de proximidad esta soportado, al igual
que el de “always-index words” que pueden ser cualquier cadena de caracteres que
quiera el usuario para tratarlas como palabras, tales como “C++”, “AS/400”, o “TC-
P/IP”. También soporta la buisqueda full-text en tablas MERGE, el stemming y el uso
de stopwords, entre otras caracteristicas.

Las restricciones que tiene esta herramienta, como ya se ha comentado, son:

e Las busquedas full-text sdlo las soportan las tablas MyISAM.

e Las busquedas full-text pueden usarse con la mayoria de conjuntos de caracte-
res multi-byte con la excepcién de Unicode.
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o El conjunto de caracteres utf8 puede usarse, pero no el conjunto ucs2.

e Los idiomas ideogréficos, como Chino y Japonés, plantean un problema al
no tener delimitadores de palabras. El parser FULLTEXT no puede determi-
nar dénde empiezan y dénde acaban las palabras, aunque para este problema
existen algunas soluciones.

e Mientras el uso de multiples conjuntos de caracteres en una misma tabla se
soporta, todas las columnas en un indice FULLTEXT deben usar el mismo con-
junto de caracteres y colacién.

e Ialista de columnas MATCH debe coincidir exactamente con la lista de colum-
nas en algun indice FULLTEXT definido en la tabla a no ser que MATCH estén
IN BOOLEAN MODE.

e El argumento de AGAINST debe ser una cadena constante.

3.2.1.2 Herramientas especificas de recuperacion de informacion

Tras analizar las herramientas basadas en bases de datos, se observé que el rendi-
miento y los servicios necesarios para poder utilizar dichas herramientas eran eleva-
dos, utilizando gran cantidad de la memoria RAM y la CPU. Por este motivo, abando-
namos este tipo de tecnologia para emplear herramientas especificamente desarro-
lladas para la indexacion, el andlisis, la categorizacién y el procesamiento de textos.
A continuacién revisaremos las mas importantes y los analisis realizados.

Sphinx

La herramienta Sphinx es una solucién desarrollada desde cero en el lenguaje C++.
Especialmente pensada para mejorar el rendimiento, la calidad de las busquedas y
la integracion con otros sistemas. Es una herramienta que permite hacer busquedas
sobre elementos SQL y no SQL, ya sean indices propios de la herramienta o no,
de manera rapida y sencilla. También puede estar instalado en un servidor como un
servicio de buisquedas, tipo base de datos. Una peculiaridad de Sphinx es que permite
configuraciones acordes a nuestro hardware disponible. Las busquedas en este motor
son simples y solo son necesarias unas lineas de cddigo para poder realizarlas. Otras
bondades de esta herramienta son su escalabilidad, el uso de elementos comunes
de tratamiento de textos ya mencionados en la herramienta PostgreSQL y MySQL
(estas caracteristicas no son tablas ni elementos de bases de datos, son solo sobre
el tratamiento de textos, tales como los diccionarios, stemming, stopwords, etc.),
la mejora de algoritmos para la categorizacién de textos y su configuraciéon para
obtener resultados significantes y la posibilidad de ser un sistema distribuido.
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Esta herramienta es de las mas completas para la categorizacién de texto que exis-
ten. Su rendimiento es muy bueno y la posibilidad de configurarlo para dispositivos
con pocos recursos hardware la hacen muy potente. Pero tiene el gran inconveniente
de que, sea cual sea el sistema operativo en el que se quiera desplegar, hace falta una
instalacién.

Lucene Solr

La herramienta Lucene Solr es una solucién muy utilizada en diversas empresas pa-
ra indexar, analizar, categorizar y ofrecer resultados segun el criterio de biisqueda
deseado. Esta escrito en Java y posee todas las caracteristicas de un motor de in-
dexacién, junto con la integracién con bases de datos. Una peculiaridad de Solr es
que es altamente confiable, escalable y tolerante a fallos, proporcionando indexa-
cion distribuida, replicacién y carga equilibrada por cada consulta, automatizacion
y recuperacién de fallos, configuracién centralizada, funciones de navegacién por
documentos y resultados, soporte para servicios Web, JSON, XML y REST, indepen-
dizacion de servidor de aplicaciones, facilmente configurable y usable desde otros
sistemas independientemente del lenguaje de programacion mediante plugins. Estas
son algunas de las caracteristicas de esta herramienta tan potente.

Ademads, junto con Sphinx, es de las mas completas del mercado de categori-
zacion de textos. Su potencia y eficacia estd demostrada en multiples proyectos,
empresas e investigaciones. El problema de Lucene Solr es que es una aplicacion
con interfaz y muchos elementos que no siempre son necesarios, también tiene el
inconveniente de que es necesario un contenedor de aplicaciones para su utilizacidn,
aunque sea de manera portable.

Lucene

Por ultimo, encontramos la herramienta Lucene, en la cual estd basada Lucene Solr.
Esta solucidn tiene todas las bondades de Lucene Solr y Sphinx. Esta escrita en Java,
es muy ligera ya que solo son librerias, el consumo de recursos hardware es minimo
y es completamente portable, puede ir en cualquier proyecto. La velocidad de in-
dexacién y recuperacion de datos es muy alta, las actualizaciones incrementales no
llevan mucho tiempo, la escalabilidad es altisima, las caracteristicas, configuraciones
y funcionalidades son muy amplias y, ademads de todo esto, posee una gran comuni-
dad activa de desarrolladores. En el &mbito de la experimentacidon e investigacidn,
Lucene ofrece soporte y herramientas muy utiles para perfeccionar los sistemas.

Esta herramienta contiene lo mejor de Lucene Solr debido a que es su motor, es
completamente portable y su consumo de recursos puede ser ampliamente configu-
rable. El motor de indexacidén, andlisis y procesamiento de Lucene tiene una rele-
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vancia muy importante en el &mbito de las soluciones de categorizacién de textos
debido a su inigualable rendimiento. El problema de este sistema es la integracion
de Lucene y su comprension (el aprendizaje es dificil al principio, pero después es
sencillo su uso) y, por ultimo, al estar escrito en Java, es necesario utilizar Java para
los proyectos o herramientas que permitan la comunicacién entre Java y el lenguaje
seleccionado.

3.2.1.3 Conclusiones

Como se podia intuir, las herramientas especificamente desarrolladas para la inde-
xacion, el andlisis, la categorizacion y el procesamiento de textos son mucho mas
eficaces a la hora de indexar y obtener resultados en base a las consultas realizadas.
Ademaés, su nivel de optimizacién supone una menor utilizaciéon de recursos hard-
ware que las soluciones basadas en bases de datos. Es por esto que las soluciones de
bases de datos fueron finalmente desechadas.

Por otra parte, debido a la necesidad de una instalacién en un sistema operativo
concreto y la necesidad de un servidor y servicios activos, se desecharon las opciones
de Sphinx y Lucene Solr, queddndonos con Lucene por su portabilidad, sus amplias
opciones de configuracion y escalabilidad, la calidad y velocidad de los resultados a
la hora de indexar y procesar los textos y por la integracion que posee con proyectos
ya conocidos. Ademas, si hubiera existido la necesidad de una integracién con otras
herramientas no hubiera sido un problema remarcable ya que existen herramien-
tas que nos permitiran portar el cddigo que hubiéramos generado a otro lenguaje
diferente de Java.

3.2.2 Enfoque 1, Diccionario de la RAE

En el enfoque 1, se utilizé como fuente de datos el diccionario de la RAE. La premi-
sa era que el mejor recurso para dar la definiciéon o definiciones mas exactas a las
palabras con las que cuenta una frase, y de esta manera obtener su tematica, era el
propio diccionario de dicha lengua, el cual ademads, se actualizaba con los nuevos
términos que se creaban y era el elemento de referencia para las palabras del idioma
castellano.

En este punto de la investigacién, todavia no se tenia experiencia con este tipo
de fuentes ni con el campo en si, por lo que parecié una idea factible y un punto de
inicio correcto para comenzar con el trabajo.

La metodologia que se planteo fue la que se muestra en la figura Lo primero
que se hizo fue analizar los diferentes diccionarios online que existian. De estos
diccionarios escogimos el de la RAE, no porque fuese mas facil la extraccidon de datos
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Analizar estructura de
la fuente de datos

Obtener datos Limpiar datos

Procesar datos Almacenar datos

Figura 3.1: Metodologia del experimento 1

ni porque fuese la Web mas eficiente ni rdpida, sino porque es la entidad oficial que
da definiciones a las palabras del idioma castellano.

Una vez seleccionada la fuente de datos, se vio que la Web de la RAE no facili-
taba un mapa o mostraba todas las palabas que contenia. Solo ofrecia definiciones
a palabras que se le solicitaban. Este contratiempo obligé a obtener previamente un
listado de palabras para hacer las bisquedas en la plataforma Web. Finalmente, el
listado de las palabras se obtuvo de un CD de la RAE, del cual se extrajeron todas las
palabras que contenia para después obtener la definiciéon de dichas palabras desde
la Web.

excursion.
(Del lat. excursio, -onis).
1. f. correria (|| hostilidad de guerra contra un pais).

2. . lda a alguna ciudad, museo o lugar para estudio, recreo o gjercicio fisico.

Real Academis Ezpafinlz © Todos loz derechos rezervados

Figura 3.2: Datos de la Web de la RAE sobre la definicidon de excursion.

Una vez obtenido el listado de palabras, se comenzo a obtener las definiciones
de la aplicacién Web. La extraccién se realizé mediante una aplicacién desarrollada
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en Java y con las librerias de JSou Esta libreria permite recorrer el cédigo HTML
de manera sencilla, obteniendo el texto con y sin etiquetas del propio cédigo HTML.

Los elementos que se han utilizado son los que se muestran en la figura En
color azul estan las definiciones. Este elemento no era necesario porque es la palabra
a definir. En color verde estan las raices de la palabra, tampoco era necesario. Por
ultimo, estdn las de color negro. Esta informacién es la definicién de la palabra que
se buscaba y es lo se necesitaba para la base de conocimiento. Esta informacién se
almacenaba por cada palabra de la lista que existia en la Web de la RAE.

Para obtener estos datos, se cred un sistema capaz de descargar, de la aplicacion
que la RAE pone a disposicién de los usuarios en Internet para obtener definiciones,
cada una de las palabras de la lista que se habia creado. Los elementos se clasifica-
ron por orden alfabético y cada resultado obtenido era un elemento de la base de
conocimiento.

En total se obtuvieron mas de 79.000 términos con sus definiciones, los cuales
fueron almacenados. Esta obtencién de datos duré mds de 4 meses debido al mal
funcionamiento de la aplicacion Web de la RAE, la cual obligd a modificar en varias
ocasiones la cantidad de términos a buscar en un determinado tiempo.

Una vez obtenidos los datos, surgié el problema del almacenamiento. En el apar-
tado ya se ha mostrado cual ha sido la eleccién para este trabajo, asi como los
motivos, quedando por comentar ahora la implementacién.

El almacenamiento fue un aspecto complejo debido a los elementos que eran ne-
cesarios indexar. En este experimento, las palabras que se definian, fueron tomadas
por elementos en los cuales no se debia buscar. A este tipo de elementos se les llama
invariables dentro del indice. Por otra parte, estaban las definiciones, las cuales eran
los valores en los cuales efectudbamos las biisquedas.

Para almacenar los diferentes elementos, se implementd otra aplicacion, también
desarrollada en Java. Esta aplicaciéon obtenia cada elemento con sus definiciones,
obtenia su nombre y la definiciéon y almacenaba dichos elementos. La palabra como
elemento invariable y la definicién como elemento sobre el que buscar. Estas versio-
nes de indices fueron creados con la versidn 3.4 de Lucene. Los temas que serian los
resultados, se decidié que fueran las propias palabras.

Para realizar las pruebas, se utilizaron conversaciones obtenidas de usuarios
reales, eliminando sus nombres y referencias personales para garantizar su priva-
cidad. También se utilizaron pasajes de libros, extrayendo unicamente las conver-
saciones que se diferenciaban claramente y que no tenian ningun tipo de relato o
interrupcién entre ellas que hiciese cambiar el contexto de la conversacion.

Aunque la valoracién de los resultados fue evaluada por una sola persona que

Sjsoup.org
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realizo a mano toda la lectura de las conversaciones y sus etiquetas generadas, los
resultados que se obtuvieron no fueron nada buenos. Los resultados no coincidian
en casi nada, por no decir en nada, con el objetivo o temdtica de la conversacion.
El motivo era que el sistema no tenia en cuenta elementos importantes de la con-
versacién como las palabras significativas debido a que estas, no aparecian en las
definiciones que se habian almacenado. La razén es que dentro de las definiciones,
la propia palabra a definir no suele estar escrita, si no, no seria una definicién.

Teniendo en cuenta este problema, se pensé en introducir el propio elemento a
definir dentro de la definicién para ir probando si, de esta manera, se mejoraban los
resultados.

Los resultados mejoraron levemente y seguian sin tener sentido. Por estos moti-
vos, esta fuente de informacion fue descartada para nuestra base de conocimiento.

Como conclusién de este experimento a la hora de crear la base de conocimien-
to, se extrajeron ideas tales como intentar evitar obtener los datos de plataformas
Web siempre que fuese posible. Esto se debe a que este tipo de plataformas suelen
cambiar el aspecto y el orden de los elementos, teniendo como consecuencia que el
sistema para obtener los datos quede inservible. Por otra parte, también se lleg6 a la
conclusién de que es mejor agrupar elementos que tuviesen la misma temaética antes
de almacenar dicha informacién para mejorar los resultados. Esto se debe a que,
para obtener el contexto de una frase, no solo es necesario saber el significado de
cada palabra, si no como se usan entre si y con el conjunto global de la frase, ademas
de tener la palabra a definir dentro de la propia definicion. Finalmente, la decision
de elegir las propias palabras definidas como resultado de la tematica, visto ahora
desde la experiencia obtenida, no fue una buena opcién debido a que no clasificaban
bien las temdticas.

3.2.3 Enfoque 2, Articulos de diferentes fuentes

Para el segundo enfoque se optd por obtener, de manera manual, articulos cortos
sobre ciertos temas de fuentes como periddicos, bibliotecas, etc. La idea era verificar
que, si la definiciéon de una palabra no era suficiente, igual la propia palabra, junto
con los elementos mas importantes con los que se suele utilizar, podria servir para
determinar la tematica principal de la frase.

La peculiaridad de este experimento era que el tratamiento de los datos para crear
los indices fue realizado a mano. Los elementos que se mantenian de los articulos
para generar el indice eran las palabras mds importantes de dicho articulo y las que
le daban sentido. El resto de palabras eran eliminadas. Esta técnica se basaba en la
eliminacién de stopwords o palabras que no afiadian informacién significativa a la
frase.
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Seleccionar tematica

Obtener el maximo
de articulos

relacionados con la Indexar la
tematica tematica

Eliminar
stopwords de
cada articulo

Cambiar de
fuente

éSuperael

Almacenar en o de i Anadirle a su
su temdtica datos tematica

ecesarios?.

Figura 3.3: Metodologia del experimento 2
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Debido a la artesanal metodologia utilizada, la cual se muestra en la figura [3.3]
el tamafio de los articulos listos para indexar y crear la base de conocimiento, no
fueron muy numerosos.

En la primera parte del experimento, se seleccionaron un numero finito de tema-
ticas para obtener articulos relacionados. Estos articulos comenzaron siendo simple-
mente 7 temadticas, las cuales, se eligieron aleatoriamente segun su utilizacién en el
lenguaje de las noticias de aquel momento.

Las tematicas fueron politica, delitos, dinero, deportes, trabajo, tiempo y paises.
De estos temas, se obtuvieron diversos articulos de diferentes periddicos, articulos
de opinién y de comentarios de la gente sobre esas noticias.

Estos articulos fueron obtenidos mediante copia directa de las diferentes fuen-
tes. El texto no fue obtenido de manera automadtica aunque, a la vez que se iban
obteniendo articulos, se iba analizando la fuente y la manera de obtener el texto de
manera automatica.

El problema que se planteaba, y por el cual no se pudo hacer de manera automa-
tica, era que dependiendo de la noticia, el estilo cambiaba. El estilo no era siempre
el mismo para el mismo tipo de noticia o articulo y obtener, por tanto la informacién
de dicha fuente de manera automatica, no era viable.

A la vez que se iba obteniendo el texto, se utilizaba un sistema propio, este si
era automatico, para eliminar las stopwords. El objetivo de eliminar en este punto
estas palabras, era para obtener el numero de palabras minimas necesarias para
que una tematica tuviera la suficiente informacion acerca de sus propios elementos.
El nimero minimo era una medida determinada empiricamente que consistia en
almacenar, por lo menos, mas de 500 palabras diferentes.

Una vez terminada la laboriosa tarea de obtener la suficiente documentacién
sobre las diferentes tematicas, limpiar el texto y eliminar las palabras innecesarias,
se creaba una carpeta con el contenido que se habia obtenido. Este proceso se hacia
con todas las temdticas que se habian seleccionado.

A la hora de almacenar los datos, se utilizo la herramienta ya desarrollada pre-
viamente con el motor de indexacién de Lucene y que esta descrita en el apartado
La tnica modificacién fue que en vez de utilizar la versién 3.4, se utilizé la
version 3.6 con sus correspondientes necesidades.

Para este indice, los elementos invariables fueron los nombres de las tematicas y
los elementos sobre los cuales realizar las bisquedas fueron las palabras almacena-
das dentro de las carpetas de cada temdtica.

Las temadticas, que serian los resultados, fueron las propias temadticas que se ha-
bian elegido previamente. Esta decisidon era una buena idea para mantener en futuros
experimentos.
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Aungque al principio se empezd con solo 7 temdticas, pronto se observé que esas
temadticas no eran suficientes. Para abarcar una conversacion es necesario tener, por
lo menos, todos los temas que se tratan en dicha conversacion y eso implica la ne-
cesidad de definir mds temdticas y mas elementos.

Las pruebas con conversaciones cortas dieron resultados bastante favorables, pe-
ro habia demasiados elementos no detectados. Este problema se debia a la poca
cantidad de informacidn que ofrecia la fuente y que se habia almacenado en la base
de conocimiento. Por ese motivo se definieron mds temadticas, durante varios expe-
rimentos con conversaciones, llegando hasta un total de 15 temadticas.

Ademds existia otro problema, la fuente desde la cual se habian obtenido los
elementos para crear las categorias y los elementos que ellas contenian no eran uni-
formes, no seguian un patrén especifico y no eran replicables, ya que dependian de
la persona que los generara debido a que estaban filtrados de manera manual.

Como conclusidn sobre los experimentos que se realizaron de esta manera, se
obtuvieron las siguientes ideas. A la hora de obtener datos para generar la base de
conocimiento, es mejor que la fuente tenga una estructura predefinida y que se ten-
gan que consensuar y publicar los cambios antes de hacerlos. También se observé
que los articulos de opinion y de periddicos en general no ofrecian la cantidad su-
ficiente de datos utiles para nuestro fin, debido a que los escritores, muchas veces,
mezclaban temas dentro del mismo articulo, diluyendo el tema principal y dejando
inservible dicha parte.

3.2.4 Enfoque 3, Articulos de Wikipedia

Para el enfoque 3, se pens6 en obtener una fuente de datos que uniera los 2 enfoques
previos junto con otras caracteristicas para la union entre temadticas.

La decision fue utilizar la enciclopedia on-line Wikipedia. Los motivos de esta
decision fueron: la gran cantidad de definiciones que contiene, los contenidos y des-
cripciones de los articulos, el lenguaje que se utiliza (comun y formal), los temas
sobre los que trata la idea principal del articulo, el soporte de una gran comunidad
y los diversos idiomas en los que trabaja, el soporte de Web Semadntica que ofrece
y los enlaces a articulos semejantes para obtener mds conocimiento sobre la misma
materia. En el drea de la investigacion, también existen motivos para utilizar esta
fuente debido a su gran uso en la Web Semantica como lo demuestran los trabajos
de|Gabrilovich y Markovitch| (2007)), |Strube y Ponzetto (2006)) y Volkel et al. (2006).

El objetivo, en este tercer enfoque, era generar una base de conocimiento utili-
zando lo aprendido previamente. La creacién de la base de conocimiento, en este
caso, fue bastante mas costosa que las anteriores. Aunque se utilizaron los mismos
principios, también hubo que adaptar los recursos obtenidos, utilizando unificacio-

72



3.2 Creacion de la base de conocimiento

nes entre articulos. Se pensé en hacer la parte mas tediosa como la obtencion de
datos, la unién de tematicas y la indexacién, todo de manera automatizada. Para
ello se reciclaron herramientas que se habian desarrollado para los experimentos
anteriores y se desarrollaron nuevas para los objetivos marcados.

Lo primero que se hizo fue analizar la estructura de las paginas Web de Wikipedia.
Conocer el formato que utilizaban nos permitié poder automatizar la recuperacién
de datos via on-line y, mediante la herramienta Jsoup que ya se utilizé en el enfoque
1, (seccién y la posterior extracciéon de informacion. Una vez examinada la
estructura y formato de los articulos, se desarroll6 la herramienta especifica para
dicha fuente de recursos.

La creacién de la base de conocimiento se comenzé obteniendo ciertos temas
especificos, los cuales abarcasen varios aspectos de varios dmbitos generales para
lograr obtener toda la informacién posible relacionada con dicha temaética.

El problema que surgié en este punto fue por dénde empezar a obtener datos.
¢Cudl era el mejor articulo o articulos para empezar a recoger la informacién nece-
saria para sembrar nuestra fuente de datos y poder después recoger buenos frutos?

Para resolver este problema, la base fue los elementos que se habian generado y
obtenido en los enfoques previos. En concreto, en las diferentes temdticas recupera-
das. Posteriormente se obtuvieron articulos especificos de la Wikipedia que estaban
dentro de la temadtica principal seleccionada. Estos articulos, se eligieron en base a
la representatividad respecto a la temdtica principal, convirtiéndose ademas en un
buen recurso desde el cual obtener nuevos articulos relacionados.

Asi, las tematicas y articulos incluidos en la base de conocimiento fueron:

e Vehiculos de motor y sistemas de transporte.

e Tiempo, centrandose en los diferentes fendmenos relacionados con el tiempo
y en los diferentes periodos de tiempo.

e Sexo, centrdndose en acciones, genitales o tipos de gustos sexuales, ademas
de delitos relacionados con la sexualidad.

e Deportes, centrandose en diferentes deportes y entidades relacionadas con el
deporte.

e Trabajo, centrandose en temas relacionados con el trabajo, la educacién, lu-
gares de trabajo, puestos de trabajo y delitos relacionados con el trabajo.

e Comida, centrandose en tipos de comidas, verduras y todo tipo de comestibles,
ademads de las bebidas.
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¢ Dinero, centrandose en elementos relacionados con el dinero, la moneda, tipos
de moneda y bancos.

e Persona, centrandose en el ser humano, sus estados de desarrollo y razas.

e Politica, centrdndose en los diferentes elementos que componen la politica a
grandes rasgos, como son tipos de gobierno y partidos politicos.

e Paises, centrandose en los 5 continentes y en los paises que existen dentro de
ellos.

e Ciudades, centrandose en las ciudades del mundo, sus nombres, sus gentilicios
y sus distritos.

e Religion, centrandose en las mds significativas y en diversos tipos de sectas,
asi como en referencias a caracteristicas o creencias que la mayoria de las
religiones poseen.

e Miedos, centrandose en los diferentes tipos de miedos o fobias que existen.

¢ Enfermedades, centrandose en las enfermedades humanas, en la medicina,
en los medicamentos y en las diferentes formas que puede alcanzar una enfer-
medad.

e Delitos, centrandose en los actos criminales o delitos.

Como puede verse en la tabla[3.1]de temdticas y sus articulos principales, de cada
tematica se eligieron entre 9 y 11 elementos que fuesen significativos y que, ademds,
no estuviesen en los enlaces de los articulos anteriores para lograr un alcance mayor
en la informacién a obtener. Los articulos principales son articulos especificos de
Wikipedia, con el nombre exacto del enlace a su informacion.

Una vez seleccionados los articulos principales de las tematicas, se disefié un
sistema para obtener la informacién de dichos articulos y sus “Véase también”. Por
cada uno de los articulos que se obtuvieron, también se almacenaron sus enlaces
a otros articulos relacionados, llegando a seguir este sistema hasta obtener todos
los articulos posibles referentes a la categoria principal. Cabe destacar que toda la
informacidn obtenida tenia conexién con la temdtica de la categoria principal y fue
obtenida de manera automatica, es decir, sin intermediacién humana, permitiendo
la actualizaciéon de forma sencilla si fuese necesario. La profundidad de esta rama
de obtencién de articulos llegaba tan solo a un nivel determinado, es decir, solo se
podian obtener los articulos de la secciéon “Véase también” si el articulo desde el
cual se obtenian era el principal. Esta maniobra se debia a que, de esta manera, se
podia aumentar la informacién relacionada con dicho articulo y mejorar los posibles
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PENSAR EN HACERLO EN ITEMIZE

Categoria

Articulos

Vehiculos

vehiculo, avién, furgoneta, camién, moto, autobus, Metro (sis-
tema de transporte), tranvia, Clasificacion de automdviles,
Anexo:Modelos de automdviles por tipo

Tiempo

tiempo, lluvia, sol, dia, semana, mes, afio, Periodizacién, deca-
da, siglo

Sexo

sexo, puta, pene, cofio, violacion, coito, Fetichismo sexual,
porno, mamada, sexo anal

Deportes

deporte, futbol, tenis, formula uno, baloncesto, voleybol, Moto
GP fifa, FIBA, natacion

Trabajo

Trabajo (sociologia), educacion, Explotacién laboral, Fabrica,
salario, jubilacion, oficina, jefe, taller, mercado, Desempleo

Comida

comida, alimento, carne, pescado, legumbres, verduras, pos-
tres, bebida, Pirdmide alimentaria, golosina

Dinero

dinero, moneda, billete, billetero, Euro, dolar, peseta, banco,
Cajero automadtico, Contrato de compraventa

Persona

persona, Ser humano, Color del pelo, adolescencia, juventud,
mujer, varon, nifio, Adulto, Razas humanas

Politica

politica, democracia, dictadura, libertad, Partidos politicos, re-
publica, gobierno, Estado, partido popular, psoe, ONU

Paises

pais, nacion, europa, america, asia, oceania, africa, vantartida,
Portal:Paises, Microestados

Ciudades

ciudad, Anexo:Aglomeraciones urbanas mds pobladas del mun-
do, Anexo:Ciudades de la Unién Europea por poblacion,
Anexo:Ciudades por PIB, Anexo:Areas metropolitanas por po-
blacién estimada en 2005, Tamafnos de ciudades histdricas,
Anexo:Areas urbanas mds extensas del mundo, Aglomeracién
urbana, Comunidad local, vecino

Religion

religion, cristianismo, judaismo, budismo, secta, Fe, Fe (cristia-
nismo), Creencia, Cielo (religién), Infierno

Miedos

miedo, Pesadilla, terror, angustia, fobia, Anexo:Fobias, Cultura
del miedo, Panico, Ataque de pdnico, Ansiedad

Enfermedades

enfermedad, Portal:Medicina, Anexo:CIE-10 Capitulo XXI: Fac-
tores que influyen en el estado de salud y contacto con los servi-
cios de salud, Epidemia, catarro, gripe, sida, virus, Antibiotico,
Receta médica

Delitos

delito, robo, Asesinato, Abuso sexual infantil, Pedofilia, Prosti-
tucion, Violencia, terrorismo, Persecucion, Acoso fisico

Tabla 3.1: Categorias y atributos buscados para el enfoque 3, Articulos de Wikipedia
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resultados, ya que al final, a ese nivel de profundidad, los articulos relacionados
también hablan y tratan del mismo tema principal. Por otra parte, la decisiéon de
centrarse en el apartado “Véase también” se debe a que es una seccién en la cual,
el autor pone enlaces relacionados con el articulo de forma directa y que existen
dentro de la estructura de la Wikipedia, teniendo cierta relacién o interés con el
articulo principal.

Este enfoque constaba de 2 procesos que dependen entre si. En el primero se
obtienen los datos de la Wikipedia y en el segundo se almacenan segtin temadticas.

En la figura se muestra, de forma grafica, la metodologia seguida para la
obtencion de los datos de la Wikipedia.

En la figura se muestra de forma grafica, la metodologia seguida para la
indexacién de los datos obtenidos de la Wikipedia.

3.2.4.1 Explicacién de los diagramas

Como en las anteriores pruebas de generacion de la base de conocimiento, se hicie-
ron pruebas basicas para determinar los resultados. El nimero de bases de conoci-
miento que se crearon antes de llegar a la lista de articulos y categorias que se ha
descrito previamente fueron de mas de 50.

En cada una de ellas, se realizaban pruebas para determinar si era necesario
introducir nuevos articulos para generar mas conocimiento, si algun tipo de articulo
se solapaba con otra categoria y si existia la posibilidad de crear nuevas categorias.
Estas pruebas eran semejantes a las realizadas previamente con el resto de enfoques,
que consistia en evaluar conversaciones de manera manual.

La primera parte del funcionamiento del sistema desarrollado, se describe en la
figura y es similar a los desarrollados para los anteriores enfoques. Un sistema
que, tras un andlisis de la estructura de las paginas Web de la plataforma, extrae la
informacidn relevante para almacenarla y procesa dicha informacién. La peculiari-
dad de este sistema radica en que, ademas de obtener la informacién del articulo
en cuestién, también obtiene los enlaces a otros articulos relevantes. Estos articulos
son almacenados primeramente en memoria para después obtenerlos generando un
subnivel de articulos.

El resultado fue una estructura de articulos que comenzo con las 15 tematicas
iniciales y termind con mdas de 160 elementos sobre los diferentes aspectos que ro-
deaban a cada una de las tematica iniciales.

Una vez obtenidos todos los articulos, el segundo proceso, descrito en la figura
fue indexar la informacién obtenida. Se cred la base de conocimiento con las
mismas tecnologias que en los anteriores enfoques pero con la version 4.0 de Lu-
cene. La Unica peculiaridad de crear esta base de conocimiento fue que se utilizd
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Inicio
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Figura 3.4: Metodologia de extraccién de datos de Wikipedia del enfoque 3.
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Seleccionar tematica

Obtener la Eliminar

informacién del stopwords del
articulo articulo

Indexar la Anadirle a su
tematica tematica

éHay mas
articulos?

é¢Hay mas
tematicas?

Cerrar indice

Figura 3.5: Metodologia de indexacidn de los datos obtenidos de Wikipedia en el expe-
rimento 3.
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una metodologia especifica para unir los articulos en categorias segin su tematica
principal. De esta manera, se lograba abarcar de manera més amplia los dambitos a
los que pudiera hacer referencia esta categoria. Cabe destacar que aunque se mo-
difiquen las versiones de esta herramienta, en lo tinico que afectan estos cambios
es en la manera de almacenar los datos. Esto se debe a que la obtencién de las fre-
cuencias y demds valores que evaltian los resultados, son desarrollos propios y no
estan afectados por las diferentes versiones de Lucene. Este segundo proceso unia
los diferentes articulos obtenidos de Wikipedia que estaban dentro de una temdtica
definida y los almacenaba en el indice correspondiente.

El proceso comenzaba recorriendo cada temadtica existente obteniendo todos sus
articulos. De estos, se obtenia toda la informacién, se eliminaban las stopwords y
se afiadia dicha informacién generada como un campo del indice. De este campo,
el elemento diferenciador era el nombre de la temaética y el campo de los datos era
esta informacién obtenida de los articulos.

Este proceso se realizaba para todas las temdticas y después se cerraba el indice
para poder utilizarlo en los experimentos.

A modo de conclusidn, con esta fuente de datos los resultados de las pruebas
aumentaron significativamente el acierto. El problema era que siempre era necesario
aumentar la cantidad de elementos de la base de conocimiento para mejorar los
resultados. Si no se aumentaban, ciertos resultados no se detectaban. El motivo no
era porque fueran complicados de detectar, sino porque la base de conocimiento no
tenia nada o la suficiente informacidn acerca de la temaética.

La idea de utilizar Wikipedia se debe a que estd muy extendido su uso en inves-
tigacion de Web Semantica. Muestra de ello son los trabajos de Volkel et al.| (2006),
Gabrilovich y Markovitch| (2007) o |Strube y Ponzetto (2006) entre otros. Ademads
existen investigaciones, como la de Hadj Taieb et al.| (2013), que utilizan Wikipedia
como fuente para medir la relacién semdntica de los diferentes articulos y el conteni-
do de ellos con otros articulos. También existen investigaciones, como la de Moro y
Naviglil (2012), que utilizan la informacidn de los articulos de Wikipedia para cons-
truir redes semdnticas basadas en conceptos, ontologias y relaciones etiquetadas.
Como se puede ver, el uso de Wikipedia para generar bases de conocimiento ttiles
para la investigacidn es extenso. Una base de conocimiento que contiene mds de 10
millones de entidades y datos sobre los articulos de Wikipedia es YAGqﬂ que actual-
mente esta por la versién 3. Este monumental trabajo también contiene informacion
de WordNe para mejorar los resultados y se ha utilizado en varias investigaciones,
como las de Hoffart et al.| (2013), [Hoffart et al. (2010) y [Hoffart et al.| (2011), para

Swww.mpi-inf.mpg.de/departments/databases-and-information-systems/research/yago-

naga,/yago
"wordnet.princeton.edu
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generar bases de conocimiento y metodologias de extraccion de datos . Uno de los
usos que se le da a esta base de conocimiento, aparte de las pruebas en investigacio-
nes, es la del uso en sistemas SPARQL. SPARQL es un lenguaje estandarizado para la
consulta de grafos RDF (Resource Description Framework), normalizado por el RDF
Data Access Working Group (DAWG) del World Wide Web Consortium (W3C).

Con esta prueba que realizamos con Wikipedia, quedo claro que este era un ca-
mino a seguir, pero que era necesario recuperar mucha mds informacion y etiquetarla
correctamente.

Ademas, se planteo otro gran problema. La obtencién de los articulos estaba au-
tomatizada, pero para comenzar la obtencién de elementos era necesario un prerre-
quisito, introducir los temas y articulos importantes, o al menos, los que se pensaba
que serian lo suficientemente relevantes.

Este punto plante6 un inconveniente. No se podia tener siempre actualizada la
base de conocimiento sin una persona que fuese actualizando la configuracién para
obtener los articulos nuevos. Ademds, no se sabia qué nuevos articulos se habian
creado desde la udltima obtencion de datos. Por lo que se pensé en otra solucion,
aunque ya estdbamos encaminados hacia la solucién final.

3.2.5 Enfoque 4, Articulos de DBpedia

Antes de comenzar con la explicaciéon del proceso seguido, es necesario explicar
ciertos temas y conceptos correspondientes a los recursos utilizados.

Conceptos y definiciones sobre los recursos utilizados

Los recursos que se han utilizado en este enfoque tienen un significado y objetivo
especifico. Ademds son estdndares extendidos en el drea de la Web Semadntica, pero
no todo el mundo conoce su definicién, objetivo y uso. Es por ello que en esta seccion
se va a explicar los referentes a los que se han utilizado en este enfoque.

Las categorias de “Simple Knowledge Organization System” (SKOS) son un recurso
en forma de aplicacidon de “Resource Description Framework” RDF que se cred por el
WSCEI para proporcionar un modelo que represente la estructura basica y el conteni-
do de esquemas conceptuales como listas, encabezamientos de materia, taxonomias,
esquemas de clasificacién, tesauros y cualquier tipo de vocabulario controlado.

La codificacién RDF fue originalmente disefiado para ser un sistema de modelado
de datos para metadatos, pero ha llegado a ser utilizado como un método general
para la descripcion conceptual o modelado de la informaciéon que se implementa

Swww.w3.org
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en los recursos Web, utilizando una variedad de notaciones de sintaxis y formatos
de serializacion de datos. El modelo de datos de SKOS es una ontologia definida
con “Web Ontology Language” OWL en su vertiente completa o Full. Dentro de OWL
existen 3 variantes, Lite que es la mds sencilla, DL que contiene mds informacién y la
version Full. La diferencia entre estas versiones radica en la posibilidad de resolver
una sentencia en tiempo finito. Las versiones Lite y DL pueden ser resueltas en tiempo
finito debido a que no contienen bucles cuando se analizan las sentencias. La versién
Full contiene bucles y las sentencias pueden no ser nunca resueltas. El sistema OWL
también forma parte de W3C.

El sistema SKOS, descrito en el trabajo de Miles y Bechhofer (2009), estd dentro
de muchas investigaciones, como las de |Schandl y Blumauer| (2010), Morshed et al.|
(2010), Ma et al.| (2011), Mayr et al. (2010) y Sanchez| (2013), debido al modelado
de datos que realiza. Estos modelados se utilizan en la creacién y gestién de los
tesauros de diferentes ambitos y sus relaciones. También se ha utilizado, tal y como
se puede ver en los trabajos de Tuominen et al. (2009), Cohen| (2013) y Haslhofer
(2013), para la extraccién y generacién de informacion de la Web seméntica
mediante ontologias y servicios especificos y Lacasta et al.| (2013)) lo ha utilizado en
su trabajo para mostrar de manera gréfica las diferentes relaciones entre las palabras
y sus significados .

skos:narrower

skos:prefLabel

Emotion

skos:prefLabel

skos:narrower
skos:prefLabel

skos:altLabel

Affection

skos:preflLabel

Strong  feelings  of
attraction towards, and
affection for another
adult, or great affection
for friend or family

member

‘ represent skos:Concept

Figura 3.6: Esquema de la relacion en SKOS

En la estructura de los modelos SKOS, los conceptos se identifican por referen-
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Categoria Vocabulario

skos:Concept,
skos:ConceptScheme,
skos:inScheme,
skos:hasTopConcept

Conceptos y esquemas de conceptos

skos:prefLabel,
Etiquetas 1éxicas skos:altLabel,
skos:hiddenLabel

skos:semanticRelation,
skos:broaderTransitive,
skos:narrowerTransitive,
skos:broader,
skos:narrower,
skos:related

Relaciones semanticas

skos:note,
skos:scopeNote,
skos:historyNote,
Documentacién skos:changeNote,
skos:definition,
skos:editorialNote,
skos:example

skos:Collection,
skos:OrderedCollection,
skos:member,
skos:memberList

Colecciones de conceptos

skos:mappingRelation,
skos:exactMatch,
Propiedades de mapeado skos:broadMatch,
skos:narrowerMatch,
skos:relatedMatch

Notaciones skos:notation

Tabla 3.2: Vocabulario SKOS
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cias en formato “Uniform Resource Identifier” URI. Los conceptos pueden etiquetarse
en varios idiomas formando cadenas de texto que se relacionan entre si mediante
relaciones semdnticas de diversa tipologia. Este sistema ofrece la opcién de buscar
conceptos de diferentes esquemas, asi como definir colecciones agrupadas y ordena-
das de conceptos. Ademads, también permite establecer relaciones entra las etiquetas
asociadas a los conceptos. El sistema SKOS, se disefi6 para crear sistemas organizati-
vos nuevos y poder migrar los ya existentes para poder adaptarlos para su uso en la
Web Semadntica de manera sencilla y poder utilizarlo conjuntamente con OWL. Una
de las caracteristicas mas importantes del sistema SKOS es que ofrece un lenguaje
sencillo y un modelo intuitivo para poder utilizarlo junto con OWL o de manera in-
dependiente. Esto marca a SKOS como un paso intermedio entre el desorden de la
actual Web y el riguroso protocolo, formalismo y descriptivo orden de las ontologias
definidas con OWL.

En la figura [3.6|se muestran las diferentes uniones que existen entre diferentes
conceptos y entidades que contienen una misma descripcion, y en la tabla el
vocabulario que se utiliza.

Método del enfoque 4

En este enfoque, para obtener una base de conocimiento que fuera util, tanto para
esta investigacion como para el uso de toda la comunidad cientifica, la base ha sido
las fuentes de DBpedia descritas en el trabajo de |Auer et al.| (2007).

Ademas, se han tenido en cuenta las experiencias y resultados obtenidos en an-
teriores enfoques como son:

e No obtener inicamente definiciones, sino unir la definicién con el entorno de
uso.

e Obtener suficiente informacién para poder abarcar todos los elementos posi-
bles de la conversacion.

e El formato de los datos de las fuentes debe estar previamente definido para su-
plir la necesidad de actualizaciones periddicas de estas bases de conocimiento
de manera automatica.

Esta decision se debe a que DBpedia es un proyecto para la extraccién de datos
de los articulos que existen y se crean dentro de la enciclopedia libre Wikipedia,
de manera estructurada. Ademas, estd actualizada, revisada por dicha comunidad y
ofrece relaciones entre los diferentes articulos que posee la enciclopedia libre.

Estas fuentes contienen mucha informacién sobre los documentos que contiene
Wikipedia, como por ejemplo los titulos de los articulos, resimenes de unas 500 le-
tras sobre el contenido del documento, el propio documento completo, las imagenes,
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geo-posicionamiento, la relacién entre categorias y conceptos, enlaces a diferentes
bases de conocimiento como DBTune]}, DBLPY, Freebasd'Y, BBC Wildlife Finder'?]
MusicBrainzF_s-], New York Times{ﬂ WordNet, YAGO y mucha mds informacidn.

Por otra parte, en el &mbito de la experimentacion, existen investigaciones, como
las de Kobilarov et al.| (2009) y Auer et al. (2007), que utilizan DBpedia junto con
otras fuentes de informacién y tecnologias semdanticas para integrar sistemas que
logren la unién de documentos mediante su contenido. Estos proyectos estdn dentro
del proyecto LinkingOpenDat Otras investigaciones, como la de Lehmann et al.
(2007), sirven para la generacién de herramientas que ayudan a explotar las relacio-
nes semanticas entre objetos Web que contienen conocimiento y estan etiquetadas.
También hay investigaciones, como la de |Aggarwal y Buitelaar| (2012), que usan
“Natural-Language-Query” sobre DBpedia para la extraccién de informacion util so-
bre los elementos que buscan. Otras investigaciones, como la de Zhao et al.| (2013)),
unen las busquedas en DBpedia con Lucene para la unién de entidades en documen-
tos, utilizando el “part-of-spech” y la desambiguacion de los elementos de dichos
documentos. Algunos enfoques como el de [Boo y Anthony| (2012), incluso utilizan
algoritmos como “Page-Rank”, desarrollado por Page et al.| (1999), para analizar la
estructura de las uniones de DBpedia y mejorar las recomendaciones que este algo-
ritmo ofrece para las paginas Web. Otro aspecto, para el cual también se utilizan los
recursos de DBpedia, es el reconocimiento de entidades nombradas (NER) como se
muestra en el trabajo de|Santos et al. (2013]). También se utilizan los recursos geo-
posicionales de DBpedia y la informacion obtenida de un dispositivo GPS dentro de
un teléfono mévil inteligente o Smartphone, como se muestra en el trabajo de Becker
y Bizer (2009), para ofrecer informacién sobre el lugar en el cual, se encuentra el
usuario.

Como puede verse, el uso de estas fuentes es una base para los estudios sobre
Web Semadntica, para las técnicas del procesamiento del lenguaje natural y demas
experimentos que requieran un contexto de informacién especifico. Es por esto que
se ha usado esta fuente en las investigaciones.

La metodologia que se siguié para lograr las tres bases de conocimiento parte de
obtener los archivos del repositorio de DBpedi Aunque el sistema estaba pensado
para poder ser utilizado con cualquier idioma que tiene disponible y que soporta DB-

°dbtune.org

19dblp.uni-trier.de

Ufreebase.com

2www.bbe.co.uk/nature/wildlife

Bmusicbrainz.org

www.nytimes.com
Bwww.w3.org/wiki/SweolG/TaskForces/CommunityProjects/LinkingOpenData
16wiki.dbpedia.org/Downloads38
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pedia, para poder aprovechar mejor el potencial de todo su conocimiento se escogid
en inglés.

Laversion que se usé es la 3.8 y los archivos fueron long_abstracts_en.ttl, skos_categories_en,
article_categories_en y instance_types_en. Los tres ultimos archivos, se han utilizado
para crear las temadticas principales, aunque cada recurso fue analizado para ver su
importancia con respecto al cometido que queriamos lograr. El motivo es que con-
tienen las categorias en las cuales se encapsulan todos los articulos de la Wikipedia

como se muestran en los ejemplos de las figuras 3.7} [3.8]y [3.9

<http://dbpedia.org/resource/Autism>

<http://purl.org/dc/terms/subject>
<http://dbpedia.org/resource/Category:Autism>.
<http://dbpedia.org/resource/Category:Communication_disorders>.
<http://dbpedia.org/resource/Category:Mental_and_behavioural_disorders>.
<http://dbpedia.org/resource/Category:Neurological_ disorders>.
<http://dbpedia.org/resource/Category:Neurological_disorders_in_children>.
<http://dbpedia.org/resource/Category:Pervasive_developmental_disorders>.
<http://dbpedia.org/resource/Category:Psychiatric_diagnosis>.
<http://dbpedia.org/resource/Category:Learning _disabilities>.
<http://dbpedia.org/resource/Anarchism>
<http://purl.org/dc/terms/subject>
<http://dbpedia.org/resource/Category:Anarchism>.
<http://dbpedia.org/resource/Category:Political culture>.
<http://dbpedia.org/resource/Category:Political_ideologies>.
<http://dbpedia.org/resource/Category:Social_ theories>.
<http://dbpedia.org/resource/Category:Anti-fascism>.
<http://dbpedia.org/resource/Category:Greek_ loanwords>.
<http://dbpedia.org/resource/Agricultural_science>
<http://purl.org/dc/terms/subject>
<http://dbpedia.org/resource/Category:Agronomy>.

{...}

Figura 3.7: Formato de article_categories.

<http://dbpedia.org/resource/Autism>
<http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type>
<http://dbpedia.org/ontology/Disease>
<http://www.w3.0rg/2002/07/owl#Thing>
<http://dbpedia.org/resource/Animal_ Farm>
<http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type>
<http://schema.org/Book>
<http://dbpedia.org/ontology/Book>
<http://purl.org/ontology/bibo/Book>
<http://www.w3.0rg/2002/07/owl#Thing>
<http://dbpedia.org/ontology/WrittenWork>
<http://dbpedia.org/ontology/Work>
<http://schema.org/CreativeWork>

Figura 3.8: Formato de instance_types.
Para la obtencién de las temdticas, uno de los archivos elegidos ha sido skos_categories en

debido a que, es un recurso en forma de aplicacién de RDE El resto de archivos
elegidos han sido article_categories_en debido a que contiene los enlaces entre los
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<http://dbpedia.org/resource/Category:Futurama>
<http://www.w3.0rg/2004/02/skos/core#Concept>

Futurama"@en
<http://dbpedia.org/resource/Category:Works_by Matt_ Groening>
<http://dbpedia.org/resource/Category:Comic_science_fiction>
<http://dbpedia.org/resource/Category:Wikipedia_ categories_
named_after_American_animated_television_series>
<http://dbpedia.org/resource/Category:World War_ II>
<http://www.w3.0rg/2004/02/skos/core#Concept>

"World War II"@en
<http://dbpedia.org/resource/Category:Wikipedia_categories_
named_after_wars>
<http://dbpedia.org/resource/Category:20th-century_conflicts>
<http://dbpedia.org/resource/Category:Global_conflicts>
<http://dbpedia.org/resource/Category:1940s_conflicts>
<http://dbpedia.org/resource/Category:1930s_conflicts>
<http://dbpedia.org/resource/Category:Conflicts_in_ 1939>
{...}
<http://dbpedia.org/resource/Category:Conflicts_in_ 1945>
<http://dbpedia.org/resource/Category:Global_ conflicts>
<http://dbpedia.org/resource/Category:Modern_ Europe>
<http://dbpedia.org/resource/Category:Modern_history>
<http://dbpedia.org/resource/Category:Wars_involving Albania>
<http://dbpedia.org/resource/Category:Wars_involving_ Argentina>
<http://dbpedia.org/resource/Category:Wars_involving Australia>
{...}

Figura 3.9: Formato de skos_categories.

conceptos y las categorias de los documentos mediante el vocabulario SKOS, tal y
como se muestra en el trabajo de Bizer et al.| (2009). El lenguaje SKOS esta descrito
en la Tabla|3.2| El archivo instance_types_en porque contiene las tripletas en formato
$ <Objeto><rdf:type><$clase> en base a la extraccion ontolédgica del documento y
el archivo long abstracts_en.ttl. Este diltimo contiene el titulo del articulo al que se
refiere y toda la informacién que este contiene.

En los ejemplos de las figuras B.9]y se muestran trozos de los archi-
vos que se han utilizado. En ellos se muestra que disponen de un formato predefinido

en base a “Uniform Resource Locator” (URL) y elementos de texto. La estructura es
semejante a un archivo “eXtensible Markup Language” (XML).

Los elementos que se han utilizado para construir la base de conocimiento estan
resaltados en diferentes colores. El rojo es para los nombres de los articulos que
contienen la informacion, el color verde para las categorias a las que pertenece y
el color azul es para la informacién que contiene, en Wikipedia, el articulo. En los
ejemplos y[3.9) estdn marcadas las categorias a las que pertenece cada uno
de los articulos y en el ejemplo se ha remarcado el articulo, el cual contiene
toda la informacion.

Para generar la base de conocimiento se cred un sistema que estaba compuesto
por 3 subsistemas. Los dos primeros subsistemas se encargan de preparar los datos
correctamente para su tratamiento y el dltimo se encarga de la generacién de los

86



3.2 Creacion de la base de conocimiento

<http://dbpedia.org/resource/Autism>
<http://dbpedia.org/ontology/abstract>

"Autism is a disorder of neural development characterized by impaired
social interaction and communication, and by restricted and repetitive
behavior. The diagnostic criteria require that symptoms become apparent
before a child is three years old. Autism affects information processing
in the brain by altering how nerve cells and their synapses connect and
organize; how this occurs is not well understood. It is one of three
recognized disorders in the autism spectrum (ASDs), the other two being
Asperger syndrome, which lacks delays in cognitive development and
language, and pervasive developmental disorder, not otherwise specified
(commonly abbreviated as PDD-NOS), which is diagnosed when the full set
of criteria for autism or Asperger syndrome are not met. Autism has

a strong genetic basis, although the genetics of autism are complex

and it is unclear whether ASD is explained more by rare mutations,

or by rare combinations of common genetic variants. {...} An autistic
culture has developed, with some individuals seeking a cure and others
believing autism should be accepted as a difference and not treated as a
disorder."@en . {...}

Figura 3.10: Formato de long abstracts.

indices de la base de conocimiento, partiendo de los recursos previamente creados.

Los nombres de estos subsistemas, por orden de utilizaciéon, son Generador de
Archivos de DBpedia, Etiquetador Lingtiistico y Generador de indices.

3.2.5.1 Generador de Archivos de DBpedia

Para obtener los datos necesarios de cada archivo seleccionado acorde con las nece-
sidades que se necesitaban, se gener6 un sistema de 7 pasos automatizados. Estos
pasos debian ser secuenciales para lograr un sistema de actualizacién de la base de
conocimiento que no necesitase interaccién humana y que fuera fiable, siempre y
cuando los sistemas de etiquetado de los recursos de DBpedia no variaran.

Cada paso actuaba sobre ficheros especificos que han sido comentados previa-
mente. El objetivo era generar un sistema automdtico, a la vez que supervisable,
para poder evaluar en cualquier momento, y antes del siguiente paso, si los resulta-
dos de dicho paso eran correctos.

El primer paso consistia en limpiar las carpetas en las cuales se iban a guardar
los resultados. Las carpetas que se utilizaban eran 6. La de resultados que era de
caracter temporal, la que contenia los datos de las categorias (skos_categories_en,
instance_types_en 'y article_categories_en), la que contenia toda la informacién sobre
los documentos de Wikipedia (long_abstracts_en.ttl), la que almacenaba los posibles
fallos que ocurrieran con los diferentes articulos, la que almacenaba los resultados de
la extraccidn de todas las categorias y la que unia los documentos de Wikipedia con
cada categoria asociada. Este primer paso, aunque pueda parecer intitil, hacia una
funcién muy importante. Esta funcién era la de actualizar completamente la base de
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datos, eliminando los recursos previos si los hubiera. Al eliminar los recursos previos,
en el caso de que hubiera una base de conocimientos ya generada, no se estaba
eliminando dicho conocimiento. El funcionamiento de los recursos de DBpedia se
basa en ofrecer la informacién que ya existia previamente, subsanando errores en el
caso haber fallos, junto con las nuevas actualizaciones y relaciones.

En el segundo paso, se generaban las clases relativas a las categorias existentes en
los archivos de categorias. Estos archivos eran los que se encuentran en la carpeta de
datos de categorias. El proceso recorria estos ficheros con elementos que gestionan
cada uno de ellos, para obtener las categorias a las que pertenece cada recurso. Por
ejemplo y refiriéndonos a la figura las categorias serian los elementos en verde
y cada recurso, que al final es un documento con informacién en Wikipedia, seria
el elemento en rojo. Lo mismo se puede aplicar a las figuras [3.8]y[3.9 El resultado
de este proceso era generar archivos que se refirieran a las diferentes categorias.
Ademas, dentro de la informacién de cada categoria estaban toda la informacién de
los recursos de esa misma categoria. Estos recursos se almacenaban en la carpeta de
resultados temporal. En este punto puede surgir la pregunta de para qué se utilizaban
esos tres archivos de categorias si, en principio, todas las categorias podian estar en
cada uno de esos archivos. La respuesta es sencilla, no existen las mismas referencias
a categorias en un solo archivo, pero en la suma de los tres, si existen.

El tercer paso consistia en eliminar los recursos repetidos de cada categoria. La
funcidn de este paso era generar categorias que no tuvieran elementos repetidos. El
proceso constaba de recorrer todos los archivos que correspondian a categorias, que
estaban almacenadas en la carpeta de resultados temporales, e ir almacenando tem-
poralmente cada recurso. De esta manera, cuando se obtuviera un recurso que ya se
tenia previamente almacenado, simplemente se obviaba. Una vez que se terminaba
de recorrer dicha categoria, se escribian los resultados que estaban almacenados y
no estaban repetidos. Los resultados se almacenaban en la carpeta de resultados de
la extraccién de todas las categorias.

El cuarto paso era de limpieza. Este paso se ocupaba de limpiar el directorio que
contenia los resultados temporales para poder continuar utilizandolo.

El quinto paso consistia en obtener la informacion relativa a un documento espe-
cifico existente en Wikipedia. La informacién se extraia del archivo long abstracts_en.ttl.
Estos archivos con la informacion referente a los documentos de Wikipedia se alma-
cenaban en la clase temporal de resultados, que previamente se habia limpiado en
el paso anterior. El proceso recorria el fichero mencionado previamente, obteniendo
la informacién referente al articulo en cuestién que existia en Wikipedia. Este ar-
chivo sigue el formato que se muestra en la figura El proceso generaba tantos
archivos como articulos existieran dentro del fichero. La nomenclatura que se eligié
para etiquetar cada fichero fue utilizar el nombre, o titulo del articulo, como nombre
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del archivo generado, y que toda la informacion de ese articulo fuera el contenido
del fichero. Para que se pueda ver de forma mas visual, teniendo en cuenta que el
archivo que se ha seleccionado es el long abstract y que en la figura|3.10|se muestra
un articulo a modo de ejemplo, el nombre del fichero generado seria lo marcado de
color rojo y el contenido del archivo lo marcado en color azul.

El sexto paso de este proceso era la union de la temdtica y los archivos generados
con la informacién sobre los articulos de Wikipedia. En el paso 2 se habian genera-
do los archivos de las temadticas, que dentro contenian los nombres de los articulos
referentes a dichas temadticas, y en el paso 5 se habian generado los archivos que
contenian la informacién de cada articulo. Este paso lo que hacia era recorrer cada
archivo de temdtica que se habia generado en el paso 2, obteniendo todos los nom-
bres de los articulos que contenia y, con cada nombre de articulo, obtenia el archivo
del articulo y toda su informacién generada en el paso 5. Una vez que se tenia la
tematica, el nombre del articulo y toda la informacién sobre el propio articulo, se
almacenaba esa informacién de la siguiente manera; se generaba un archivo cuyo
nombre era el nombre de la tematica y dentro se almacenaba el nombre del articulo
junto con su informacién. Este proceso se hacia con todas las temaéticas y articulos. De
esta manera se generaban archivos etiquetados por temdtica que dentro contenian
toda la informacidn referida a dicha temadtica existente en Wikipedia. Este método
era una manera de poder agrupar los diferentes elementos especificos o relacionados
con una tematica. Es importante mencionar que diferentes tematicas pueden conte-
ner al mismo articulo ya que, por ejemplo, el articulo de “casa” puede estar dentro
de “vivienda”, de “construcciones”, de “vecindario”, etc. La idea era no filtrar ningin
sentido que se le pueda aplicar a un elemento especifico y, con el resto de la infor-
macion que facilitada, poder discernir a cual de esos temas que se han comentado,
pertenece la informacién que se nos ha suministrado.

Por tltimo, el paso 7 Unicamente limpiaba los archivos que se habian generado
y que ya no servian, para no almacenar datos intitiles que ocupen espacio innecesa-
riamente.

Con estos pasos se generaron mds de 2 millones de ficheros sobre temdticas que
contenian toda la informacién de los articulos y sus nombres existentes en Wikipe-
dia. Estos ficheros, como se ha comentado previamente, han sido descargados de los
recursos que tiene DBpedia on-line, y se han procesado segtin los 7 pasos que se han
comentado. El proceso de generacién de estos recursos ha sido costoso debido a la
gran cantidad de datos que eran y a los diferentes simbolos y demés elementos que
contenian los articulos. Estos elementos se han intentado mantener lo maximo posi-
ble dentro de las tematicas para poder asegurar la esencia principal del articulo que
los contenia. Los problemas que principalmente se han presentado al realizar esta
parte del proceso han sido el andlisis de las temadticas, de los articulos, su almacena-
miento y la extraccidn de la informacion. Pero con los pasos previamente descritos,
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se han solucionado.

Hasta este punto, se han generado los recursos ordenados por temdticas que des-
pués hemos usado para la generacion de los diferentes indices mediante el sistema
Etiquetador Lingiiistico.

3.2.5.2 Etiquetador Lingiiistico

Las clases generadas, una vez unidas, se introdujeron en el sistema de etiquetacion
lingiiistica que se ha desarrollado. Este sistema hace uso de la herramienta Free-
Ling desarrollada por |Carreras et al. (2004b). Esta herramienta posee diferentes
interfaces para utilizar su sistema lingiiistico con otros lenguajes de programacion
diferentes al que estd implementado. En este caso se utilizé una de esas interfaces.
Concretamente la de Java y el sistema esta desarrollado en Linux. Una vez lograda la
comunicacién con la herramienta, se generd un sistema propio que gestionaba dife-
rentes aspectos semanticos y lingiiisticos, siendo ademas utilizado en investigaciones
posteriores con sistemas supervisados como los de|Santos et al.| (2012) y[Santos et al.
(2014), y en sistemas semisupervisados como los de [de-la Pefia-Sordo et al.| (2013)
y de-la Pena-Sordo et al.| (2014).

A continuacién, se mostrard como esta desarrollado el sistema para obtener to-
da la informacién morfoldgica, sintactica, semantica y pragmatica de las diferentes
sentencias. El sistema recoge cada sentencia que se le entrega en un contenedor es-
pecifico llamado Frase. Este contenedor almacena los diferentes aspectos que se van
a guardar sobre cada elemento de dicha frase en otro tipo de contenedor llamado
Terna.

El contenedor Terna almacena todo lo relativo al elemento especifico que se esta
analizando de la frase. Esta informacion alberga la propia palabra, la raiz de la pa-
labra, el tipo de sintagma general y especifico, tanto en la codificaciéon de FreeLing
como de manera legible para los humanos, la posicién que ocupa dentro de la frase,
el numero de persona al que hace referencia, el género y toda la informacién que se
muestra en la Tabla [3.3l Una vez definidos los contenedores donde se va a almace-
nar toda la informacién sobre la palabra dentro de la frase, pasamos a describir el
sistema propio disefiado.

El sistema obtiene una frase especifica que se almacena en el contenedor Frase y
que es analizada con la herramienta FreelLing. Los procesos que realiza esta herra-
mienta a la frase son:

e Analisis morfolégico para determinar la forma, clase o categoria gramatical de
ésta.

e Andlisis de la categoria gramatical o “part-of-speech” para clasificar cada pala-
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Categoria

Valores

Palabra Inicial

Es la palabra que existen dentro de la frase y
la que se estad analizando en este contenedor.

Palabra Raiz

Es la palabra raiz de la palabra principal.

Informacién del sintagma

Hay tres campos, uno es el que contiene el c6-
digo obtenido de FreelLing , otro es el que con-
tienen el sintagma principal de forma com-
prensible para humanos y el ultimo es el que
contiene el detallado y especifico del princi-
pal. [ej. PP3CPD00, PRONOMBRE, PERSO-
NAL]

Posicion

Se almacena la posicion exacta de la palabra
principal del contenedor dentro de la frase.

Persona

Hace referencia en que persona esta escrita la
palabra, primera, segunda o tercera persona.

Género

Hace referencia al género que tiene la palabra
principal. [ej. Masculino, femenino, comtn o
neutro |

Numero

Hace referencia al estado plural o singular de
la palabra principal.

Caso

Hace referencia a las distintas formas que pue-
de adoptar una palabra seguin su funcién sin-
tactica.

Tiempo

Hace referencia al tiempo en el cual esté escri-
ta la palabra. [ej. PRESENTE, IMPERFECTO,
FUTURO, PASADO, CONDICIONAL, INDEFI-
NIDO]

Modo

Hace referencia al modo verbal en que esta ex-
presada la accion del verbo, teniendo en cuen-
ta que la palabra principal es un verbo.

Sentidos

Es la lista de cdédigos referentes al elemento
desambiguado dentro del contexto de la frase.
Un ejemplo de estos codigos estd en la Tabla
3.4)y su significado se muestra en la Tabla|[3.5]

Grupos

Es la lista de grupos a los que pertenece la pa-
labra principal dentro del contexto de la frase.
Un ejemplo de estos grupos estan en la Tabla

5.6,

Tabla 3.3: Informacién contenida dentro de cada contenedor Terna
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bra que la forma segun su tipo.

e Andlisis y clasificacion del reconocimiento de entidades nombradas “Name En-
tity Recognition” NER para reconocer nombres propios, de organizaciones, lo-
calizaciones, expresiones horarias, cantidades, valores monetarios, etc.

e Analisis semantico para obtener el significado, sentido e interpretacion del ele-
mento analizado mediante estructuras semanticas.

e Andlisis para desambiguar las palabras que tengan varios significados segtin el
contexto de la frase.

e Analisis sintdctico superficial o “Chunk parsing” que sirve para identificar los
elementos constituyentes de la frase principal como son los grupos nomina-
les, los verbos, etc., sin especificar las estructuras internas ni la funcién que
desempeiia en la frase.

e Analisis de dependencias “Dependency Parser” para mejorar y enriquecer el ar-
bol generado en andlisis previos.

Una vez realizados estos andlisis, se extraen los resultados generados por cada
palabra para rellenar toda la informacién en el contenedor Terna asociado a cada
palabra de la frase. La informacién que se obtiene y todos los andlisis realizados
dependen del idioma en el cual esté la frase. Para poder gestionar de una manera
mads comoda la informacién que de entrada, se ha creado un sistema de idiomas.
Este sistema decodifica la informacién que devuelve FreelLing para rellenar la in-
formacién de las Ternas. Esta informacién estd basada en las directrices de “Expert
Advisory Group on Language Engineering Standards” (EAGLES), un proyecto Europeo
que ofrece unas pautas y guias para estandarizar la etiquetacion e identificacion de
elementos lingiiisticos y 1éxicos de los corpus de texto, independientemente del idio-
ma en el que estd escrito. El objetivo es poder obtener toda la informacién relativa a
los andlisis que realiza FreeLing de manera especifica y automatizada, para que los
sistemas que se utilicen después, puedan comprender, analizar y procesar la infor-
macion, conociendo los datos que obtienen y, ademads, que a los seres humanos a la
hora de gestionar errores o demas imprevistos, nos sea mas facil.

La informacidn para realizar esta decodificacion se ha extraido de diferentes lu-
gares. La base principal fue obtenida del manual de usuario de FreeLin en cas-
tellano. Para los diferentes idiomas, como el inglés y siguiendo las directrices del
proyecto “Penn Treebank Project” descrito en el trabajo de Marcus et al. (1993), la

7nlp.lsi.upc.edu/freeling/doc/tagsets/tagset-es.html
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informacién se obtuvo de lugares que la contem’arm El problema surgié con algu-
nos codigos que generaba FreeLing y que no estaban detallados en la codificacién de
estos nuevos recursos. Para solucionar este problema, se obtuvieron empiricamente
las restantes etiquetas para generar sus respectivas codificaciones en el sistema de
idiomas.

Una vez creado el sistema de idiomas, solamente era necesario analizar las fra-
ses para procesarlas y obtener toda la informacién imprescindible para el resto de
procesos. En las versiones superiores a la 1990, FreeLing es capaz de detectar el idio-
ma en el cual esta escrita la frase, pero ese analisis tarda bastante tiempo. Asi, para
reducir el tiempo de proceso, se le indica al sistema el idioma en el cual se encuen-
tran escritas cada una de las frases a analizar. El sistema se encarga de obtener, del
subsistema de idiomas, toda la codificacién necesario para generar las Ternas con la
informacién correspondiente al idioma y sus codificaciones.

El sistema de idiomas se encarga de traducir los cddigos EAGLES (en la figura
[3.11] se puede ver un ejemplo de la informaci6én obtenida mediante este sistema de
la palabra “dieron” dentro de la frase “Los chicos buenos dieron de comer al animal.”)
Esta informacion es la que esta descrita en la tabla y que después servird para
generar los indices de sentidos y el de grupos.

Con este sistema se han generado dos nuevos recursos. Cada uno de ellos conte-
niendo mas de 1 millén de ficheros sobre la informacién lingiiistica de los articulos
de DBpedia, ordenados por tematicas. La codificacién que se ha seguido ha sido la
misma que en el sistema anterior. El nombre del archivo que contiene la informacion
corresponde al titulo de la temdtica. El proceso de generacion de estos recursos ha
sido muy costoso debido, de nuevo, a la gran cantidad de datos a procesar y a los
diferentes simbolos y demds elementos que contenian los articulos. Estos elementos
se han intentado mantener para evitar perder la esencia principal del articulo que los
contenia y las referencias a la temadtica principal. Los problemas que principalmen-
te se han presentado al realizar esta parte del proceso han sido el procesamiento
de los ficheros, la generacién de las diferentes codificaciones para los idiomas, el
almacenamiento y la necesidad de utilizar maquinas un poco mds potentes.

De estos dos nuevos recursos, el primero de ellos contiene los archivos con el ana-
lisis de los sentidos de toda la informacidn de los articulos que alberga una tematica
concreta. Para crearlo se ha utilizado la codificacién de la Tabla El significado
del cédigo que muestra la Tabla[3.5|no se almacena debido a que con el propio c6di-
go se podia obtener el significado. El segundo incluye los archivos que contienen los
grupos a los cuales pertenecen los elementos con los sentidos del anterior recurso,
utilizando la codificacién de la Tabla [3.6

Una vez terminado este dltimo proceso, se han generado tres recursos. El prime-

18bulba.sdsu.edu/jeanette/thesis/PennTags.html
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Palabra Raiz Posicion

Info del sintagma 1

N
VMIS3PO PASADO

Info del sintagma 2

Informacion obtenida DESCONOCIDO
Palabra Inicial
DIERON

Info del sintagma 3 Persona
PRINCIPAL TERCERA

PLURAL Dynamic-
Possession

Sentidos
INDICATIVO 02358034-v

Figura 3.11: Ejemplo de elementos de una Terna obtenidos de la palabra dieron dentro
de la frase Los chicos buenos dieron de comer al animal.

Elemento Cddigo
AMERICAN FOOTBALL | 00469651-n
BAND 08249038-n
WRITER 10794014-n
SOUTH_KOREA 08955626-n
WRESTLING 01504699-v

Tabla 3.4: Cédigos de los elementos ambiguos
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Elemento Significado
AMERICAN FOOTBALL | american_football american football game
BAND band
WRITER author writer
SOUTH_KOREA replublic_of korea south korea
WRESTLING wrestle

Tabla 3.5: Significado de los elementos ambiguos

Elemento Descripcion

Agentive-BoundedEvent-Cause-
AMERICAN FOOTBALL | Dynamic-Physical-Purpose-Recreation-
Social-UnboundedEvent

BAND Function-Group-Human

WRITER Function-Human-Living-Object-Occupation
SOUTH_KOREA Natural-Object-Part-Place

WRESTLING Agentive-Physical-Social-UnboundedEvent

Tabla 3.6: Grupos de los elementos ambiguos

ro son las temdticas que contienen la informacion de los articulos de DBpedia y el
segundo y tercero son los recursos que se han obtenido de este sistema. Estos tres
nuevos recursos seran el punto de partida para el siguiente sistema, el generador de
indices.

3.2.5.3 Generador de indices

Por ultimo, se ha creado el sistema para generar los indices sobre los que se va a
trabajar. Este sistema parte de los recursos que se han generado previamente con los
sistemas Etiquetador Lingiiistico y Generador de Archivos de DBpedia, tal y como se
han descrito previamente.

Los indices que se han creado, utilizan la tecnologia de LuceneE] para generar
los indices y hacer busquedas sobre ellos. La versidon que se ha utilizado de Lucene
es la v4.0.

La herramienta Lucene, que ha sido descrita en el apartado|3.2.1.2] ha sido utili-
zada en varios experimentos con DBpedia como, por ejemplo, investigaciones como
la de |Zhao et al. (2013), que unen las bisquedas en DBpedia con Lucene para la

Ylucene.apache.org/core/
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unién de entidades en documentos, utilizando el “part-of-spech” y la desambigua-
ciéon de los elementos de dichos documentos. También se utiliza esta herramienta en
la creacién de nuevos frameworks, como el de Mendes et al.|(2011)), para almacenar
y hacer busquedas sobre los nuevos datos de mejoras ontoldgicas en DBpedia entre
otros experimentos y publicaciones.

Debido a las caracteristicas que se han detallado en el apartado(3.2.1.2[se ha ele-
gido esta herramienta para la indexacion de los recursos generados por los sistemas
Etiquetador Lingiiistico y Generador de Archivos.

El sistema Generador de indices consta de un médulo para la indexacién de los
recursos generados. Este mdédulo se encarga de obtener los datos de los recursos de
manera progresiva, pre-procesando los recursos y después indexandolos, generando
un indice con 2 campos.

El proceso de generacién de un indice parte de recorrerse todos y cada uno de
los archivos de un recurso previamente generado. De este recurso, se obtienen todos
los elementos que lo componen. En nuestro caso de los tres recursos que hemos
generado, puede ser el titulo de un articulo, toda la informacién de dicho articulo,
una palabra con su cédigo desambiguado o el grupo al que pertenece dicha palabra.
Esta informacién como tal, no siempre se puede utilizar para generar un indice, por
lo que hay que pre-procesarla previamente.

El pre-procesado elimina los elementos comodin o Wildcards de la informacion.
Estos elementos son utilizados por Lucene para generar busquedas mas detalladas
y enriquecidaﬂ, pero si el texto que se quiere almacenar los contiene, el indice se
crea de manera errénea.

Existe la posibilidad de escapar estos elementos y poder indexarlos junto a la
informacidn, pero se ha tomado la decisién de no mantenerlos ya que dichos ele-
mentos pueden interferir con emoticonos y demads codificaciones de los mensajes
cortos que no deseamos tener y que no aportan nada, ya que para estos elementos,
se necesita un sistema aparte para su procesamiento.

Aparte de eliminar los Wildcards de la informacion, el sistema obtiene el nombre
del fichero, que es la temdtica sobre lo que trata todo su contenido. Al nombre de la
tematica también se le pre-procesa los Wildcards para eliminarlos.

Después de pre-procesar los elementos, se genera un analizador para indexar
los elementos que contienen los recursos. Este analizador se encarga de separar en
palabras o tokens cada frase de los elementos de la informacién y de eliminar las
stopwordsEr] previamente cargadas por el sistema. El sistema utiliza el analizador
estandar de Lucene para realizar esta tarea.

20Jucene.apache.org/core/2 9 4/queryparsersyntax.html
2lpaginaspersonales.deusto.es/patxigg/recursos/EnglishStopWords. txt
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Una vez que se ha pre-procesado la informacién y la tematica y se ha generado
el analizador para el texto, se ha de que almacenar dicha informacién.

Lucene indexa elementos en base a campos. Cada campo contiene ciertas carac-
teristicas segtin el uso que se le vaya a dar. En este caso solo se necesitan dos campos,
a los cuales se les ha bautizado como CLASE e INFO y se muestran en la figura|(3.12

/a 2\
4 N

S - >

Figura 3.12: Campos CLASE e INFO con sus posibles valores.

El campo CLASE es el que contiene el nombre de la temdtica. Las caracteristicas
de este campo son que no se indexa, pero que se almacena en el indice. Esto quiere
decir que el campo estd almacenado dentro del indice, pero que el analizador que
se ha configurado para indexar la informacion, no lo ha procesado y por lo tanto,
no ha acortado y dividido su contenido para que las bisquedas puedan obtener sus
resultados facilmente.

Esto se debe a que el objetivo del sistema es que, hecha una bisqueda, devuelva la
tematica a la que puede pertenecer dicha informacion. Para ello, devuelve el campo
CLASE. Si este campo estd dividido, no devolvera el contenido completo, por lo que
no se sabra exactamente la tematica.

El campo INFO es el que contiene toda la informacién sobre los articulos de cada
temadtica, sobre los cédigos ambiguos y grupos de las palabras que contienen los
articulos. Evidentemente, como se han creado tres indices, cada uno de ellos contiene
diferentes informaciones. Uno tiene la informacion sobre los articulos, otro sobre los
cédigos ambiguos y otro sobre los grupos de esas palabras ambiguas.

Este campo es diferente al anterior en varios aspectos. El primero y obvio, es el
de la indexacion. Este campo, a la vez que se almacena en el indice, se indexa por
el analizador configurado para realizar busquedas sobre él. Esto es lo que sirve para
realizar las bisquedas y que devuelva resultados.

Por otra parte, tienen una configuracion extra para futuros experimentos. Esta
configuracién extra es que almacena las frecuencias de los elementos, en este caso
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palabras, que forman el contenido del campo.

Esta configuracion se utiliza, por ejemplo, para generar mdquinas de soporte
vectorial o “Support Vector Machines” (SVM).

Estas maquinas son conjuntos de algoritmos de aprendizaje supervisado que se
utilizan para la clasificacién y regresiéon de elementos, normalmente texto. Su fun-
cionamiento parte de tener un conjunto de entrenamiento etiquetado y entrenar
los algoritmos para generar un modelo que pueda predecir la clase de una nueva
muestra. Este modelo representa la muestra como puntos en el espacio de ejes, se-
parando las clases por un espacio lo mas amplio posible. Su funcionamiento es, dada
una nueva muestra, genera un vector que represente dicha muestra y lo coloca en co-
rrespondencia con el resto de vectores ya generados en el mismo espacio de ejes. En
funcién de la proximidad a otros vectores, se puede clasificar de una clase o de otra.
En principio, para una mejor clasificacion, cuanto mas separados estén los vectores
del modelo entrenado en el espacio de ejes, mejor serd la clasificacion.

Este tipo de sistema se utiliza en muchos campos del procesamiento del lenguaje
natural, por ejemplo Drucker et al.| (1999) lo utiliza en la clasificacién de correo
basura. Incluso hay investigaciones importantes, como la de Santos et al.| (2011)),
sobre el filtrado de este tipo de correo basura o SPAM que lo utilizan.

Una vez que ya tenemos el elemento generado, el sistema revisa si existe esa
misma tematica dentro del indice. Si no existe, simplemente lo inserta, y si existe,
la obtiene y la actualiza uniendo la informaciéon de ambos para después volver a
meterla en el indice.

Este sistema se realiza para todos los elementos de los recursos generados en los
sistemas anteriores. De esta manera se obtienen tres indices en los cuales se puede
buscar texto mediante Lucene.

Con este sistema se han generado tres nuevos recursos que contienen toda la
informacion sobre las tematicas de los articulos de DBpedia, su informaciéon desam-
biguada y los grupos a los que pertenecen las palabras desambiguadas. Estos indices
tienen un tamafo de entre 16 GB y 25 GB.

El proceso de generacion de estos recursos ha sido el mds costoso debido a la
gran cantidad de datos a procesar y a la necesidad de ordenadores potentes para
generar los indices. Los problemas que principalmente se han presentado al realizar
esta parte del proceso han sido el procesamiento de los ficheros, el almacenamiento
y la necesidad de utilizar maquinas un poco mas potentes.

Llegados a este punto, se han generado seis nuevos recursos. Los tres primeros ya
se describieron en los sistemas anteriores y los tres restantes son el resultado de este
ultimo sistema. Estos tres ultimos contienen de la informacién de los articulos de
DBpedia, su desambiguacion y los grupos de las palabras desambiguadas de manera
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indexada y con los vectores de SVM preparados para su posterior procesamiento,
utilizando los campos descritos en la figura Estos indices o bases de conoci-
miento, se crearon para apoyar las decisiones a la hora de seleccionar la temadtica o
temadticas de una frase.

La idea era que para cada temadtica, las palabras ambiguas y sus definiciones,
normalmente se repetirian. Entonces, estas bases de conocimiento podrian ayudar a
mejorar los resultados de detectar la temdtica de las frases cortas.

Los resultados de la obtencién de este conocimiento han servido para generar
una metodologia capaz de agrupar articulos por temdtica de manera automdtica y
obtener bases de conocimiento construidas con los articulos de DBpedia y la infor-
macion lingiiistica de sus palabras.

3.2.5.4 Problemas con los nuevos indices

Una vez que ya se obtuvieron los nuevos indices, se comenzo a realizar diferentes
andlisis de la eficacia de los indices en la categorizacion de frases cortas aleatorias.
En este punto aparecid el problema de la verificaciéon. Actualmente no existe un
dataset con los elementos contenidos en los indices, por lo que la verificaciéon no se
podia hacer de manera sencilla. La solucion fue realizar un pequefio dataset con 40
frases obtenidas de una conversacién mantenida entre dos miembros del laboratorio
S3Lab de Deustotech.

El dataset era demasiado pequefio como para que los resultados pudieran ser re-
levantes, pero para realizar las primeras pruebas antes de intentar generar un dataset
mayor, era valido.

El proceso seguido para esta tarea fué:

e Etiquetacién de las conversaciones con topics existentes en los indices por un
experto.

e Procesamiento de las conversaciones y autoetiquetacién del sistema en base al
indice de definiciones generado.

e Andlisis de los topics obtenidos por el sistema automatico.

Siguiendo el proceso, la etiquetaciéon de las diferentes conversaciones por un
experto fue una tarea muy laboriosa y complicada. El problema radicaba en conocer
la definicién de cada topic, el &mbito que abarcaba, las uniones entre muchos de
ellos y a la gran cantidad de topics que se habian generado. Aun asi, se etiquetaron
esas 40 conversaciones.
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El siguiente paso del proceso, el procesamiento de las conversaciones y la etique-
tacién automadtica, se realizé sin problemas. Se desarroll un sistema para realizar
busquedas de términos dentro de los indices generados. Para la etiquetacién, se rea-
lizaron dos pruebas. La primera de ellas utilizando la frase completa sin ningin tipo
de filtro salvo mantener los caracteres alfanuméricos. La segunda prueba se hizo un
preprocesado a las frases para eliminar las stopwords.

Por ultimo, se analizaron los resultados obtenidos de ambas etiquetaciones. Los
topics obtenidos para las frases sin preprocesado fueron muy difusos. La gran mayo-
ria de los topics que se habian etiquetado para cada frase no abarcaban, para nada,
su dmbito de contexto y, por lo cual, no eran validos. Por otra parte, los etiquetados
con el preprocesado de stopwords, a primera vista, la mayoria de los topics obteni-
dos con mayor peso no tenian demasiado sentido, pero tras realizar un andlisis mds
completo a la frase y el contenido de los topics que habia devuelto, si tenian un poco
mas de sentido. El problema acaecia en que muchos de los topics indexados tenian
elementos del contexto de la frase, pero no eran el contenido real.

Un ejemplo, son las siguientes frases: “my wife is gonna kill me” y “i like small cats
and dogs”. Una vez preprocesadas, se obtenian las siguientes frases: “my wife gonna
kill me” (FraseA) y “i like small cats dogs” (FraseB). Los topics obtenidos de cada
una, en formato TOPIC RELEVANCIA, se muestran en la tabla

Como se puede apreciar en los resultados de la FraseA, el principal topic es el
mundo de la musica y la televisién y, después una entidad criminal. En principio esta
clasificacion podria afinarse mads, pero los temas seguirian siendo poco relevantes.
Por otra parte, en la FraseB el principal topic que se puede extraer es el deporte,
después algo sobre animales, peliculas de dibujos y musica y, por ultimo, drogas.

La explicacién a este tipo de fendmeno es que, para la FraseA, existen muchas
canciones que hablan sobre matar a una mujer, lo mismo que peliculas y series.
Para la FraseB, el significado es que muchas mascotas de equipos de futbol, tanto
americano como europeo, asi como de baloncesto, rugby, etc. son estos animales. La
aparicién de los topics de musica y dibujos se debe a que muchos protagonistas de
canciones o dibujos animados, son perros y gatos y, por ultimo, el topic de drogas se
debe a que muchos de los productos considerados drogas, son previamente probados
en animales, principalmente perros y gatos.

Las conclusiones que se obtuvieron de este enfoque fueron bastante interesan-
tes. Una de las mas importantes era que no se tenia un recurso valido y etique-
tado, respecto a nuestro sistema, para verificar su funcionamiento. Esto planteaba
varios interrogantes. ¢Era factible crear un dataset etiquetado con todos los topics
que teniamos? ¢Era mds viable hacer encuestas ofreciendo los diferentes topics a los
usuarios para etiquetar frases? ¢De qué tipo y fuente ibamos a sacar las frases para
etiquetar? ¢Era suficiente con la generacién de indices de DBpedia? Por otra parte,
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FraseA FraseB
“my wife is gonna kill me” ”i like small cats and dogs”
SONG CANADIANFOOTBALLTEAM
0.00936913 0.02435189
MUSICRECORDING MAMMAL
0.00936913 0.01919148
SINGLE NATIONALFOOTBALLLEAGUESEASON
0.0088782795 0.018084105
CRIMINAL HOLLYWOODCARTOON
0.008766842 0.01749864
MUSICAIWORK SPORTSTEAMSEASON
0.007769657 0.015606525
FICTIONALCHARACTER ARACHNID
0.0074815466 0.015545097
TELEVISIONEPISODE DRUG
0.0074008442 0.015013451
TVEPISODE CARTOON
0.0074008442 0.014278983
MUSICALBUM SONG
0.00724405 0.014191399
ALBUM MUSICRECORDING
0.00724405 0.014191399

Tabla 3.7: Resultados de los topics extraidos de los indices generados con SKOS
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la gran cantidad de topics que se tenia, hacia inviable una etiquetacién correcta de
las frases. Esto se debia a que era necesario conocer todos los aspectos que abarcaba
cada topic para poder realizar una etiquetacién correcta y, ademads, debido a la gran
cantidad que habia y las uniones entre ellos, se hacia inviable la etiquetacidn.

3.2.6 Enfoque 5, Articulos de DBpedia con nuevas etiquetas

Partiendo del enfoque anterior, en el cual se solucionaron problemas como la fuente
de datos actualizable y la estandarizaciéon de los datos obtenidos, en este nuevo
enfoque, uno de los objetivos era validar un nuevo tipo de idea para esquematizar
mejor los topics y que abarcaran dreas mads especificas. A la vez, también se intentd
que no se solapasen entre si los contenidos de dichas areas. Para ello, se utiliz6 la
ontologia que ofrece DBpedia con sus recurso@

Una ontologia nos ofrece un esquema conceptual muy riguroso dentro de los
dominios, en este caso, los articulos que tiene DBpedia. Los términos incluidos deben
ser parte de un vocabulario fijo, es decir, no debe dar motivo de duda la definicién
de dicho término. Ademas, estos deben describir su contenido y sus términos hijo de
manera inequivoca.

Este tipo de recursos sirven para representar conocimiento mediante esquemas,
crear una estructuraciéon completa de datos que contiene todas las entidades rele-
vantes y sus relaciones dentro del dominio. El objetivo de la ontologia es facilitar la
comunicacion, el intercambio de informacién entre diferentes sistemas y entidades,
ayudar al razonamiento inductivo y ayudar en problemas de clasificacion.

El problema que surge es que, en ocasiones, las ontologias representan pobre-
mente ciertos dominios. Debido a esto, se deben crear esquemas mads especializados
para convertir en utiles los datos que ofrecen. Otro problema que tienen las ontolo-
gias es la interpretacién. Cada ontologia intenta representar un dominio concreto,
pero cada persona puede ver de diferente forma dicho dominio y ver invalida dicha
ontologia.

En el caso de DBpedia, su ontologia estd constituida por dominios cruzados de
poco alcance. Esto significa que las relaciones entre clases son bastante claras y direc-
tas. Esta ontologia ha sido creada de manera manual por la comunidad de Wikipedia,
basandose en los “infoboxes” de los articulos. La comunidad de DBpedia ha puesto
a disposicién de todo el mundo un Wiki®’| para que todo el mundo pueda escribir
asignaciones para los “infobox” de los articulos y, de esta manera, mantener el cre-
cimiento de la ontologia y el equilibrio de agradar a la mayoria. La ontologia que se
ha utilizado para este experimento es la referente a la versidon 3.8 de las fuentes de

22mappings.dbpedia.org/server/ontology/classes/
Zmappings.dbpedia.org/index.php/Main_Page
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3.2 Creacion de la base de conocimiento

DBpedia®]

Para este trabajo, se generd con la base de esta ontologia, un recurso en forma de
taxonomia que tenia registrados todos los padres de los elementos mas especificos.
Un ejemplo se pude ver en la figura|3.13

agent

{...}
agent-person

;ééﬁifpersonfathlete

;ééﬁi7personfathletefmotorsportracer
;ééﬁi—person—athlete—motorsportracer—
;ééﬁé—person—athlete—motorsportracer— —speedwayrider

{...}
Figura 3.13: Formato del archivo con la estructura de la taxonomia.

El elemento mds pequeiio de la taxonomia y, a su vez el mas especifico, es el de
color purpura. Este tiene como padre el color , que a su vez tiene el padre
de color marron, que a su vez tiene el padre de color cyan, que a su vez tiene el
padre de color azul y, como padre de todos esté el color rojo. El elemento de color
rojo es el mas genérico y, en este caso corresponde al elemento “agent”.

Ademads, también se realizé una descripcion de las dreas que abarcaban cada
topic. Esto supuso la lectura de gran cantidad de articulos de cada topic para poder
describir mejor el &mbito de uso y el alcance de cada topic. En las tablas
13.10} [3.11} [3.12] y|3.13|se muestran los 34 topics que existen en la taxonomia junto
con las descripciones generadas.

Para obtener los elementos de esta taxonomia, se desarrolld un sistema capaz
de obtener, de manera automatica, los valores de la taxonomia de DBpedi Este
sistema almacena todos los nodos de la taxonomia y la relacion entre ellos. Se alma-
cena el nombre del nodo y el padre directo. Asi por todos los nodos salvo el primero,
que es cosa, en inglés “thing”, y que no tiene padre. El recurso que obtuvimos es el
mostrado en la figura(3.13

La etiquetacion automatica se realizo utilizando sistemas previamente disefiados
en enfoques anteriores. Se cred un indice con Lucene, utilizando el contenedor mos-
trado en la figura del apartado con el mismo tipo de informacién. La
CLASE era el topic y la INFO era la informacion que contenia dicho topic.

En este caso, la creacion sufrié unas pequefias alteraciones. En primer lugar se
realizé un sistema para unir la informacién de los nodos sin hijos con los nodos de

2*mappings.dbpedia.org/server/ontology/classes/
2>mappings.dbpedia.org/server/ontology/classes/
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Etiqueta

Descripcion

Ninguno

Se usa cuando el topic de la frase no coincide con ningtin
elemento de la lista o simplemente no tiene ningun topic.

Activity

Se usa cuando la frase contiene algun tipo de actividad
relacionada unicamente con juegos o deportes menos
el billar. Los juegos a los que se refiere son de tablero,
de jugar en el patio del recreo (cartas, lego, warhammer,
rol). En lo relativo al deporte, se refiere a las acciones que
se ejecutan al realizar el deporte (chutar, cazar). También
entra en esta categoria el equipamiento que se usa, tanto
en los juegos como en los deportes.

Agent

Se usa para describir a una entidad, ya sea persona u
organizacion. Cualquier tipo de organizaciéon o agrupa-
cién de personas y sus actividades entran dentro de esta
categoria. También entra las acciones que esas personas
puedan realizar. Por ejemplo, matar podria ser de ase-
sino (agent/person), lo relacionado con juicios podria
ser de juez (agent/person). Por la parte de las organi-
zaciones, las acciones que llevan a cabo dentro de su ac-
tividad empresarial también pueden ser marcadas. Una
mujer, un niflo, una madre, un padre entran dentro del
tipo (agent/person).

AnatomicalStructure

Se usa con todo lo relacionado con partes fisicas del cuer-
po. Ya sean elementos internos o externos como, por
ejemplo higado, brazo, arterias, huesos, ligamentos, ner-
vios, venas, cerebro, musculos.

Award

Se usa cuando se hace mencién con elementos relaciona-
dos con premios fisicos y sus entregas. Entra todo tipo de
entrega de premios y también los conocidos como pueden
ser los Grammys, los Oscar, los Nobel.

Tabla 3.8: Descripciones de los topics de nuestra taxonomia (1,/6)

104



3.2 Creacion de la base de conocimiento

Etiqueta

Descripcion

CareerStation

Se usa con todo lo relacionado con etapas en la carrera
profesional de una persona conocida o famosa.

CelestialBody

Se usa cuando se hace referencia a cuerpos celestes co-
mo planetas, estrellas, galaxias, cometas estelares, aste-
roides. Si a una persona, animal, cosa se le dice que es
como un sol, entraria dentro de esta categoria. Si se re-
fiere a la Tierra (nuestro planeta) también entra dentro
de esta categoria.

ChemicalSubstance

Se usa con todo lo relacionado con elementos quimicos,
sus compuestos, asi como minerales, gases, liquidos que
sean compuestos por elementos de la tabla periédica. El
agua y alcohol también pueden entrar aqui.

Colour

Se usa con todo lo relacionado con los colores, su des-
cripcidn, definiciones y los diferentes tipos de colores que
existen.

Currency

Se usa con todo lo relacionado con las monedas existen-
tes en el mundo. Délares, euros, francos, libras y demas
tipos de monedas del mundo. Esta categoria no tiene que
ver con los bancos, solo con monedas o unidad monetaria
que existen en cada pais. Los bancos serian organizacio-
nes (agent/organisation) y los banqueros serian perso-
nas (agent/person).

DataBase

Se usa con todo lo relacionado con las diferentes bases de
datos BD existentes en el mundo. Estas BD no son del ti-
po Oracle, MySQL o semejantes, son BD de consultas que
han sido rellenadas por personas o empresas. Principal-
mente hay metida informacién sobre elementos biol6gi-
cos (bacterias, virus), familias de esos elementos biol4gi-
COS y sus componentes.

Tabla 3.9: Descripciones de los topics de nuestra taxonomia (2/6)
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Etiqueta

Descripcién

Device

Se usa con todo lo relacionado con diferentes dispositivos,
entre los que se encuentran armas (solo las armas como
instrumento, no la persona que las usa), dispositivos
eléctricos y electronicos (moviles, gadgets, consolas, te-
levisiones, camaras, entran las fotos) y lo relacionado
con los motores de combustion (solo los motores, los
vehiculos no).

Disease

Se usa con todo lo relacionado con cualquier tipo de en-
fermedad, dolencia o estado enfermizo, ya sea fisico o
mental.

Drug

Se usa con todo lo relacionado con cualquier tipo de dro-
ga no legalizada o que sea necesario una receta o permiso
especifico para su obtencidn. Entran medicamentos, anal-
gésicos, drogas comunes y de disefio.

EthnicGroup

Se usa con todo lo relacionado con los diferentes tipos de
grupos de personas que existen en el mundo. Estos grupos
van desde los gitanos, cristianos arabes (personas que
viven en zonas arabes y que son cristianos), sherpas
hasta los amish. No entran los grupos de personas que
son tratadas diferente por tener una enfermedad.

Event

Se usa con todo lo relacionado con un evento, ya sea
social, deportivo, musical, cinematografico, una conven-
cién, conflicto militar, misién espacial, o cualquier evento
que conlleve una gran expectacion o un importante peso
histérico. Los eventos que son comunes tales como las bo-
das, cenas de gala, entrega de premios, huelgas entran en
esta categoria.

Food

Se usa con todo lo relacionado con los diferentes tipos de
comida, asi como con los ingredientes, elementos que la
componen (sin ser los cubiertos ni los espacios), y la
preparacion de estos. También entra la bebida como los
zumos, bebidas alcohélicas y cocteles.

Tabla 3.10: Descripciones de los topics de nuestra taxonomia (3/6)
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Etiqueta

Descripcién

GenelLocation

Se usa para los elementos relacionados con los diferentes
genes existentes dentro de las cadenas de ADN, tanto en
humanos como en ratones.

Holiday

Se usa con todo lo relacionado con las diferentes fiestas
en todo el mundo. Por ejemplo el dia de San Patricio en
Boston. También entran las épocas de fiestas como navi-
dad, fines de semana o vacaciones.

Language

Se usa con todo lo relacionado con los diferentes lengua-
jes naturales (idiomas) existentes en el mundo, aunque
sean inventados como el klingon. Los lenguajes de pro-
gramacién no entran porque no son naturales.

MeanOfTransportation

Se usa con todo lo relacionado con cualquier tipo de viaje,
excursién o desplazamiento que conlleve viajar. También
entran los diferentes tipos de transporte y los modelos
existentes, como por ejemplo avion y el modelo boeing,
tren, coche, barco, nave espacial, cohete.

Name

Se usa cuando aparece el nombre propio de una personay
con todo lo relacionado con nombres propios. Aqui entra
también los nombres personales existentes.

PersonFunction

Se usa cuando se describe una actividad concreta relacio-
nada con el trabajo o actividades laborales de una perso-
na.

Sales

Se usa con los elementos relacionados una transaccion
comercial. También entran elementos como rebajas o des-
cuentos.

SnookerWorldRanking

Se usa con todo lo relacionado con el mundo del billar y
sus jugadores. El billar, aunque sea también un deporte
(activity/sport) no entra en esa categoria.

Tabla 3.11: Descripciones de los topics de nuestra taxonomia (4-6)
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Etiqueta

Descripciéon

SportCompetitionResult

Se usa para referirse a competiciones olimpicas.

Place

Se usa con todo lo relacionado con lugares. También con
estructuras arquitecturales como edificios, castillos, hos-
pitales, hoteles, faros, museos, restaurantes, rascacielos.
También con infraestructuras como aeropuertos, platafor-
mas de lanzamiento, estaciones eléctricas, estaciones de
tren, bus, metro y demads. Los tipos de carreteras como
puentes, autopistas, vias, tineles, cruces. Los parques, lu-
gares histéricos, monumentos, sitios naturales, reservas,
cuevas, rios, montafas, valles, lagos, volcanes, lugares
poblados, ciudades, continentes, regiones, islas, pueblos,
villas, lugares con intereses turisticos o cientificos, zonas
de esqui, estadios, hipédromos, zonas de vendimia y zo-
nas de cultura o patrimonio cultural.

Species

Se usa con todo lo relacionado con cualquier tipo de ani-
mal que no sea el ser humano. Las plantas, animales, bac-
terias, microorganismos, insectos y toda la fauna que exis-
te en el planeta Tierra. Frutas como los platanos son co-
mida, pero también son plantas.

SportsSeason

Se usa cuando se hacen referencia a las competiciones
que son de temporada como las ligas, la Champions, la
copa de la UEFA, Formula 1, Nascar y todo lo que ten-
ga que ver con los equipos en esas temporadas. También
entran las ligas escolares y universitarias.

TimePeriod

Se usa todo lo referente a periodos de tiempo como dias,
meses, afios, décadas, siglos, afios. En principio las horas
y minutos también pueden entrar en esta categoria.

Tabla 3.12: Descripciones de los topics de nuestra taxonomia (5/6)
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Etiqueta Descripcion

Se usa para todo lo relacionado con la musica, sus dife-
rentes estilos, géneros, tipos, instrumentos.

Se usa con todo lo relacionado con elementos, tanto de
investigacion como de uso normal, en el drea de la medici-
na. Las biomoleculas, biomateriales, genes de (humanos
y de ratones), enzimas, proteinas.

Se usa esta categoria para referirse a casos judiciales, le-
gales o proyectos. Los casos judiciales son de cualquier
tipo y los proyectos también. En esta categoria entran los
proyectos de investigacién.

Se usa esta categoria con todo lo relacionado con el traba-
jo, independientemente del tipo. También entran los ele-
mentos como revistas y comics como trabajo escrito, el
desarrollo de aplicaciones, los dibujos, las peliculas, los
episodios de series y los shows, las webs, los libros. Todo
lo que sea un trabajo remunerado.

TopicalConcept

Biomolecule

UnitOfWork

Work

Tabla 3.13: Descripciones de los topics de nuestra taxonomia (6/6)

sus padres directos por cada topic. Es decir, se toma un topic, por ejemplo agent, y
se navega hasta los nodos hoja (los que no tienen hijos) de esta categoria. Una vez
en ellos, se obtiene toda la informacidon que contiene y se vuelca en el nodo padre
directo, sumadndose a la informacién que este ya contenia. Una vez volcada esta
informacidn, se pasa al nodo padre, convirtiéndose este de manera momentdnea en
el nodo hijo. Se verifica que este nodo no es el padre de esta categoria, es decir el
nodo “agent”. Si no lo es, se vuelve a repetir el mismo proceso hasta llegar al nodo
padre de la categoria. En la figura [3.14]se puede apreciar el flujo de este proceso.

Los elementos en azul muestran topics de la taxonomia en herencia natural. Estos
estan unidos a su hijo por la flecha negra. Los elementos naranja son la informacion
nueva generada, resultado de la suma de los topics previos. Cada elemento naranja
provee informacion para crear el indice de ese nivel. Por dltimo, el resultado final en
el padre, es decir, la suma de toda la informacién de los hijos mas la propia del padre,
es la informacion del nivel inicial. Este tltimo nivel contiene toda la informacién de
todos los hijos de los topics iniciales.

El objetivo de este proceso era crear indices de niveles para poder hacer bisque-
das mas eficientes por elementos relacionados. Ademas de mejorar en el filtrado de
busquedas y desechar elementos que no contienen resultados éptimos para nuestra
busqueda.
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indice L1

SWR + MSR + MCR +

athlete + person + agent

agent

indice L2
SWR + MSR + MCR + athlete +agent person
indice L3
SWR + MSR + MCR +
+ athlete
athlete + person
indice L4

A\ 4
SWR + MSR + MCR motorcyclerider (MCR)

v indice L5
motorsportracer (MSR) SWR + MSR
\ 4
speedwayrider (SWR)

Figura 3.14: Flujo de generacién de indices por niveles.
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Se generaron tantos indices como niveles de nodos hijos tenian los topics. El
resultado final fueron 92 indices, contando el nivel O con la unién de todos los topics
principales, y una profundidad de 5 niveles.

Una vez creados todos los indices, se utilizd el sistema para obtener topics de
indices, desarrollado en el aparatado para etiquetar ciertas frase de control
que habian sido utilizadas en anteriores enfoques para conocer la calidad del recurso
creado. Estas frases, no se muestran debido a que, como luego se verd, generamos 2
nuevos recursos o “datasets” para poder evaluar los indices y los algoritmos.

Los resultados que se obtuvieron fueron buenos. Esta valoracion estaba realizada
a juicio del mismo evaluador que habia estado realizando las valoraciones de los
anteriores enfoques. Ademas, el nimero de topics habia sido reducido y etiquetado
para poder determinar, de una manera mas sencilla, el &mbito de uso de cada uno de
ellos. Esto permitia poder generar un recurso etiquetado manualmente por expertos
para evaluar si realmente era efectiva la base de conocimiento creada.

Finalmente, viendo que se habia conseguido un recurso que satisfacia las ne-
cesidades que inicialmente teniamos, se aceptd esta forma de actuar y el recurso
generado para realizar los experimentos de este trabajo.

3.2.7 Enfoque 6, Categorias de productos de Amazon

Una vez que ya se habia obtenido una metodologia, que se habia decidido que era
eficiente y que resultaba util para nuestros propdsitos, quedaba generar la parte de
marketing para brindar productos a los usuarios en base al contexto de sus conver-
saciones cortas.

Para escoger la fuente de datos, pensamos en empresas, supermercados, tiendas
y cadenas de grandes almacenes entre otros. Estas entidades las desechamos debido
a varios factores: no prestan demasiada atencion a su web, los productos no estan
bien ordenados, no existen definiciones aceptables de los productos, utilizan tecno-
logias que impiden obtener datos, etc. Finalmente, la fuente de datos elegida para
este proceso fue Amazon. Esta tienda online tiene mds de 300 millones de productos
ala vent permite a los clientes comentar los productos que han comprado, eva-
luarlos y, ademds, muchos de los productos incluyen un resumen o descripcién de lo
que contienen o son. También viene informacién de en qué puede ser utilizado cada
producto, una foto, etc. Por otra parte, en la comunidad cientifica existen varios tra-
bajos que utilizan Amazon como fuente para datos. La mayoria estan basados en el
andlisis de opinion en los comentarios como, por ejemplo, trabajos como el de Tsur
et al.[|(2010) que estudian el sarcasmo, Blitzer et al.| (2007) estudia los sentimientos,
Pang et al.| (2002) que estudia la polaridad de las opiniones o Mooney y Roy! (2000),

263skville.amazon.com/items-sale-Amazon/AnswerViewer.do?requestld=10285231
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que estudia las recomendaciones. Pero no todo se basa en el estudio de lo que dicen y
como lo dicen, otros como |Lim et al. (2010) se centran en la identificacién de “spam-
mers” o |Chong et al.| (2015) utilizan el “BigData” con las revisiones de los usuarios
de Amazon para predecir las demandas de productos segin las promociones.

Como el catalogo de productos de Amazon es demasiado grande y obtener toda
la informacidén es una tarea complicada, se decidié acotar el drea de los productos a
la tienda de libros de Amazon en inglés m El motivo por el cual se seleccioné esta
gama de productos se debe a que, esta tienda posee millones de ejemplares diferen-
tes y, ademas de estar dividido en categorias, existe un libro para cada situacién que
pueda surgir en la vida cotidiana. Se buscaron datasets” o fuentes de datos de Ama-
zon que contuvieran de manera especifica o semejante, informacién que fuera ttil
como por ejemplo, de cada libro, la categoria a la que pertenecia y la descripcidn del
libro. Se empezé por Amazon Web Services Data Set§”¥, Common Craw®}, SNAP)
de la Universidad de Stanford, Intitut of Informatics from Freiburg IFPETL School of In-
formation & Computer Sciences (UCI) y en Google Book pero ninguno de estos
recursos contenia la informacion necesaria para el trabajo. La mejor solucidon que se
encontrd fue crear una fuente propia de datos o “dataset”. Este recurso deberia de
contener los resumenes que provee Amazon sobre cada libro, asi como la categoria
a la que pertenece.

El recurso que se creo, tenia la estructura de drbol que posee la tienda de libros
de Amazon con las categorias. En esta estructura estdn contempladas todas las ca-
tegorias de libros desde “Arts & Photography” hasta “Travel” y sus correspondientes
subcategorias, sumando un total de 31 categorias y mds de 4000 subcategorias. Cada
nodo del arbol generado contiene todos los libros de esa categoria especifica junto
con sus resumenes de Amazon y la informacién de sus sub-nodos. Cada categoria
posee informacién de entre 8 y 1600 libros. Con este enfoque de granularidad, se
consigue aumentar la precisiéon para poder detectar los libros objetivos. La idea era
obtener un recurso que se asemejase a la taxonomia obtenida para DBpedia para
poder utilizar la misma metodologia. En la figura|3.15|se muestra la taxonomia que
hemos generado, a partir de las categorias de la tienda de libros de Amazon.

Al igual que con la taxonomia que se habia generado de DBpedia, el elemento
mas pequeilo de la taxonomia y, a su vez el mas especifico, es el de color purpura.
Este tiene como padre el color , que a su vez tiene el padre de color ,

27www.amazon.com/books-used-books-textbooks/b/ref=sd_allcat_bo?ie=UTF8&node=283155
28aws.amazon.com/datasets/

2 commoncrawl.org

3%snap.stanford.edu/data/amazon-meta.html

3lywww2.informatik.uni-freiburg.de/ cziegler/BX/

32archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html
33storage.googleapis.com/books/ngrams/books/datasetsv2.html
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3.2 Creacion de la base de conocimiento

science_&_ math

{...}

science_& math-nature_&_ecology

{...}

science_& math-nature_&_ecology-conservation

{...}

science_& math-nature_&_ecology-conservation-energy

{...}

science_& math-nature_&_ ecology-conservation-energy-
{...}

science_& math-nature_ &_ ecology-conservation-energy-
—hydroelectric

{...}

Figura 3.15: Taxonomia generada de las categorias de productos de Amazon.

que a su vez tiene el padre de color cyan, que a su vez tiene el padre de color azul y,
como padre de todos estd el color rojo. El elemento de color rojo es el mas genérico
y, en este caso corresponde a la categoria “science & math”.

Ademds, también se realizé una descripcién de las dreas que abarcaban cada
categoria. Esto supuso la revisiéon de todos los contenidos de todas las categorias
para poder describir mejor el &mbito de uso y el alcance de cada categoria. En las
tablas|3.14} [3.15} [3.16} [3.17] y [3.18| se muestran las 32 categorias que existen en la
taxonomia junto con las descripciones generadas.

Para obtener la taxonomia de Amazon que se ha mostrado, y la informacién que
necesitaba la base de conocimiento de productos, se disefié un sistema capaz de
recoger todas las categorias de libros de la tienda de Amazon, asi como sus subca-
tegorias y libros que contenian. La jerarquia que se obtuvo era semejante a la de
DBpedia, por eso se pudo utilizar la taxonomia igual.

Para el proceso de indexacién, utilizamos la metodologia y herramientas crea-
das para DBpedia con el mismo formato y estructura en los recursos, pero con la
informacién de las categorias de Amazon. Como el sistema ya estaba creado, su ge-
neracién fue sencilla. Se siguieron los mismos pasos que para la generacion de los
indices de DBpedia descrita en la seccién Una vez generado los indices, las
pruebas que se hicieron resultaron satisfactorias. Estas pruebas se realizaron con la
misma persona y los mismos recursos que para DBpedia.

3.2.8 Motivacion para realizar las busquedas dentro de los indices
creados

Los indices generados y descritos en las secciones y contienen los ele-
mentos mas representativos o importantes dentro de su categoria. Por ejemplo, y
tomando como referencia un elemento de DBpedia, en la categoria de mamiferos,
se encuentran todos los elementos referentes a los animales que son mamiferos co-
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Etiqueta

Descripcion

Ninguno

Se usa cuando el topic de la frase no coincide con ningtin
elemento de la lista o simplemente no tiene ningun topic.

Arts & Photography

Se usa cuando la frase contiene algtin tipo de relaciéon
con artes, ya sea por arquitectura o edificios, como artes
de negocios, exhibiciones, catdlogos de arte, decoracio-
nes, disefio de elementos, Dibujos, cuadros, moda, his-
toria del arte, criticas del arte, artistas como pintores o
arquitectos, la musica, cualquier tipo de elemento multi-
media que se considere arte, pintura, artes escénicas, fo-
tografia y video, elementos del arte religioso, esculturas
enseflanza del arte y multimedia y vehiculos (cualquier
tipo, aviones barcos, coches, camiones que sean conside-
rados arte).

Biographies & Memoirs

Se usa para describir a una persona y su vida en una bio-
grafia. Aqui entran las memorias de la gente, profesiona-
les académicos, lideres mundiales, gente historica, lideres
étnicos y nacionales, exploradores y viajeros, criminales,
deportistas.

Business & Money

Se usa con todo lo relacionado con los negocios, finan-
zas, economia, negocios, gestion de personal, inversiones,
bolsa, cuentas millonarias.

Calendars

Se usa cuando se hace mencion con fechas o calendarios,
los calendarios contienen animales, coches, peliculas, ma-
pas, musica, elementos naturales, fotografias, etc. A todo
el mundo se le puede regalar un calendario con imagenes
sobre un tema especifico.

Children’s_Books

Se usa con todo lo relacionado aprendizaje de nifios en
las diferentes areas. Explicacién de la historia a los nifios,
la ciencia, los deportes, el humor, geografia, comics, ac-
tividades, juegos, aventuras, folclore, literatura y ciencia
ficcién, religion.

Christian_Books & Bibles

Se usa con todo lo relacionado con la religion cristiana,
sus libros, sus sectas, su educacion, su historia, sus minis-
terios, la literatura, la teologia, las devociones, las igle-
sias, la biblia, biografias de personas de la iglesia cristia-
na.

Comics_& Graphic_Novels

Se usa cuando se hace referencia a comics, novelas gra-
ficas, ciencia ficcién, manga, superhéroes, arte manga y
arte del comic.

Tabla 3.14: Descripciones de las categorias de nuestra taxonomia (1/5)
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3.2 Creacion de la base de conocimiento

Etiqueta

Descripcion

Computers & Technology

Se usa con todo lo relacionado con la tecnologia,
lenguajes de programacién, dispositivos electrdni-
cos y eléctricos, internet, web, redes sociales, em-
presas tecnoldgicas, moviles, tablets, software, cien-
cias de la computacion, videojuegos, bases de da-
tos, certificaciones informdticas, sistemas operati-
vos, seguridad informdtica, encriptacién y securiza-
cion, redes, hardware, etc.

Cookbooks, Food & Wine

Se usa con todo lo relacionado con la comida, mé-
todos de cocinar, productos para la comida, postres,
diferentes comidas del mundo, dietas, vegetarianos,
veganos, tipos de platos, ingredientes, etc.

Crafts, Hobbies & Home

Se usa con todo lo relacionado con hobbies, en-
tretenimiento, disefio y mantenimiento de jardines,
mascotas, bodas, antigiiedades, coleccionables, vi-
da sostenible en casa, mejoras en la casa y redisefio,
etc.

Education & Teaching

Se usa con todo lo relacionado con la educacion pri-
maria, secundaria, preparacion de exdmenes, uni-
versidad, libros de clase, etc.

Engineering & Transportation

Se usa con todo lo relacionado con el transporte y la
ingenieria de los métodos de transporte. El coche, el
metro, el tren, el avion, los barcos, motos. También
entra la ingenieria como la aeroespacial, la quimica,
la civil, la bioldgica, la construccién, las telecomuni-
caciones, la produccion de energia, la industria ma-
nufacturera, la ingenieria naval, la ingenieria mili-
tar, los elementos eléctricos y electrénicos, el disefio
y los materiales, etc.

Tabla 3.15: Descripciones de las categorias de nuestra taxonomia (2/5)
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Etiqueta

Descripcion

Gay & Lesbian

Se usa con todo lo relacionado con aspectos relaciona-
dos con la sexualidad de las personas gays y lesbianas,
su historia, biografias, viajes especificos, complejidades y
problemas familiares y literatura especifica de este tema,
etc.

Health, Fitness & Dieting

Se usa con todo lo relacionado con la salud, adicciones y
recuperacion, medicinas alternativas, estilos de vida, be-
lleza, salud, ejercicio, salud mental, salud sexual, seguri-
dad en la salud, primeros auxilios, desérdenes alimenti-
cios y psicoldgicos, nutricidn, etc.

History

Se usa con todo lo relacionado con la historia. La historia
de cualquiera de los 5 continentes, de cualquier pais, de
cualquier hecho histérico. Las culturas extinguidas, anti-
guas civilizaciones, y su estudio, etc.

Humor & Entertainment

Se usa con todo lo relacionado con el humor. Diferentes
temas sobre el humor, risas. El humor en las peliculas,
el las comedias, en el teatro, la cultura pop, juegos de
humor, radio de humor, televisién, musica, etc.

Law

Se usa con todo lo relacionado con las leyes. Terminolo-
gia y diccionarios sobre leyes, leyes administrativas, bio-
grafias de gente de leyes, negocios entorno a la ley, leyes
constitucionales, leyes criminales, leyes medioambienta-
les, testamentos, responsabilidad legal, ética legal, leyes
internacionales y nacionales, leyes educacionales, prac-
ticas legales, historia de las leyes, sistemas legales, filo-
sofia, procedimientos y reglas, especializaciones legales,
tasas legales, etc.

Literature_ & Fiction

Se usa con todo lo relacionado con la literatura antigua,
clasica contemporanea, drama, erdtica, ensayos, ciencia
ficcidén, géneros de ciencia ficcion, lenguajes de la ciencia
ficcién (klingon), mitologia, poesia, historias cortas, etc.

Medical Books

Se usa con todo lo relacionado con temas relacionados
con medicina como su gestidon, administracion, trabajos
dependientes de la medicina (ambulancias, dietistas, asis-
tentes médicos, radiologia), historia de la medicina, en-
fermeria, sistemas informéaticos médicos, farmacia, psico-
logia, investigacion médica, veterinaria, etc.

Tabla 3.16: Descripciones de las categorias de nuestra taxonomia (3/5)
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Etiqueta

Descripcion

Mystery, Thriller & Suspense

Se usa con todo lo relacionado con el misterio, el
suspense, elementos supernaturales, detectives, cri-
menes, espias, psicoldgicos, etc.

Parenting & Relationships

Se usa con todo lo relacionado con relaciones den-
tro de la familia. Adopciones, padres de acogida, ac-
tividades familiares, salud familiar, fertilidad, rela-
ciones entre los componentes de la familia, necesi-
dades especiales, matrimonio, embarazos, relacio-
nes adultas, nacimientos.

Politics & Social Sciences

Se usa con todo lo relacionado con la politica, go-
biernos, gobernantes, movimientos sociales, ideo-
logias, filosofia, antropologia, arqueologia, ciencias
sociales, sociologia, etc.

Reference

Se usa con todo lo relacionado con referencias de
mapas, albaranes, catdlogos y directorios, etique-
tas, enciclopedias, tesauros, diccionarios, aprendi-
zaje de otros idiomas, genealogia, referencias (ci-
tas), etc.

Religion & Spirituality

Se usa con todo lo relacionado con todo lo relacio-
nado con la religién, sea cual sea, sus cultos, sus
historias, todo lo relacionado con la religién y sus
acciones como rezos, lapidamiento, etc.

Romance

Se usa con todo lo relacionado con el romance, his-
torias de amor, de cualquier tipo. Gay, lesbiano, mi-
litar, paranormal, de vampiros, de ciencia ficcién,
comedia, gética, multicultural.

Science & Math

Se usa con todo lo relacionado con la ciencia. La de
agricultura, arqueologia, astronomia y ciencias del
espacio, ciencias del comportamiento (antropologia
y psicologia), biologia, quimica, ciencias de la tierra
y del medio ambiente, ensayos sobre ciencia y ma-
tematicas, ciencia de la evolucidn, experimentacién
y mediciéon de datos, ciencias de la historia y la fi-
losofia, las matematicas, las ciencias naturales y la
ecologia, ciencias de la fisica (gravedad, acustica,
nanoestructuras, fisica nuclear, microscopios elec-
tréonicos, ciencias aplicadas), ciencia para nifios y
tecnologia, etc.

Tabla 3.17: Descripciones de las categorias de nuestra taxonomia (4/5)
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Etiqueta

Descripcion

Science Fiction & Fantasy

Se usa con todo lo relacionado con elementos de la cien-
cia ficcién y la fantasia. Abarca elementos magicos, para-
normales, de superhéroes, juegos de rol, estrategia fan-
tastica, warhammer, dragones y mazmorras y ese tipo de
juegos.

Self-Help

Se usa con todo lo relacionado con la autoayuday los tras-
tornos. Abusos, gestion de la ira, ansias y fobias, creativi-
dad, miedo a la muerte, suefios y sus significados, desor-
denes alimenticios, hipnosis, andlisis de la escritura, ges-
tién del nifio interior, mejora de memoria, ayuda en el se-
xo, transformacion personal y espiritual, gestion del stress
y gestion de sucesos traumaticos, etc.

Sports_& Outdoors

Se usa con todo lo relacionado con los deportes al aire li-
bre. Béisbol, baloncesto, futbol, biografias de deportistas,
entrenadores, como entrenar, deportes extremos, pesca,
caza, pajaros, avistamiento de animales salvajes y de in-
sectos. Todo lo que se puede hacer al aire libre. También
entra el avistamiento de planetas, sus satélites, los tipos
de rocas y minerales, los arboles, las flores. Golf, monta-
fiismo, deportes individuales, viajes naturales (viajes para
ver paisajes o cosas por el estilo), supervivencia, deportes
acudticos y de invierno, etc.

Teen & Young Adult

Se usa con todo lo relacionado con biografias de nifios
y adolescentes, su educacién, salud (mental y fisica), su
cuerpo, religién para los nifios, problemas socioldgicos,
deportes, hobbies, literatura, etc.

Travel

Se usa con todo lo relacionado con los viajes. Cualquier
tipo de viaje a cualquier parte del mundo. Viajes de comi-
da, métodos en los que se transportan, viajes especiales
como los de luna de miel y todos los paises que hay para
ver en los viajes, etc.

Tabla 3.18: Descripciones de las categorias de nuestra taxonomia (5/5)
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mo pelo, hocico, glandulas mamales, sangre caliente, marsupial, gato, perro, patas,
aletas, etc. Como puede comprobarse, algunos de los elementos que contiene esta
categoria pueden estar compartidos con otras categorias, pero la seleccién de los
términos tinicos y la unién de los elementos comunes, filtran por si solos los resulta-
dos. El uso de estos términos de manera unica ha sido muy utilizado en numerosas
ocasiones, pero después de obtener los términos importantes, es necesario hacer
un analisis de los mismos para poder obtener el ente al que se refieren. Ademas,
un contexto determinado como pueden ser los mamiferos abarca muchos mas ele-
mentos que un gato, sangre caliente y todos los términos nombrados anteriormente.
Utilizando estos contextos, se reduce la etiquetacion de cada termino y se agrupan
términos afines en una sola categoria. Por otra parte, la utilizaciéon de este sistema
de contextos no implica que no se puedan utilizar la categorizacién de los términos,
junto con los propios términos, en futuros experimentos. Por estos motivos se optd
por utilizar la categorizacién de DBpedia para disminuir este andlisis final y poder
obtener los entes a los que se refieren en cada frase.

3.3 Creacion del mapa relacional entre Amazon y DB-
pedia

Tener un elemento que vincule los términos existentes entre 2 bases de conocimiento
es un recurso muy importante e interesante. Importante porque es una forma de
vincular dos elementos que contienen un significado o referencia comtn con una
base determinada. Interesante porque teniendo un recurso que vincule dos bases de
conocimiento muy extensas se pueden realizar muchos experimentos con diferentes
enfoques, metodologias y procesos. Por estos motivos, se ha creado un mapa que
vincule los topics de DBpedia con las categorias de los libros de la tienda de Amazon.

3.3.1 Etiquetacion experta

Al igual que en la generacion de la base de conocimiento, para crear el mapa con las
relaciones entre Amazon y DBpedia, era necesario tener identificado todas las cate-
gorias y las definiciones de éstas antes de empezar a etiquetar. Para ello, se utilizaron
las taxonomias que se habian generado previamente, las cuales se muestran en las
figuras para DBpedia y para Amazon, y las definiciones que se muestran

en las tablas [3.10,[3.11},[3.12]y[3.13|para DBpedia y en las tablas[3.14}[3.15]
3.16,[3.17]y[3.18| para Amazon.

Para generar el mapa, se partié de las clases de DBpedia para etiquetar las de
Amazon. El motivo es que DBpedia tiene menos clases y es mas sencillo conocer su
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contenido. Se extrajo Unicamente el texto y se generd un dataset con estas frases. La
idea era etiquetar cada una de las categorias de Amazon con los topics de DBpedia.

El resultado de la tarea de etiquetacion fue un nuevo recurso, denominado mapa
de relaciones que contiene tres campos. El primero indica si la linea estd procesada,
el segundo identifica la categoria de Amazon y, por ultimo, en el tercero se incluyen
los topics que el experto define para dicha categoria. Se puede ver un ejemplo de
elemento etiquetado en la figura En él, el color rojo corresponde a la categoria
de Amazon y el color azul a los elementos etiquetados de DBpedia, en base al criterio
del experto, para la categoria actual de Amazon.

True; medical_books medical_books[x—x]veterinary_medicine;
medician;disease;educationalinstitution;comicscharacter;university;
scientist;book;library;writtenwork;non_profitorganisation;comicscreator;
academicjournal;drug;collegeoruniversity; fictionalcharacter;publisher;
writer;periodicalliterature;educationalorganization;hospital

Figura 3.16: Labelled sentences examples.

Las categorias de Amazon contienen toda la ruta de la categoria debido a que
existen varias subcategorias con el mismo nombre. De esta manera cada categoria
y subcategoria queda perfectamente identificada inequivocamente, manteniendo la
coherencia con la categoria principal y el resto de subcategorias.

3.3.2 Sistema de etiquetacion manual

Al igual que con anteriores recursos, la generacién de este mapa requirié bastante
tiempo debido a la cantidad de datos. Para aliviar un poco esta tarea, se generd un
sistema de etiquetacién para que el experto pudiera etiquetar de manera mds sencilla
todas las clases.

El sistema constaba de 4 apartados como puede verse en la figura[3.17} El primer
apartado, sefialado como A, es donde se muestra cada una de las categorias de Ama-
zon y que en el recurso final etiquetado (véase figura[3.16) tiene el color rojo. En el
apartado B estd toda la estructura, en forma de arbol, de los topics disponibles de
DBpedia para etiquetar la categoria que se muestra en el apartado A. Estos topics son
seleccionables. El apartado C es el buscador de topics de DBpedia. Sirve para buscar
topics en base a sus letras. El objetivo de este apartado es facilitar la busqueda de
elementos para la etiquetacion. El apartado D es en el que se quedan reflejados los
topics seleccionados y que van a ser los que queden etiquetados en el recurso final.
En la figura estos elementos tienen el color azul.

El recurso generado contiene las 4227 categorias de libros de Amazon vinculadas
con los 392 topics de DBpedia. Existen topics que no tienen ninguna unién debido
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_

Frase a etiquetar. Quedan: 1 [ Guadar | [ Cogar ][ sar |

A

] Al ,
[T activity_actividad —| [[Buscador
3 ert_agerie medic
nganisation

[ band

[C] broadcaster
-[C] comedyaroup

company

[H] educationalinstitution
] college
library

f . . ..
medical_books[*-*]veterinary_medicine

+[¥] universty
~[C] govemmentagency
[T legistature
[ militaryunit
non_profitorganisation

[7] polticalparty

[C] sportsleague

[C] sportsteam e v

tradeunion

- fopic: Seleccionados 3y
+[] anatomicalstructure_estructura_aniatomica
-[C] award_premio = | medician
[ biomolecule_biomolecula [] educationalinsitution

careerstation_camera_estacion [] comicscharmacter

[ celestialbody_celeste_cuempo ] wniversity
[7] chemicalsubstance_quimica_de_sustancias [] scientist
[] colour_color [] writtermwork
] cumency_moneda I book )
[C] database_base_de_dates [ nen_profitorganisaion
[] device_dispositivo I comicscreator

] academicioumal

[] disease_enfermedad I library

-] dnug_droga IF] fictionalcharacter

[T] ethricgroup_de_grupo_etrico [ publisher

[C] event_everto ] writer

-] faod_comida [] peridicaliterature

[] genelocation_gen_ubicacion [ hospital

[T] holiday _fiesta

-] language _idioma

[C] meancfiransportation_significaria_de_transporte

[C] name_nombre:

[ personfunction_persona_funcion

- place_lugar

[T sales_verta y
[ snookerworldranking_billar_mundo_ranking

-] species_especies e

[T sportcompetitionresult_deporte_competicion_en_los_resultados Siguiente
[T] sportsseason_deportes_de_temporada

+[] timeperiod_periodo_de_tiempo 4

Figura 3.17: Labelling program.
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a que no coinciden o entran dentro del &mbito, en base al juicio del experto, de las
categorias de Amazon, pero el nimero de estos elementos no supera los 40 topics.
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“No malgastaré la tiza”

Bartholomew JoJo Simpson
(1978 -)

Investigacion

na vez llegados a este punto, hemos creado una base de conocimiento que
U contiene contextos y productos. Ademds, también hemos creado un mapa
que une ambas partes. Ahora se describiran los experimentos que hemos realizado
para intentar responder a la pregunta de si estos nuevos recursos son utiles para va-
lidar la hipétesis inicial. En este apartado se define la metodologia que se ha seguido
para generar los datasets que nos han ayudado en la experimentacién. Ademads, se
exponen detalladamente los experimentos realizados. El primero de ellos es el expe-
rimento base o baseline, el segundo utiliza buscadores web para ampliar el contexto,
el tercero utiliza tecnologia de “DeepLearning” para ampliar el contexto con la ayuda
del mapa de traduccién entre recursos de DBpedia y Amazon y, por ultimo, el expe-
rimento de traduccion directa de términos de DBpedia a Amazon utilizando el mapa
generado y sin aplicar ninguna otra técnica en el preprocesado y postprocesado.

4.1 Baseline

Al ser esta investigacién un trabajo con nuevos recursos y procesos, es necesario
partir de un punto inicial evaluable para poder valorar si las opciones propuestas
realmente son viables para mejorar el sistema y explorar nuevas opciones de investi-
gacion. Como punto de inicio o “baseline” de nuestro trabajo, hemos realizado un ex-
perimento sencillo con la base de conocimiento generada. Para la validaciéon hemos
generado unos recursos etiquetados y unas métricas que evaltian el funcionamiento
de los algoritmos propuestos.
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4.1.1 Nuevos recursos etiquetados

Uno de los objetivos, siendo el més importante desde el punto de vista cientifico,
era el de obtener un recurso que sirviera para validar la investigacidon que se estaba
realizando. Estos recursos, llamados datasets, son elementos que contienen mues-
tras de ejemplo etiquetadas. Para los trabajos de investigacion, estos recursos son
muy importantes debido a que se utilizan para verificar si una idea, enfoque, téc-
nica o algoritmo tiene un comportamiento adecuado dentro de un area especifica.
Los datasets son generados normalmente por personas de manera manual. De esta
manera, los procesos que se quieren validar se basan en el comportamiento que una
persona cree que deberia tener en base a ejemplos determinados.

Nosotros necesitabamos un dataset que contuviera frases cortas etiquetadas por-
que, de acuerdo con Sebastiani| (2002)), la deteccién de temdticas en grandes canti-
dades de documentos con mucho texto es un problema resuelto.

En primer lugar, buscamos diferentes datasets en la comunidad cientifica. Des-
graciadamente no encontramos uno que se adecuase a nuestras necesidades. Encon-
tramos trabajos relacionados con la taxonomia de DBpedia para catalogar automa-
ticamente nuevos articulos (Gangemi et al., |2012) (Aprosio et al., [2013) (Giovanni
et al., [2012). También diferentes datasets sobre DBpedia y el contenido de los ar-
ticulosﬂ y sobre diferentes esquemas y sobre el uso de SPARQLEL Ninguno de ellos
satisfacia nuestra necesidad, por lo que la soluciéon que encontramos fue crear nues-
tro propio dataset para realizar las pruebas.

Para la generacion de este nuevo recurso, la primera decisién fue decidir de dén-
de ibamos a obtener las frases cortas. Se nos ocurrid la idea de obtener los didlogos
de las peliculas. Teniendo en cuenta que debian de ser en inglés y que existen mul-
titud de sitios web que ofrecen los subtitulos en diferentes idiomas, era una buena
opcidn. La siguiente decision fue elegir la pelicula. Revisamos algunas peliculas pe-
r0o No encontramos ninguna que nos gustara. Entonces se nos ocurrio utilizar series
televisivas. Por aquella época la serie Cémo conoci a vuestra madre, o en inglés “How
I met your mother” (HIMM), estaba en los ultimos capitulos y pensamos en utilizar
sus subtitulos para nuestro objetivo. El argumento de la serie era perfecto ya que no
abordaba un tema concreto como el policiaco, el médico, el deportivo, el musical o
el de aventuras. El argumento era bastante abierto y encajaba con conversaciones
que las personas suelen tener.

El siguiente paso era obtener los didlogos de los subtitulos. Para ello utilizamos
los que ofrece la Web “Subtitulos.es”. Esta web es un referente para los internau-
tas a la hora de conseguir los subtitulos en varios idiomas de sus series favoritas.

thttp://blog.dbpedia.org/category/dataset-releases/
2http://datahub.io/dataset/dbpedia

124



4.1 Baseline

Nosotros descargamos los subtl'tulosE] de los cuatro primeros capitulos de la novena
temporada. El formato de estos subtitulos se muestra en la figura 4.1

1

00:00:05,672 ->00:00:08,107
Narrator:

Kids, barney and robin’s
wedding turned out

2

00:00:08,109 ->00:00:10,476
To be a life-changing
weekend

for all of us.

3
00:00:10,478 ->00:00:12,277
Well, not just us.

4

00:00:12,279 ->00:00:14,013
One ticket to farhampton,
please.

{...}

Figura 4.1: Formato del archivo con los subtitulos.

Los elementos marcados en color rojo son el texto correspondiente a cada frase
realizada por cada uno de los actores. El resto es informacién sobre la posicién dentro
de las traducciones que ocupa el elemento y, para que los procesadores de subtitulos
sepan cuando mostrar el texto, el tiempo de comienzo y final de la frase. Nosotros
hemos extraido unicamente el texto y hemos generado un dataset con estas frases.
La idea era etiquetar cada una de las frases con los elementos de la taxonomia que
creamos de DBpedia y de Amazon y que hemos mostrado en las figuras[3.13|y[3.15

El resultado de la unién de los recursos obtenidos de los subtitulos junto con la
etiquetacién por parte de expertos fueron dos datasets. Estos contenian el estado
del procesamiento de la frase, la propia frase en inglés y por ultimo, los topics o
categorias de nuestras taxonomias de DBpedia y Amazon. Podemos ver un ejemplo
de ambos datasets en la figura 4.2

Donde los elementos de color rojo muestra si la frase se ha procesado o no. Los
de color azul muestran la frase en inglés y de color verde los topics que el experto
ha seleccionado para esa frase.

Como también se puede ver en el ejemplo, existe una clase catalogada como
‘Ninguno”. El significado de esta clase se debe a que no siempre las frases tienen una
clase (topic o categoria) relacionada con nuestra taxonomia. Debido a este escenario,
se decidio insertar esta nueva clase para que todas las frases estuvieran etiquetadas.

Shttp:/ /www.subtitulos.es/show/31
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Frases etiquetadas con las
categorias de Amazon

True;

Kids, barney and robin’s wedding
turned out;

crafts,_hobbies_&_ home[*—x]weddings

{...}

Frases etiquetadas con los topics
de DBpedia

True;

Kids, barney and robin’s wedding
turned out;

person; societalevent; givenname

{...}

Frases etiquetadas con la clase
Ninguno

True;

Well, not just us.;

Ninguno

{...}

Figura 4.2: Ejemplos de frases etiquetadas con los datasets de DBpedia y Amazon.

Este trabajo es la base para poder ofrecer productos de Amazon, o de cualquier
otra empresa, en base a los contextos de las clases existentes en DBpedia. Nosotros
hemos etiquetado ambos datasets por un motivo simple, verificar que los resultados
de los clasificadores, con respecto al criterio de los expertos, no sean demasiado di-
ferentes para poder elegir la mejor configuracion posible, tanto para la eleccién del
contexto como para la eleccién de la familia de productos. Si bien es cierto, el proce-
so final del sistema que se plantea es que los resultados obtenidos de la clasificacion
de DBpedia sea la entrada para clasificar los productos de Amazon, pero hemos visto
necesario poder cuantificar cada enfoque y configuraciéon para poder elegir, en am-
bos pasos, el mejor sistema posible. Estas decisiones tendran que valorarse segtin la
necesidad que se tenga. El prototipo que se muestra en este trabajo utiliza el mapa de
traducciones, los resultados de DBpedia como entrada y, como resultado, las familias
de productos de Amazon con el enfoque de deep learning descrito en la seccién 4.3}
Ademads, permite variar el nivel de tolerancia y los diferentes modelos para obtener
resultados. El objetivo es ver el potencial de uno de los enfoques planteados.

4.1.1.1 Generacion de los datasets y etiquetacion

La generacion de nuestros datasets para validar el trabajo con las taxonomias de
DBpedia y Amazon, fue un proceso lento y costoso debido a la cantidad de datos a
analizar y catalogar. Los pasos que se siguieron para generarlos fueron: i) utilizar la
identificacion y definiciones de los &mbitos de cada clase obtenidos en la creacion de
la base de conocimiento (véase secciones[3.2.6)y[3.2.7), ii) generar un sistema para
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etiquetar comodamente las frases de la serie HIMM vy iii) enseflar a cada experto que
areas existian y la definicién de cada una de ellas.

Como la parte de definicion de clases estaba realizada, se utilizo el sistema de eti-
quetacién desarrollado previamente y que se ha descrito en la seccién [3.3.2] En este
caso, el sistema mostraba, en la parte superior, la frase junto con la burda traduc-
cién automatica. En la parte inferior izquierda, el arbol de todos los nodos obtenidos
para crear nuestra taxonomia. Estos nodos eran seleccionables. En la parte inferior
derecha existian dos elementos; el superior era un buscador para encontrar nodos de
manera mas agil y el inferior eran los elementos que el experto habia seleccionado y
que iban a etiquetar a la frase actual. En la imagen se ve la pantalla principal del
sistema para este paso. Este programa se utilizo para etiquetar tanto DBpedia como
Amazon por parte de los expertos.

[E2] Etiquetador de frases [E=ranx
Fuase a diqetar Qusdan: 460
The ape masters?[Los maestros del mono?]

[ Ninguno
[ activiy_actividad Buscador

[ agent _agente ani
[] anatomicalstnucturs_estructura_anatomica
] award_premio {"Jorganisation
[[] biomosecuie_biomolecula [Cron_proftorgarisation
[ erganisationmember
=-[]animal
2_de_sustanciss : [[lamphibian

[Carachrid

[[] food_comida
jenelocation_gen_ubicacion
oliday_fiesia

Figura 4.3: Pantalla principal del sistema para etiquetar frases con la taxonomia de
DBpedia.

Con esta herramienta, cinco expertos etiquetaron los textos de los subtitulos (véa-
se figura[4.1) de los cuatro primeros capitulos de la novena temporada de HIMM en
base a las taxonomias generadas de DBpedia y Amazon mostradas en las figuras|3.13
y El resultado fueron dos nuevos recursos, de los cuales, se muestran trozos
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en la figura Esta fue la manera manual de etiquetar las frases, para generar los
datasets y utilizarlos en el experimento baseline y para poder verificar lo efectivo de
nuestro sistema automadtico y sus ampliaciones.

4.1.2 Definicion del experimento

Este experimento es la base de la que hemos partido para realizar el trabajo comple-
to. Ademads, es con el primero que hemos utilizado los nuevos recursos generados
como los indices y los datasets para validar el trabajo. Los datasets utilizados para
la validacién, que se han explicado en la seccién contienen 1919 frases cor-
tas etiquetadas por 5 expertos. Las 1919 frases estan filtradas para eliminar las los
elementos repetidos y que son exactamente iguales. Por otra parte, las clases con las
que etiquetamos las frases cortas de este dataset provienen de la generacion de los
indices de DBpedia y Amazon (véanse secciones[3.2.6]y[3.2.7). El nimero de clases
con las que se pueden etiquetar las frases cortas son 4227 para Amazon y 392 para
DBpedia.

Para realizar los experimentos, hemos utilizado unicamente las frases sin las eti-
quetas de los expertos. Ademds, hemos elevado las clases en el arbol hasta la clase
principal, es decir, la clase padre que estd en el indice 1 (véase seccién figura
[3.14). La razon era obtener una version inicial de los resultados y poder verificar
si era viable continuar por este camino. Ademas, la utilizacién del resto de niveles
era para especificar, mas concretamente, a qué tipo de clase principal pertenecia la
frase.

Con el recurso de las frases sin etiquetar y los indices generados, etiquetamos
cada una de las frases de los capitulos de HIMM, utilizando el sistema automatico
desarrollado en el aparatado Los resultados de DBpedia obtuvieron 4068 eti-
quetas y los de Amazon 5606. Hay que tener en cuenta que, debido a la naturaleza
de las conversaciones, algunas de ellas carecen de contenido trascendente (i.e. con-
versaciones banales) y que existe gran cantidad de etiquetas con la clase “Ninguno”.
Concretamente aparece 789 para DBpedia y 817 para Amazon.

Utilizando estos 2 recursos, se han realizado 2 experimentos:

1. En el primer experimento, se intento validar la eficacia del método propuesto
mediante la comparacién de los resultados obtenidos por el sistema automatico
y los de los expertos.

2. En el segundo experimento, se sustituyeron iterativamente cada experto con
los resultados del sistema automadtico (i.e. si tenemos 5 expertos, utilizamos los
resultados de 4 expertos junto con los resultados del sistema automatico para
compararlo con los resultados de los 5 expertos) para verificar si es posible
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sustituir a un experto con nuestro sistema automatico. Este tipo de validacién
es el seleccionado para entregar el premio Loebner en Inteligencia Artiﬁciaﬂ
Este premio esta basado en el paper de Alan Turing Computing Machinery and
Intelligence Turing (1950).

4.1.3 Metodologia para realizar el experimento baseline

Para realizar los experimentos, hemos utilizado 2 indices diferentes por cada fuente
(DBpedia y Amazon) y un sistema basado en configuraciones. Ademas, se han defi-
nido 3 pasos bdsicos para obtener los resultados utilizando los recursos generados:

1. Preprocesar cada frase como se describe en la seccion 4.1.3.2

2. Eliminar los resultados que no superen un limite minimo establecido. Este paso
puede ser ejecutado por cada nivel de busqueda o al finalizar todas las busque-
das, de acuerdo a la configuracion seleccionada, descrita en la secciéon(4.1.3.3

3. Generar los resultados ordenados y filtrados por el “Lucene score”. Este valor
sera comparado contra el limite minimo definido en la configuracion.

4.1.3.1 Descripcion de los indices utilizados

Los indices generados estan divididos en 2 tipos segun la fuente seleccionada para
crearlo (Amazon y DBpedia). A su vez, cada fuente también ha sido dividida en
2 tipos. El primer tipo contiene tnicamente el indice de primer nivel (nivel 1), es
decir, la clase mds generalista y todo el conocimiento del drea al que pertenece. Este
indice ha sido denominado como nivel 0 0 NO y que en la figura [3.14] corresponde
a la informacion almacenada en Index L1. El segundo tipo se le ha llamado indice
NX y contiene el indice de NO junto con el resto de indices, desde el de nivel 1 hasta
el de nivel 4 (véase figura [3.14). NX contiene informacién més granulada de todo
el conocimiento almacenado. La razdén para realizar esta division era comprobar
si era posible obtener buenos resultados utilizando tnicamente informacién muy
generalista que contiene toda la informacién en una tnica capa o, por el contrario,
utilizando informacién mas especifica, dividida en niveles, y que puede recuperar
informacion oculta a capas superiores.

4.1.3.2 Descripcion del preprocesamiento de las frases

Para preprocesar cada frase, se han seguido 3 pasos. Primero se han cambiado to-
das las palabras de la frase a minusculas para estandarizar toda la informacion, tal

“http://www.loebner.net/Prizef/loebner-prize.html
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y como esta en los indices generados. Segundo, se han eliminado las palabras que
no aportan significado a la frase, en inglés stopwordﬂ que corresponden al idioma
de la frase. En este caso el inglés. “En informdtica, stopwords es el nombre que reci-
ben las palabras sin significado como articulos, pronombres, preposiciones, etc. que son
filtradas antes o después del procesamiento de datos en lenguaje natural (texto). No
existe una tnica lista de estas palabras utilizadas por los sistemas de NLP Ademds, no
todas las herramientas de NLP necesitan que estas palabras sean eliminadas para poder
realizar busquedas de frases completas. La categorizacion de las palabras como stop-
words viene dada en base al contexto en el que se quieren utilizar y el propésito.’ﬂ Las
stopwords han sido utilizadas en trabajos como el de Rajaraman y Ullman| (2011) y
Wilbur y Sirotkin (1992) para utilizarlas en las consultas a motores de busqueda y;,
de esta manera, optimizar el rendimiento. Este paso ha sido aplicado inicamente a
los datos que han sido almacenados en el campo INFO de los indices (véase seccién
[3.2.5.3). Finalmente, también se han eliminado de los datos los caracteres especiales
que afectan al motor de busqueda Lucene. Esta eliminacion es importante debido a
que, estos caracteres pueden interferir dentro del proceso de bisquedas del motor.
Los caracteres eliminados son +, -, &&, O, !, {}, [, A, ",~, %, 2, ., \\, /.

4.1.3.3 Descripcion de la configuracion utilizada

Para poder evaluar todas las posibilidades que se contemplaban para estos experi-
mentos, se utilizo un sistema de configuraciones. Ademads, con este sistema se intento
encontrar las variables 6ptimas para el sistema de recuperacién de la informacion.
Cada configuracién estd compuesta por 5 campos que se centran en diferentes as-
pectos de las busquedas.

1. El tipo de indice ha sobre el que hacer las busquedas. Mds informacién en la
seccion 4.1.3.1

2. El limite minimo para filtrar resultados.

3. El tipo de filtrado.

Completo, definido en inglés como whole filtering type (WFT). Este tipo
estd activado con el valor false en las configuraciones y su funcion es filtrar los
resultados al finalizar las busquedas en todos los niveles. Es decir, realizar las
busquedas de clases en cada nivel y filtrar estas busquedas una vez se hayan
recuperado todos los resultados de todos los indices. El valor del filtro es el
limite minimo, definido previamente, y el valor contra el que se compara es el

> http:/ /paginaspersonales.deusto.es/patxigg/recursos/EnglishStopWords. txt
®https://en.wikipedia.org/wiki/Stop_words
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“Lucene score”. Este valor se obtiene del motor de busqueda Lucene y expresa
la similitud entre la consulta realizada y la informacién almacenada).

Por nivel, definido en inglés como step filtering type (SFT). Este tipo esta
activado con el valor true en las configuraciones y su funcién es filtrar resul-
tados de las buisquedas por cada busqueda en cada nivel. Es decir, realizar una
busqueda en el nivel correspondiente y filtrar en ese mismo momento los re-
sultados con el limite minimo y el “Lucene score”. Solo se seguird buscando en
los resultados que superen esta criba. De esta manera, la busqueda se centra
mucho mds en dreas especificas.

4. Eliminar las stopwords”. En la configuraciéon se utiliza Yes para eliminarlas y
No para dejarlas. Esta variable se aplica a cada frase antes de cada peticion
que se le hace al motor de busqueda.

5. El nimero méaximo de posibles resultados por cada busqueda, en cada nivel,
y de manera global. Es decir, al final solo se obtienen el numero de resultados
que marca esta variable.

Los valores de algunas variables de la configuracién como el mdximo numero de
posibles resultados o el limite minimo, han sido seleccionadas teniendo en cuenta la
experiencia de trabajos previos en el mismo area como, por ejemplo el de [Laorden
et al. (2014). Para este trabajo decidimos utilizar 3 valores como limites minimos,
0,2 para el mas restrictivo, 0,02 para el normal y 0,002 para el mds permisivo. Para
el nimero maximo de resultados, decidimos que el valor fuera 10 debido a que,
el nimero méaximo de soluciones dadas por los expertos eran 8 y las posibilidades
maximas de respuesta de los recursos eran, 31 para Amazon y 33 para DBpedia.
Esto se debe a que el sistema estaba limitado, independientemente del tipo y fuente
de indice a utilizar, a devolver clases que estuvieran en el Index L1 o NO. En este
caso, el resto de niveles solo servia para otorgar mds votos e importancia a una
clase principal. Finalmente, el nimero de configuraciones que utilizamos fue de 24.
Con ellas abarcabamos todas las posibilidades en las que habiamos pensado para el
experimento. Estas configuraciones estan enumeradas en la figura

4.1.4 Métricas utilizadas

Para la evaluacion de los resultados, se han creado 3 nuevas métricas para com-
probar el correcto funcionamiento de los algoritmos disefiados y el etiquetado del
sistema automatico. Estas nuevas métricas las hemos llamado Precisién de Ventana
Local, en inglés Local Window Precision (LWP), Exhaustividad de Ventana Local,
en inglés Local Window Recall (LWR) y Media Geométrica de Coincidencia Local,
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0,02
N 3 O Do o

AMAZON AMAZON AMAZON AMAZON AMAZON AMAZON
DBPEDIA DBPEDIA DBPEDIA DBPEDIA DBPEDIA DBPEDIA

o

Filter Step
Cor Js s s 0 Mo Mo o s Mo e

0 0 O O 02 O3 €2 0 (0

Figura 4.4: Configuraciones utilizadas para realizar las buisquedas del experimento ba-
seline en el indice.

Source of Index

en inglés Local Coincidence Geometric Mean (LCGM). Las variables utilizadas en
las formulas son:

e C: El namero de coincidencias entre las clases que han dado los expertos y las
propuestas por el sistema automatico.

e E: El numero de clases unicas dadas por los expertos.
e M: El nuimero de clases (siempre tinicas) dadas por el sistema automatico.

e R;: El numero mdximo de posible clases que pueden dar los expertos (maxi-
mo numero de resultados), el cual, esta restringido segun la fuente elegida
(DBpedia o Amazon).

e R;,: El nimero méximo de posible clases que puede dar el sistema automatico,
el cual, estd restringido por configuracién (véase seccion 4.1.3.3).

Ademas de estas métricas, también se utilizaron otras mas comunes como distan-
cia entre vectores, en inglés distance between vectors, la media de la desviacién de
la raiz cuadrada, en inglés root mean squared error (RMSE), y la media del error
absoluto, en inglés mean absolute error (MAE).

Las medidas utilizadas sirven para calificar cada uno de los enfoques que hemos
desarrollado. Debido a que no existen medidas estdndar para evaluar este sistema,
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nos hemos basado en las medidas existentes, pero adaptandolas al funcionamiento
de nuestro sistema. Debido a esto, hemos pensado que mostrar los resultados de
las 3 medidas, junto con las medidas de los sistemas de recomendacién y el de los
vectores ofrece a la persona que lee este trabajo una visién mas extensa de como
evaluar cada configuracion de cada enfoque para, en caso de utilizar dicho sistema,
tener en cuenta que medida necesita para evaluar su sistema en base al objetivo
deseado.

4.1.4.1 LWP

La métrica LWP se centra en la evaluacién de la “precision” de los resultados con el
objetivo de proveer la probabilidad de relevancia de las clases obtenidas incluyendo
una pequefla penalizacion. Esta ligeramente inspirada en la medida de “recall” por
contemplar los errores cometidos (hay que tener en cuenta que si el resultado del
sistema automadtico es O coincidencias, el valor de la funcién deberia de ser 0, a pesar
de las penalizaciones):

LWP:fa_(fb'fc) (4.1)

donde f, corresponde al valor mdximo que puede alcanzar la funcién en base a las
coincidencias encontradas entre los expertos y el sistema automadtico:

fa = (42)

donde f, corresponde a la unidad de penalizacién por cada clase no encontrada por
el sistema automatico. Este valor es calculado teniendo en cuenta que la maxima
penalizacion nunca serd igual a obtener una coincidencia menos (e.g., 5 correctas y
1 error nunca serd mejor que solo 4 correctas):

C c-1

M M
=R —c+D (4.3)

donde f, es el numero de clases que el sistema automatico no ha detectado:

f.=E—-C (4.4)

Finalmente, si unimos las formulas anteriores y las simplificamos, obtenemos:

e
LWP = (Cifd—_(m)) (4.5)
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4.1.4.2 IWR

La métrica LWR se centra en la evaluacion del “recall” de los resultados con el obje-
tivo de calcular la proporcién de documentos relevantes recuperados, comparados
con el total de documentos que son relevantes seguin la etiquetacion de los expertos.
Es decir, la cobertura del sistema automadtico. Ademads, se afiade una pequefia penali-
zacion. Esta medida esta ligeramente inspirada en la medida de “precision” dada por
sus errores (hay que tener en cuenta que si el sistema automdtico da como resultado
0 coincidencias, el valor de la funcién debera ser O, a pesar de las penalizaciones).

LWR:fa_(fb'fc) (4.6)

donde f, corresponde al maximo valor que puede ser alcanzado por la funcién, ba-
sdndose en las coincidencias entre el sistema automatico y los expertos.

C
fa - E (4-7)

donde f; corresponde a la unidad de penalizacion por cada clase mal detectada. Este
valor es calculado teniendo en cuenta que la maxima penalizacién nunca sera igual
a obtener una coincidencia menos (e.g., 5 correctas y 1 error nunca sera mejor que
solo 4 correctas):

c-1

“R,—(C+1)

o

fo (4.8)

donde f, es el nimero de intentos extra incorrectos obtenidos por el sistema auto-
matico.

fe=M—-C (4.9)

Finalmente, la férmula utilizada es:

C— M
LWR = ( R"; (C“)) (4.10)

Consideraciones a tener en cuenta

Hay una importante consideracion a tener en cuenta con respecto a LWP y LWR
debido a la naturaleza de la validacion propuesta. Debido a que el sistema automa-
tico actia como lo haria un experto humano, tiene la posibilidad de proporcionar
solamente dos soluciones: i) 1 o varias clases o ii) la clase “Ninguno”. No es po-
sible encontrar la clase “Ninguno” y otras clases en la misma solucién del sistema
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automatico. Esto significaria que, si nuestro sistema no encontrara ninguna clase pa-
ra una frase concreta y cualquiera de los expertos estaria de acuerdo, el resultado
no deberia de ser completamente bueno porque solo coincide con un experto. Sin
embargo, como el objetivo de este enfoque es demostrar que el sistema automatico
puede sustituir a un experto, se deben tomar las siguiente consideraciones en cuenta:

1. Sienlos resultados de los expertos no aparece la clase “Ninguno”, las métricas
LWP y LWR son usadas como previamente han sido definidas.

2. Sien los resultados de los expertos aparece la clase “Ninguno”, se afiaden cier-
tas consideraciones al calculo de IWP y LWR.

Si el sistema automatico obtiene la clase “Ninguno” y cualquiera de los expertos
(1 o més, pero no todos) coincide, LWP y LWR tendrdn el valor de 86 %. Es un
valor alto porque el sistema puede sustituir a, al menos, un experto, pero no es
perfecto porque no coincide con el resto de los expertos. Ademas, la ausencia
de la clase “Ninguno” no penaliza tanto el resultado como la ausencia de las
otras clases. Por el contrario, si algun experto dice la clase “Ninguno”, pero
el sistema automdtico obtiene cualquier clase que no sea “Ninguno”, el valor
del experto se elimina de los resultados de los expertos y el cdlculo de LWP
y LWR se hardn como se han descrito anteriormente con la salvedad de que,
su maxima “precision” serd del 95 %. Este valor de penalizacion se ha elegido
mediante estudio empirico y teniendo en cuenta que, no encontrar la clase
“Ninguno” cuando hay otras clases no es tan malo como no encontrar una
clase especifica que ha sido etiquetada por un experto.

3. Sitodos los resultados de todos los expertos es la clase “Ninguno”, se aplican las
siguientes consideraciones a LWP y LWR. Si el sistema automdtico también da
como resultado la clase “Ninguno”, el resultado final es de completo acuerdo, es
decir 100 %. Sin embargo, si el sistema automadtico da cualquier clase cuando
los expertos han sido unanimes diciendo la clase “Ninguno”, el resultado final
es un completo error, es decir 0%.

4.1.4.3 LCGM

La métrica LCGM es la media geométrica de la probabilidad de que una clase encon-
trada sea correcta y la probabilidad de que una clase de la frase sea encontrada.

LCGM = L (4.11)

vE-M
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4.1.4.4 Distancia de vectores

Ademas, para el cdlculo de la similitud entre los resultados de los expertos y los del
sistema automatico, hemos representado cada frase como vectores utilizando VSM.
Los puntos de los vectores estdn basados en los pesos de las clases y el cdlculo de la
similitud se calcula en base a la distancia entre vectores. Este tipo de métrica para
calcular y cuantificar la similitud entre textos estda muy utilizado en trabajos cien-
tificos. Por ejemplo para identificar personas como en los trabajos de Dehak et al.
(2011), Ali et al. (2014), [Liu y Guan| (2014) y|Galan-Garcia et al. (2014)), para cla-
sificar sentimientos como en el trabajo de Zhang et al.| (2015a)) o para identificar y
clasificar conceptos del comercio electrénico o “e-commerce” como en el trabajo|Cao
et al.| (2014).

Para el cdlculo de los pesos de cada clase y su posterior representacién, hemos
seguid los siguientes pasos:

1. Obtener el numero de clases por cada frase que dan como resultado cada ex-
perto/sistema automatico y almacenar el nimero total de clases por cada frase.

2. Normalizar (entre O y 1) las clase por cada frase en base al nimero total de
clases encontradas para cada frase, de modo que la suma de los pesos sea igual
al.

3. Eliminar la clase “Ninguno” y su correspondiente peso de toda la frase (una
vez que la frase ya ha sido normalizada en el paso anterior, se puede detectar
que en esa frase existia la clase “Ninguno” debido a que la suma total de todos
los pesos no es 1. De esta manera, su representacion es mas sencilla).

4. Por ultimo, generamos un Unico vector para cada frase. En el caso de los exper-
tos, lo llamamos el “experto comun”. Este vector se crea utilizando la media
geométrica de las clases obtenidas por todos los expertos para cada frase.

Una vez que hemos generado los vectores para cada frase etiquetada por ex-
pertos, podemos calcular la similitud con los vectores de clases que obtenemos del
sistema automdtico. Por ejemplo, para calcular la distancia entre los vectores Av,
Av = X0 Ya ¥V Bv By = Xy, Yp, utilizariamos la ecuacion:

distancia = \/((xa—xb)2+(ya—yb)2 (4.12)

4.1.4.5 RMSE y MAE

Finalmente, hemos incluido 2 métricas que son comuinmente utilizadas en los siste-
mas de recomendacion (Herlocker et al., 2004), en inglés “Recommended Systems”
(RS) , RMSE y MAE.
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1
RMSE = | = > (Fy—ry)? (4.13)
\ vl &2,
1 N
MAE = | = > |f—r,l (4.14)
\ vl &2,

En ambas, el sistema genera las predicciones 7,; para un conjunto de prueba y de
pares usuario-respuesta (u,1) para los cuales, el resultado r,; es conocido. Normal-
mente r,; es conocido para experimentos offline o porque ha sido obtenido mediante
el estudio o la experimentacién online. Una diferencia remarcable entre RMSE y MAE
es que RMSE penaliza mucho mds los grandes errores.

4.2 Buscadores Web

4.2.1 Introduccion

Las frases cortas, normalmente no contienen una informacién clara acerca de su
contexto y aunque uno de nuestros recursos, DBpedia, este pensado para obtener el
contexto, queriamos comprobar si era viable ampliar un poco mas el contexto de la
frase mediante buscadores de contenido en Internet, es decir, buscadores Web y de
esta manera mejorar los resultados.

Internet, hoy en dia, es una fuente de datos grandisima. En ella se crean al dia
millones de nuevos elementos con nuevos contenidos. Estos contenidos pueden ser
nuevos puntos de vista de otros contenidos que ya existen, mds informacion sobre
elementos ya publicados o simplemente ideas genuinas. Debido al gran ntimero de
habitantes que poblamos la Tierra y que utilizamos esta red mundial, las opiniones,
los recursos y en general, todo el contenido que creamos, genera cantidades ingentes
de nueva informacién. Buscar entre toda esta informacion puede llegar a ser un caos
de proporciones épicas. Para ayudarnos en esta ardua labor existen los motores de
busqueda.

Estos sistemas ayudan a localizar archivos o recursos alojados en servidores Web
mediante una técnica llamada “Web crawler'’] Dicha técnica utiliza sistemas infor-
maticos llamados robots para revisar todos los recursos que existen en los servidores
de manera metddica y automatizada. El resultado es la obtencién de los datos mds
significativos de los recursos y, ademads, una copia de todas las paginas que visita
para después ser indexadas por el motor de busqueda. De esta manera se genera

7www.robotstxt.org/orig.html
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un sistema de busqueda rdpido con todos los elementos de los servidores. El modo
de funcionamiento de los robots es simple. Estos visitan las direcciones Web de los
diferentes recursos que almacenan los servidores y identifican los elementos como
imdagenes, textos y enlaces a otros recursos Web. Estos ultimos son afiadidos de forma
recursiva a una lista, previa criba con reglas preestablecidas, para seguir visitando e
indexando una vez terminado el andlisis al recurso actual. La manera de iniciar estos
sistemas es mediante una lista de direcciones principales o iniciales, seguidamente
el robot se conecta a estos recursos y comienza su descarga, analiza la pdgina Web
y busca dentro de la misma nuevos recursos para volver a empezar de nuevo este
proceso con el nuevo recurso.

Este funcionamiento ha ido evolucionando a lo largo de los afios. El primer motor
de busqueda de la historia se cre6 en 1990 y su nombre era Archie (Vaquero Pulido,
1997). Este sistema era una evolucion del comando “grep” de UNIX para realizar
busquedas en servidores FTP. Su funcionamiento inicial era simple, se creaba previa-
mente una lista con todos los archivos que contenia el servidor de contenidos FTP y
Archie buscaba un nombre concreto dentro de esa lista pregenerada. El listado con
los nombres de los documentos se almacenaba de manera local dentro del cliente
y se actualizaba periédicamente para evitar saturar el servidor remoto. Posterior-
mente, se cred el “front-end” y “back-end” para mejorar la experiencia y usabilidad.
El protocolo sobre el que se basaba este tipo de bisquedas era Gopher (Anklesaria
et al.| [1993).

En 1993, nace uno de los primeros motores de busqueda o buscador Web, su
nombre es “Wanderer” (Knoblock, 1997) por parte de Matthew Grayﬂ de Massachu-
setts Institute of Technology. Era un robot escrito en el lenguaje Perl que analizaba
los sitios Web generando un indice llamado “Wandex”. Al afio siguiente, en 1994,
vio la luz el primer buscador de texto completo, su nombre era “WebCrawleiﬂ’. Este
nuevo motor de busqueda era el primer metabuscador.

Un metabuscador es un buscador que carece de una base de datos propia, ya
que localiza y utiliza la informacién que los motores de busqueda mads usados y
populares le dan, mostrando una combinacién de los mejores resultados de todos
los buscadores utilizados. La descripciéon mas explicita de un metabuscador es que
és un “buscador de buscadores”. La gran diferencia con los anteriores sistemas era
que éste, permitia la busqueda por palabras que estaban contenidas dentro de las
paginas o recursos Web de los servidores llegando a convertirse esta metodologia en
un estdndar para la mayoria de los buscadores.

Al mismo tiempo aparecid Lyco Este sitio, es un portal Web que ademas, in-

8matthew.gray.org
‘www.webcrawler.com
Owww.lycos.es
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cluia un buscador Web. Fue desarrollado por el Dr. Mauldin (1997), de la Universi-
dad de Carnegie como un desarrollo de un motor de bisqueda llegando a conver-
tirse en uno de los mas importantes en el afio 1995. Seguido de estos buscadores,
aparecieron otros nuevos como Excitdﬂ InfoseekEZ], Inktoml‘T_g], Northern LighﬂyAl-
tavistd™} los cuales competian con directorios de recursos e indices temdticos de
Yahoo!. Estos indices, acabarén por afadirse a la tecnologia de los buscadores para
aumentar su funcionalidad.

En el afio 2015, teniendo en cuenta que los buscadores se han convertido en una
plataforma indispensable para navegar por Internet y que los smartphones se han
convertido en la herramienta mds utilizada para navegar, los datos de los buscado-
res han ido evolucionando hasta convertirse en los sistemas de entrada a cualquier
recurso en Internet. Los usuarios ya no conciben Internet sin los buscadores que les
ayudan a encontrar lo que estdn buscando. Para hacernos una idea de su utilizacion,
en las figuras [4.5]y [4.6] se muestran los datos de uso de los motores mds utilizados
en ordenadores. Por otra parte, en las figuras y [4.8] se muestran los buscadores
mas utilizados por los usuarios en dispositivos moviles. Estos datos estan obtenido
de las 2 fuentes més importantes de estadisticas de Internet, StatCounter'|y Net-
MarketShardﬂ La diferencia entre la generacidon de estadisticas entre estos sitios
son la muestra de sitios web analizados (40.000 para NetMarketShare y 3.000.000
para StatCounter) y la medicion que utilizan. NetMarketShare mide usuarios inicos
y StatCounter paginas vistas. Para explicar la diferencia pongamos el siguiente ejem-
plo: el usuario A utiliza Chrome y visita la portada de Facebook y la de Twitter, luego
cierra el navegador. El usuario B usa Firefox, entra en Facebook, visita un montén de
paginas y hace lo mismo en Twitter. En este caso, NetMarketShare mediria el mismo
uso para ambos navegadores, mientras que StatCounter mediria un mayor uso de
Firefox debido a que el usuario ha visto mds paginas con este navegador. En este
sentido es mas fiable el método de StatCounter, ya que refleja el verdadero uso del
navegador. Sin embargo, como es mds sencillo falsear paginas vistas que usuarios
unicos, el de NetMarketShare es menos propenso al fraude.

Viendo los datos recogidos, los buscadores mas utilizados en Internet son Goo-
gle, Bing y Baidu. De estos buscadores, los inicos que trabajan a nivel mundial con
contenido de todos los paises son Google y Bing. Estos motores de busqueda son los
que hemos escogido para realizar nuestro experimento.

11
12

www.excite.com

www.infoseek.co.jp

BInktomi pertenece, desde finales de los 90, a Yahoo! y actualmente ha desaparecido
14w ww.nlsearch.com

Swww.altavista.com

16https:/ /statcounter.com

7https: //www.netmarketshare.com
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Figura 4.5: Estadistica sobre el uso de buscadores Web en PC de StatCounter.
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Figura 4.6: Estadistica sobre el uso de buscadores Web en PC de NetMarketShare.
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Figura 4.7: Estadistica sobre el uso de buscadores Web en dispositivos méviles de Stat-
Counter.
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Otros |
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Figura 4.8: Estadistica sobre el uso de buscadores Web en dispositivos méviles de Net-
MarketShare.

4.2.2 Ampliando el contexto

La ampliacion del contexto es una técnica muy utilizada para poder descubrir el sen-
tido de una palabra o conjunto de palabras. Una de las areas en las que mas se usa la
ampliacion del contexto es en la generacién de cadenas de busqueda o querys para
reducir el nimero de documentos que un sistema de recuperacién de informacion
devuelve y no son relevantes. Estas cadenas de busqueda contienen elementos que
un usuario quiere encontrar dentro de una coleccién de recursos. El problema surge
cuando los términos que utiliza el usuario para realizar la busqueda no son exacta-
mente iguales que los que estdn almacenados. En estos casos es necesario encontrar
una relacion entre los términos de busqueda y los almacenados. En el trabajo de
Xu y Croft| (1996) se analizé la eficacia de los diferentes enfoques automaéticos para
la ampliacién del contexto de las cadenas de busqueda. También existen trabajos,
como el de Pal et al.| (2015) en el que exploran la categorizacidn de las querys para
determinar que estrategias de expansidon son mejores. Pero uno de los problemas
que tiene es el de mantener el sentido semdntico de la cadena de busqueda inicial.
Trabajos como el de Jindal et al.| (2015) se centran en esta temdtica para intentar
mejorar la generacion de nuevas cadenas, en base a su contexto y manteniendo un
significado semantico semejante.

También existen estudios que utilizan este tipo de técnicas junto con conocidas
bases de conocimientos, como por ejemplo YAGO, la cual describié Suchanek et al.
(2007) y su segunda versién, YAGO2, descrita por Hoffart et al.| (2011) y que es-
tdn construidas con elementos de Wikipedia, WordNet y Nombres geolocalizados.
Otros trabajos utilizan directamente sistemas de desambiguacion contra Wikipedia,
en inglés Disambiguation to Wikipedia (D2W). Estos sistemas comprenden la tarea
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de unir conceptos dentro de un texto con las correspondientes entradas de la Wiki-
pedia, tal y como mostraron [Mihalcea y Csomai (2007) en su trabajo. Esta técnica,
la utilizaron |Cassidy et al.| (2012])) para ampliar el contexto de tweets y poder unirlos
con sentidos mas amplios y poder entender de que trataban. Otros enfoques, como el
de (Camacho-Collados et al.| (2015), utilizan la ampliacién del contexto mediante la
extraccion de informacion de diferentes fuentes como BabelNelEg] o Wikipedia, para
realizar representaciones semdnticas bastante flexibles e independientes del idio-
ma y obtener representaciones vectoriales para después, poder comparar diferentes
conceptos. Chen et al.| (2014) enfoca el problema de representar los sentidos de las
palabras mediante la obtencion de vectores individuales de sentidos utilizando, a
mode de expansion de contexto, los glosses o resumenes de WordNet. El objetivo de
utilizar este tipo de bases de datos o recursos es tener marcados ciertos contextos.
Por ejemplo en el trabajo de Habib y Keulen (2012)), el objetivo que persiguen es
obtener mds informacién sobre palabras de entidades nombradas para poder saber
sobre que se estd hablando. La expansidn también se utiliza para traducir y recono-
cer las abreviaciones, tal y como hace Ammar et al.| (2011). Otro punto importante
en el que se utilizan estds técnicas es para la desambiguacién de términos. Trabajos
como el de Tacoa et al.| (2012)) y Rojas Lopez et al.| (2015) lo demuestran. Ademas,
en trabajos como el de [Elsayed et al.| (2008) juegan un papel importante en la de-
teccidon de entidades dentro de emails. Estos son solo algunos ejemplos de las areas
en las cuales se utiliza la expansion de contexto como técnica importante.

En frases tan cortas como las que se abordan en este trabajo, la deteccién de la
temadtica a la que se refieren es bastante dificil. Esto se debe a que, en el lenguaje
hablado muchas veces existen uniones con contextos anteriores que ambos partici-
pantes conocen pero que no se ha introducido en la comunicacién o, que por motivos
de expresion corporal, se reconocen sin necesidad de nombrarlos, o simplemente es
una divagacion de ambos participantes. Sea cual sea el motivo, la falta de contexto
es un fendmeno que se da mucho en este tipo de comunicacion.

La metodologia que se ha utilizado para aumentar el contexto y la informacion
de las frases cortas consta de un proceso de 3 pasos, los cuales estan determinados
por la configuracién de entrada seleccionada. Por otra parte, en base a las estadis-
ticas mostradas en la seccién y a la facilidad de uso de los diferentes motores
de busqueda, para este experimento se han utilizado 2 motores de buiisqueda web,
Googld?] y Bin La soluciéon que se ha planteado y aplicado a este problema ha
sido utilizar los buscadores web para agregar contexto y mds informacion a la frase
principal, en base a los resultados obtenidos de los buscadores.

8http:/ /www.babelnet.org/
Pwww.google.com
20yww.bing.com
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4.2.2.1 Google

El buscador de contenidos Googl fue creado por Larry Page y Sergey Brin como
resultado de la tesis doctoral de ambos. La idea era mejorar las busquedas en In-
ternet, utilizando una familia de algoritmos llamado Page Rank (Page et al., 1999).
Estos algoritmos asignan de forma numérica la relevancia a documentos o recursos
indexados por el motor de biisqueda, en base a los enlaces de cada recurso con otros
recursos que le apunten .

Una de las razones por las cuales ha elegido este buscador para este experimento
es que actualmente, tal y como se ha mostrado en las figuras y[4.5 es
el buscador mas popular y utilizado. Otra razén ha sido el gran soporte que ofrece
Google para realizar desarrollos e investigaciones con su motor. La ayuda de la co-
munidad de Google CodeFE] y de Google Developers{z_g] también ha sido un factor a
tener en cuenta, ya que muchos de los problemas que se han presentado en la in-
vestigacién han podido ser, en ocasiones, resueltos y en otras orientados hacia una
solucion.

4.2.2.2 Bing

El buscador de contenidos Binﬂ es la evolucion o adaptacién a los tiempos actuales
del buscador web de Microsoft. Este buscador web ha tenido diversos nombres co-
mo Live Search, Windows Live Search o MSN Search. El cambio de cada nombre venia
dado por cambios en la tecnologia o enfoque entre otras circunstancias. Los cam-
bios notables que han surgido en este buscador pasan por las sugerencias en tiempo
real, las busquedas relacionadas y el uso de tecnologias seméanticas de empresas co-
mo Powerse La tecnologia de esta compaiiia esta basada en construir buscadores
web que puedan encontrar respuestas adecuadas a las peticiones o preguntas de los
usuarios. Un ejemplo de esta tecnologia se da cuando un usuario realiza una pre-
gunta en el buscador web. A modo de ejemplo, pongamos que la pregunta es ¢Cudl
es la capital del mundo?. La mayoria de los buscadores se centrarian en obtener los
términos claves como capital y mundo, ofreciendo los resultados que coincidan con
esos términos. La tecnologia de Powerset utiliza técnicas de PLN para entender la
pregunta y ofrecer resultados que contengan la respuesta.

Por otra parte, otra razén para elegir Bing en este experimento se debe a que,
desde 2009, el motor de busqueda de Yahoo ! entre otros, ha adoptado la tecno-

2lywww.google.com

22https://code.google.com/
23https:/ /developers.google.com/
24www.bing.com

2Shttp: //www.powerset.com/
26ywww.yahoo.com
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logia de Bing en sus buscadores y, tal y como se muestra en las figuras
y[4.5] entre Bing y Yahoo! estd el segundo puesto en el ranking de buscadores
mas utilizados. Otra razon a tener en cuenta sobre Bing es que también dispone de
MSDN|7_7], su comunidad para ayudar en el soporte y de Dev Cente@ para la ayuda
en el desarrollo.

4.2.3 Definicion del experimento

Este experimento lo hemos realizado para analizar una posible rama que ayude en
la deteccién de contextos y productos mediante la ampliacién del propio contexto
de las frases. La idea era verificar si, utilizando los resultados de los motores de
busqueda web para ampliar el contexto de las frases se podia sustituir a un experto
por dicho sistema. La ampliacién de contexto con buscadores web nos ha servido
para ampliar la informacién que teniamos de las frases, con contenidos actualizados
que estan en recursos web.

Internet, al ser un sistema vivo que genera cada dia miles y miles de nuevos da-
tos, siempre se mantiene actualizado. Aprovechdndonos de esta cualidad, habiamos
pensado que las modas lingiiisticas, las abreviaturas, los coloquialismos, los lengua-
jes de tribus urbanas y, en definitiva, toda la nueva jerga que se va generando dia a
dia, quedaria reflejada en la ampliacién de contexto de las frases. Esto permitiria al
sistema mantener una relacion entre las nuevas modas lingiiisticas y el lenguaje for-
mal. Los recursos que hemos utilizado para realizar este experimento, como la base
de conocimiento de contextos y productos y las frases etiquetadas, son las mismas
que para el experimento baseline descrito en la seccién 4.1

Con la definicidn realizada y los recursos seleccionados, se han planteado 2 ex-
perimentos. Los resultados obtenidos se han comparado con los del baseline para
comprobar los resultados:

1. En el primer experimento, se intent6 validar la eficacia del método propuesto
mediante la comparacién de los resultados del baseline con los resultados ob-
tenidos por el sistema automadtico. Los resultados comparados abarcan 3 tipos
de resultados. 2 de ellos son los obtenidos mediante las busquedas con los mo-
tores web con preprocesamiento y sin él. El tercero comprende los resultados
sin utilizar buscadores web y con preprocesamiento. La decisiéon de realizar
también las pruebas sin los resultados de los buscadores era para determinar
si el aporte de los buscadores era significativo. Ademas, otro motivo es que
las frases no contienen casi informacién y, ademads, vimos importante incluir

27https:/ /msdn.microsoft.com/
28https:/ /www.bing.com/dev/
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la misma informacion con la que partian las configuraciones de los buscadores
con preprocesamiento.

2. En el segundo experimento, se sustituyeron iterativamente cada experto con
los resultados del sistema automatico (i.e. si tenemos 5 expertos, utilizamos los
resultados de 4 expertos junto con los resultados del sistema automatico para
compararlo con los resultados de los 5 expertos) para verificar si es posible
sustituir a un experto con nuestro sistema automatico. Este tipo de validacién
es el seleccionado para entregar el premio Loebner en Inteligencia Artiﬁcia@
Este premio esta basado en el paper de Alan Turing Computing Machinery and
Intelligence Turing| (1950).

4.2.4 Metodologia para aumentar el contexto y la informacion

Para realizar los experimentos, hemos utilizado los mismos indices utilizados en el
experimento baseline (véase seccién y un sistema basado en configuraciones.
Ademds, el proceso estd dividido y definido en 3 pasos basicos, segtin la configura-
cién que se utilice, para obtener los resultados utilizando los recursos generados:

e Preprocesar cada frase tal y como se describe en la seccion |4.2.4.1

e Realizar btisquedas con la frase en el motor web seleccionado, obteniendo un
numero finito de resultados y de ellos, los resimenes de cada resultado que
contienen informacidén acerca de la frase sin contexto.

e Postprocesar la frase y realizar btisquedas en el indice de Amazon y DBpedia.

4.2.4.1 Descripcion del preprocesamiento utilizado

El preprocesamiento de las frases en este caso, es un paso que traduce del lenguaje
vulgar al formal, detecta los términos importantes y les afiade mas informacion.

Para el paso de la traduccion de las frases, se utilizé el servicio web de lin-
gonorﬂ Este servicio ha sido utilizado para traducir del lenguaje vulgar al for-
mal los mensajes cortos o SMS en diferentes trabajos. Alguno de ellos como el de
Hidalgo y Diaz| (2012) para la detecciéon de depredadores sexuales en salas de chat
o el de|Raghunathan y Krawczykl (2009) para la normalizacién de los mensajes SMS
utilizando inteligencia artificial para su traduccion. La traduccion generada se alma-
cena junto a la frase original. Una caracteristica importante de este servicio es que,

2%http:/ /www.loebner.net/Prizef/loebner-prize.html
30http: //www.lingo2word.com/
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si la frase no estd en lenguaje coloquial, el resultado que genera es el mismo que
la entrada. Ademads, en ocasiones mejora a las propias frases originales mediante
la utilizacién de sinénimos que disminuyen la ambigiiedad (e.g., car se traduce a
automobile).

Para la deteccion de los términos importantes hemos desarrollado una platafor-
ma, con un cliente disponible en githulf;rl, que tiene como base el sistema Freeling
desarrollado por (Carreras et al.| (2004a). Nuestra plataforma, la cual ya hemos uti-
lizado para categorizar automdticamente comentarios en el trabajo de |Santos et al.
(2012) nos permite, dada una frase en un idioma concreto, devolver un anélisis
completo de dicha frase. El proceso que haciamos con esta plataforma era enviarle
la frase obtenida del preprocesamiento en una primera instancia y en una segunda,
la frase original. Ambas eran enviadas junto con el idioma en el que estaban escri-
tas, inglés en este caso. El andlisis de Freeling, nos devolvia las propiedades de cada
palabra dentro del contexto de la frase y en que parte de la estructura de la oraciéon
se encuentra cada termino. De este andlisis nos queddbamos inicamente con los tér-
minos que, a nuestro juicio, son mds importantes. Estos términos son los nombres,
verbos, adjetivos y adverbios. También recuperdbamos la palabra raiz de los térmi-
nos importantes y, ya que la plataforma nos devuelve la desambiguacién que genera
Freeling, también utilizamos los synsetID mas probables, segiin la desambiguacion,
para WordNet 3.@ La ultima versién de WordNet no la utilizamos debido a que,
en el momento de hacer este estudio, la herramienta Freeling no la tenia incluida.

Una vez obtenida esa informacion de los andlisis 1éxico semantico y morfosin-
tactico, entramos en el paso de utilizar WordNet 3.0. Este paso es completamente
dependiente del paso anterior debido a que utiliza los synsetIDs para obtener mas
informacién y los tipos de palabras (verbo, nombre, adjetivo o adverbio) de la frase.
El objetivo es obtener, en base al synsetID y al tipo de la palabra, todos los resul-
tados de los elementos similares (e.g., happy(a) — [blessed, blissful, bright, golden,
halcyon, prosperous, ...]), la descripcion propia de la palabra en el contexto dado,
el grupo verbal al que pertenece (e.g., live — [dwell, inhabit]) y la nominalizacion

(e.g., happiness(noun) — [happy, unhappy |, happy(adjetive) — [happiness, felicity]).

4.2.4.2 Descripcion del proceso de biisqueda en motores web

El paso de obtener mas informacion de buscadores web se realiza con los motores
que se han seleccionado en la seccién 4.2.2] El proceso, en primer lugar, elimina los
elementos innecesarios como son los caracteres no alfanuméricos y las stopwords. El
objetivo era utilizar solamente las palabras con contenido para realizar una busqueda
Web.

3lhttps://github.com/Chispasgg/RESTFreelingClient
32https:/ /wordnet.princeton.edu/
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El siguiente paso es obtener los topics mds representativos en base a la técnica
Latent Dirichlet Allocation (LDA), desarrollada por Blei et al.| (2003) y a la de Term
Frecuency (TF). LDA es un modelo generativo que permite explicar similitudes entre
conjuntos de datos o de elementos no observados en base a conjuntos de elementos
observados. Por otra parte, TF es un proceso para obtener la frecuencia con la que
un término aparece dentro de un texto. TF suele estar asociado a Inverse document
frequency (IDF) generando TF—IDP@ Esta técnica mide numéricamente la frecuen-
cia de ocurrencia del término en una coleccién de documentos para determinar lo
relevante que es una palabra para un documento en la coleccién. En nuestro caso
particular, no queriamos obtener la relevancia de una palabra en el conjunto de fra-
ses totales, sino solamente en su propia frase. Por ello, la parte de determinar si la
palabra era comtn dentro de nuestra coleccién, es decir, el IDF no nos interesaba.

El uso de LDA o TF para filtrar elementos para la biisqueda viene predeterminado
por la configuracién. Esta configuracion esta detallada en la seccién Los
topics maximos que se obtienen vienen limitados por la frase. En el caso de LDA,
los topics maximos que pueden obtenerse estdn entre 1 y 50, dependiendo de la
longitud de la frase en este punto y, en el caso de TF vienen determinado por un
célculo de la longitud de los topics. Si el niimero de topics existentes son menos o
igual a 10, se utilizan esos 10 topics, en caso contrario, se obtienen Uinicamente la
mitad, es decir, si hay 11 topics, se realiza el cdlculo de dividir los 11 topics entre
2 y redondear hacia arriba. El motivo de esta criba se debe a que mas elementos
introducirian mucho ruido. El valor minimo de 10 se ha elegido debido para que
como minimo haya 6 topics con los que trabajar. Los topics que se obtienen para
realizar las busquedas estdn ordenados por la frecuencia de aparicidn. Es decir, los
que mas frecuencia de aparicion tienen en el caso de TE o los que tienen mayor peso
en el caso de LDA.

El siguiente paso es ejecutar la busqueda de los topics obtenidos en el paso an-
terior en los buscadores Bing o Google, segin la configuracién actual. En el caso de
obtener resultados, solo nos quedamos con las 4 primeras entradas, en caso contra-
rio se queda vacio y no se amplia contexto ya que no hay. Toda la informacion de
los resultados obtenidos se almacena junto con la configuracién utilizada hasta este
punto para preparar el siguiente paso.

4.2.4.3 Descripcion del postproceso de los resultados

Una vez realizada la biisqueda, se postprocesan los resultados aplicado un filtro de
limpieza de valores alfanuméricos y de stopwords. Una vez terminado este proce-
so y en base a la configuracion, se les aplica de nuevo la extraccién de términos

33https://en.wikipedia.org/wiki/Tf-idf
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Tabla 4.1: Configuraciones procesadas.s

Recurso Motor de Busqueda | Prefiltro | Postfiltro
Frase preprocesada - LDA -
Frase preprocesada - TF -
Frase preprocesada Google LDA LDA
Frase preprocesada Google LDA TF
Frase preprocesada Google TF LDA
Frase preprocesada Google TF TF
Frase preprocesada Bing LDA LDA
Frase preprocesada Bing LDA TF
Frase preprocesada Bing TF LDA
Frase preprocesada Bing TF TF

- Google LDA LDA
- Google LDA TF
- Google TF LDA
- Google TF TF
- Bing LDA LDA
- Bing LDA TF
- Bing TF LDA
- Bing TF TF

con las técnicas de TF y LDA, haciendo el mismo proceso que se ha descrito en el
preprocesado de esta seccion.

El dltimo paso de la busqueda en motores web consiste en almacenar los re-
sultados obtenidos, junto con la configuracién utilizada para calcular después los
resultados. Las combinaciones que hemos utilizado estdn en la tabla En estas
combinaciones son las mismas que se utilizaron en el experimento baseline descrito
en la seccién La diferencia con ellas es que se ha escogido las que no utilizaban
un prefiltrado de stopwords para etiquetar los nuevos recursos. El motivo se debe a
que el prefiltrado y postfiltrado de este experimento, para evitar términos no rele-
vantes en los resultados de las buisquedas, eliminan las stopwords y los caracteres
alfanuméricos evitando su influencia en los filtros de LDA y TE

Finalmente, los recursos obtenidos son 18 con jerga traducida al lenguaje formal
y otros 18 sin traducir y estdn enumerados en la tabla[4.1] Estos recursos son los que
han sido finalmente etiquetados por el sistema de indices. Este sistema es el mismo
que se ha utilizado para etiquetar los recursos del experimento baseline descrito en
su metodologia en la seccién saltdndose el paso del preprocesado y con unas
particularidades especificas debidas a la naturaleza de los nuevos recursos.
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Figura 4.9: Configuraciones utilizadas para realizar las busquedas
buscadores web en el indice.

el experimento de

4.2.4.4 Descripcion del proceso de busqueda en los indices

Una vez realizado el prefiltrado, la biisqueda en motores web, el postfiltrado y el
almacenamiento de los datos obtenidos, solamente restaba realizar las buisquedas
en los indices de Amazon y DBpedia. Las busquedas en los indices se han hecho con
los recursos obtenidos del paso anterior. Estas configuraciones suman 36 recursos,
teniendo en cuenta los recursos traducidos y los que no lo estdn. A cada uno de
estos recursos, se les ha aplicado las 24 configuraciones pensadas en el experimento
del baseline y detalladas en la seccién Esto hace un total de 432 nuevos
recursos etiquetados para los elementos traducidos y la misma cantidad para los no
traducidos haciendo un total de 864 nuevos recursos para realizar las busquedas
en los indices y probar cual podria ser la mejor configuracién. En la figura [4.9| se
muestran las diferentes opciones.
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Una vez obtenidos los nuevos recursos, el siguiente paso era realizar el procesa-
miento de dichos recursos. En este proceso se obtenia cada frase con su ampliacion
de contexto si existia. La ampliacion contiene la frase traducida al lenguaje formal
y los términos recuperados de los motores web y de WordNet. En el caso de que di-
cha ampliacién no existiera, se realizaba la biisqueda con la frase original. Una vez
realizada la bisqueda, los resultados eran almacenados y se ejecutaba el célculo de
comparacion de estos resultados contra los generados por los expertos utilizando las
métricas IWB LIWR, LCGM, RMSE y MAE, las cuales estadn detalladas en la seccion
También se ejecutaba el cdlculo para determinar si nuestro sistema, con una
configuracién especifica, podria sustituir a un experto. Las métricas que se utilizaban
para este propdsito eran la distancia entre vectores, RMSE y MAE.

4.2.4.5 Descripcion de la configuracion utilizada

Para poder evaluar todas las posibilidades que se contemplaban para estos experi-
mentos, se utilizé un sistema de configuraciones para poder encontrar las variables
optimas. Cada configuracién estd compuesta por 6 campos que se centran en dife-
rentes aspectos de las busquedas.

1. Preprocesado. Este elemento toma los valores PS o vacio y determina si es
necesario hacer el preprocesado descrito en la seccion (4.2.4.1

2. Motor de busqueda web. Este elemento toma los valores BING, GOOGLE o
vacio y determina el tipo de motor web para realizar las biisquedas. En las
configuraciones en las que no exista este valor, el paso de obtener resultados
de motores web no se realiza.

3. Prefiltrado. Este elemento toma los valores LDA o TF y determina el tipo de
técnica para prefiltrar los resultados antes de enviarlos a los motores de bus-
quedas web en el caso de usarlos o, en caso contrario, al sistema de busqueda
en los indices.

4. Postfiltrado. Este elemento toma los valores LDA, TF o vacio y determina el
tipo de técnica para postfiltrar los resultados obtenidos de los navegadores an-
tes de enviarlos al sistema de buisqueda en los indices. En las configuraciones
en las que no exista este valor, el paso de postfiltrar los resultados de los mo-
tores web, no se realiza. Cuando solo exista un elemento de filtrado, se refiere
al prefiltrado.

5. Nivel de busqueda. Este elemento toma los valores NO o NX y determina el
tipo de indice sobre el que hacer las bisquedas. Una explicacién mas detallada

se encuentra en la seccién
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6. Score. Este elemento toma los valores 0,2, 0,02 0 0,002 y determina el limite
minimo para filtrar resultados de los indices.

7. Filtrado del indice. Este elemento toma los valores WFT o SFTy determina el
tipo de filtrado.

El filtrado completo, definido en inglés como whole filtering type (WFT).
Este tipo estd activado con el valor false en las configuraciones y su funciéon
es filtrar los resultados al finalizar las busquedas en todos los niveles. Es decir,
realizar las busquedas de clases en cada nivel y filtrar estas busquedas una vez
se hayan recuperado todos los resultados de todos los indices. El valor del filtro
es el limite minimo, definido previamente, y el valor contra el que se compara
es el “Lucene score”. Este valor se obtiene del motor de busqueda Lucene y
expresa la similitud entre la consulta realizada y la informacién almacenada).

Por nivel, definido en inglés como step filtering type (SFT). Este tipo esta
activado con el valor true en las configuraciones y su funcién es filtrar resul-
tados de las buisquedas por cada busqueda en cada nivel. Es decir, realizar una
busqueda en el nivel correspondiente y filtrar en ese mismo momento los re-
sultados con el limite minimo y el “Lucene score”. Solo se seguird buscando en
los resultados que superen esta criba. De esta manera, la busqueda se centra
mucho mds en dreas especificas.

8. El nimero méaximo de posibles resultados por cada busqueda, en cada nivel,
y de manera global. Es decir, al final solo se obtienen el nimero de resultados
que marca esta variable.

Los valores de algunas variables de la configuracion se han determinado, al igual
que en el experimento del baseline, en base a la experiencia obtenida en investiga-
ciones previas.

4.3 Deep Learning

4.3.1 Introduccion

El DeepLearning es una rama del aprendizaje automdtico que utiliza cantidades
enormes de datos para entrenar modelos de inteligencia artificial, tal y como se pue-
de ver en el trabajo de [Bengio| (2009). Se utiliza en muchas areas cientificas como
el reconocimiento automatico del habla, el reconocimiento de imagen, el procesa-
miento del lenguaje natural, en el descubrimiento de fAirmacos y toxicologias y en
la gestion de las relaciones comerciales. Por ejemplo, en el drea del reconocimiento
facial, la imagen de una cara puede estar representada de diferentes maneras como
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por ejemplo un vector de pixeles. Algunas de estas representaciones hacen mas facil
a los sistemas aprender a discernir si esa imagen es una cara humana o no en base
a millones de ejemplos. Ademas, utiliza redes neuronales para representar modelos
o elementos del mundo real. El objetivo es generar un sistema que pueda aprender
representaciones de datos. Los enfoques y la investigacién en esta area intentan de-
finir que representaciones son mejores y como crear los modelos para aprender estas
representaciones.

En las dreas que se encuentra este experimento, han obtenido resultados muy
satisfactorios. Por ejemplo, en el drea de marketing, Fire y Schler| (2015) han pre-
sentado unos algoritmos que utilizan técnicas de procesamiento de imagenes de Dee-
pLearning, junto con aprendizaje automatico y teoria de gafos para investigar como
son los anuncios de imagenes en Internet y, en base a esta informacién, construir
unos modelos predictivos que puedan ofrecer una imagen que satisfaga y llegue
mejor al usuario. En el drea de la recuperacidon de informacién, trabajos como el
de Deng et al.| (2013)) muestran que las técnicas de deeplearning son muy utiles y
que mejoran las actuales técnicas para recuperar informacién. Por otra parte, en el
area de PLN, ha obtenido muy buenos resultados en varios enfoques. En el del re-
conocimiento del hablante, los trabajos de Heck et al.| (2000), Konig et al.| (1998) y
Mesnil et al.| (2013), entre otros, muestran que la utilizacién de enfoques y técnicas
de aprendizaje profundo obtienen buenos resultados, siendo en algunos casos me-
jores. El enfoque de generacidn de vectores por cada topic en cada frase y contexto,
también ha obtenido grandes resultados, prueba de ello son los trabajos de [Huang
et al.| (2013) con la generacién de la herramienta sent2vedﬂ que esta enfocada hacia
busquedas web utilizando un enfoque mas semdntico y el trabajo de Mikolov et al.
(2013alblc) que ha resultado en la herramienta Word2ve que trabaja con gran-
des corpus y representaciones vectoriales. Para este experimento hemos utilizado
la herramienta word2vec porque la parte semdntica, por el momento, no la hemos
planteado ni contemplado.

4.3.2 word2vec, herramienta de Deep Learning

La herramienta word2vec es el resultado del trabajo de investigacion deMikolov et al.
(2013albllc) con grandes corpus, representaciones vectoriales y deeplearning. Esta
herramienta proporciona una implementacion eficiente de la técnica “bag-of-words”
y las arquitecturas “skip-gram” para el cdlculo de las representaciones vectoriales de
palabras. Estas representaciones se pueden utilizar posteriormente en muchas apli-
caciones de PLN y de més investigaciones del drea. La herramienta necesita un corpus

3%http:/ /research.microsoft.com/en-us/downloads/731572aa-98e4-4c50-b99d-ae3f0c9562b9/
35https://code.google.com/p/word2vec/
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de texto como entrada y produce los vectores de palabras como salida. En una pri-
mera iteracién, construye un vocabulario con los datos de texto de entrenamiento y
luego, entera con la representacion vectorial de las palabras. Los vectores contenidos
en el archivo vectorial resultante, se puede utilizar como caracteristicas en muchas
aplicaciones de PLN y aprendizaje automadtico. Hay dos algoritmos principales de
aprendizaje en la herramienta word2vec: “continuous bag-of-words” y “continuous
skip-gram”. Estos algoritmos estan disponibles para que el usuario pueda elegir que
tipo de algoritmo de aprendizaje utilizar con los modelos. Ambos algoritmos apren-
den la representacién de una palabra que es ttil para la prediccidn de otras palabras
en la oracion. Una forma sencilla de ver las representaciones que ha aprendido el
modelo es encontrar las palabras mds cercanas a una palabra especificada por el
usuario. La herramienta de distancia, distance tool, sirve ese propdsito.

Por ejemplo, si el usuario escribe “france”, la herramienta de cdlculo de distancia
mostrara las palabras mas similares y sus distancias a la palabra introducida. En la
tabla[4.2]se muestra el resultado de las distancias del caso de ejemplo con la palabra
france.

Tabla 4.2: Resultados generados con la herramienta word2vec para la palabra france.

Word Cousine Distance
spain 0.678515
belgium 0.665923
netherlands 0.652428
italy 0.633130
switzerland 0.622323
luxembourg 0.610033
portugal 0.577154
russia 0.571507
germany 0.563291
catalonia 0.534176

Los modelos generados de vectores de palabras también se pueden utilizar para
derivar clases de palabras a partir de conjuntos de datos grandes. Esto se consigue
mediante la agrupacién de los vectores de palabras con el algoritmo de K-means La
salida es un archivo de vocabulario con palabras y sus correspondientes IDs para
identificarlas.

4.3.3 Definicion del experimento

Este experimento se ha realizado por dos motivos. El primero se debe a que los re-
sultados obtenidos del experimento de buscadores nos mostraban que la ampliacién
de contexto con topics similares podria ser otra técnica eficaz para poder detectar las
tematicas de las frases y, ademas, seguir pudiendo sustituir a un experto con nuestro
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sistema automatico. El segundo motivo se debe a que deeplearning es un enfoque
muy interesante y que ha demostrado gran eficacia en el area del procesamiento del
lenguaje natural y de recuperacion de la informacién como bien se ha mostrado en
la seccién En nuestro caso, hemos planteado la utilizacion de la herramienta
word2vec, explicada en la seccién para utilizar en la expansién del contex-
to. Debido a que esta herramienta necesita modelos vectoriales para poder calcular
las similitudes y distancias entre palabras, hemos utilizado dos modelos diferentes.
Uno de ellos generado por nosotros mismos y otro obtenido mediante descarga de
la web de la herramienta. Estos modelos son, el de Google News que es un mode-
lo ya generado con los vectores de cada noticia creada para la plataforma Google
News y que cuenta con mds de 100 billones americanos de palabras y esta generado
con skip-ngrams, y el de Wikipedia. Este tltimo, es el volcado de todos los articulos
de la enciclopedia libre Wikipedia. El volcado que nosotros utilizamos corresponde
al mes de Febrero del afio 2015. En este conjunto de datos existen méas de 3 billo-
nes americanos de palabras y para la generacién del modelo, también utilizamos
skip-ngrams.

Los recursos que hemos utilizado para realizar este experimento, como la base de
conocimiento de contextos y productos y las frases etiquetadas, son las mismas que
para el experimento baseline descrito en la seccién Partiendo de estos recursos,
se han planteado 2 experimentos, todos ellos se han comparado con el baseline para
comprobar los resultados:

1. En el primer experimento, se intento validar la eficacia del método propues-
to mediante la comparacion de los resultados del baseline con los resultados
obtenidos por el sistema automadtico. Concretamente los resultados obtenidos
por la herramienta con los diferentes modelos, tanto con las frases traducidas
al lenguaje formal como sin la traducciéon

2. En el segundo experimento, se sustituyeron iterativamente cada experto con
los resultados del sistema automdtico (i.e. si tenemos 5 expertos, utilizamos los
resultados de 4 expertos junto con los resultados del sistema automatico para
compararlo con los resultados de los 5 expertos) para verificar si es posible
sustituir a un experto con nuestro sistema automatico. Este tipo de validacion
es el seleccionado para entregar el premio Loebner en Inteligencia Artiﬁcia
Este premio esta basado en el paper de Alan Turing Computing Machinery and
Intelligence Turing (1950).

36http://www.loebner.net/Prizef/loebner-prize.html
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4.3.4 Metodologia para aumentar el contexto

El proceso, utilizando los recursos seleccionados junto con un sistema basado en
configuraciones, esta dividido y definido en 3 pasos basicos, segin la configuracion
que se utilice, para obtener todos los posibles resultados. Estos pasos son:

e Preprocesar cada frase de la misma manera que se describe en la seccién

4.3.4.1

e Realizar buiisquedas con los términos de cada frase contra el modelo vectorial
de word2vec seleccionado, obteniendo un nimero finito de resultados.

e Postprocesar la frase y realizar btisquedas en el indice de Amazon y DBpedia.

4.3.4.1 Descripcidn del preprocesamiento utilizado

El preprocesamiento de las frases en este experimento, es el proceso que traduce del
lenguaje vulgar al formal los términos que contienen las frases y, después, elimina los
elementos innecesarios como son los caracteres no alfanuméricos y las stopwords. El
objetivo era utilizar solamente los términos importantes para obtener otros términos
que tengan una distancia maxima determinada.

Para el paso de la traduccion de las frases, al igual que en el experimento de
los buscadores de la seccién se utilizé el servicio web de lingo2word’’| La
traduccién generada se almacena junto a la frase original. Una caracteristica impor-
tante de este servicio es que, si la frase no estd en lenguaje coloquial, el resultado que
genera es el mismo que la entrada. Ademds, en ocasiones mejora a las propias fra-
ses originales mediante la utilizaciéon de sinénimos que disminuyen la ambigiiedad
(e.g., car se traduce a automobile).

4.3.4.2 Descripcion del proceso de ampliacion de contexto con los modelos

El proceso de ampliaciéon de contexto en este experimento constaba de introducir
nuevos términos obtenidos de los modelos de deeplearning Google News y Wikipedia.
Para ello, se procesaba cada término de la frase y se buscaban sus 5 términos mds
proximos segun cada modelo y teniendo en cuenta las diferentes configuraciones
que se muestran en la tabla Estos términos nos los devuelve la herramienta
wordZ2vec. El resultado es una ampliaciéon de las frases con elementos cercanos, segun
cada modelo, para ampliar su contexto.

Una vez realizada la ampliacién de términos con los modelos vectoriales, no ha-
ce falta realizar ningiin postprocesamiento especial debido a que todos los términos

37http:/ /www.lingo2word.com/
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Tabla 4.3: Configuraciones procesadas

Recurso Modelo
texto sin traducir | Wikipedia
texto sin traducir | Google News

texto traducido Wikipedia
texto traducido | Google News

obtenidos son importantes. Como en el paso del prefiltrado se eliminaron los valores
alfanuméricos y las stopwords, estos no han sido utilizados para las busquedas. Ade-
mas, los modelos no devuelven este tipo de términos por lo que, en conclusion, no
hace falta un postprocesado porque no hay elementos para eliminar. Lo inico que se
hace es almacenar los nuevos recursos mostrando cual ha sido su fuente. Esta fuente
son sus configuraciones, y se muestra en la tabla En total se han obtenido

4.3.4.3 Descripcion del proceso de busqueda en los indices

La busqueda en los indices de Amazon y DBpedia, al igual que en los anteriores
experimentos, se realiza para comprobar, contra el experimento baseline, las po-
sibilidades que tiene este enfoque. Los elementos que se utilizan para realizar las
busquedas son los recursos que se han obtenido en el paso anterior de ampliacién
del contexto. El numero de recursos que se ha generado, teniendo en cuenta las
diferentes configuraciones que se han utilizado y que estan descritas en la seccion
es de 96. Se ha partido de 2 recursos segtin los modelos utilizados y si han
sido o no traducidos al lenguaje formal. Utilizando las 24 configuraciones base del
experimento baseline que se muestran en la figura pero evitando las que tie-
nen stopwords ya que no son necesarias debido a que no existen estos elementos en
las frases actuales, se logran 48 nuevos recursos para cada modelo, que la suma de
ambos nos devuelve 96 nuevos recursos etiquetados. Estos recursos son los que han
sido comparados y procesados con los indices.

Una vez realizada la busqueda, los resultados eran almacenados y se ejecutaba
el célculo de comparacién de estos resultados contra los generados por los expertos
utilizando las métricas LIWB LWR, LCGM, RMSE y MAE, las cuales estan detalladas en
la seccién4.1.4] También se ejecutaba el calculo para determinar si nuestro sistema,
con una configuracion especifica, podria sustituir a un experto. Las métricas que se
utilizaban para este propdsito eran la distancia entre vectores, RMSE y MAE.
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Figura 4.10: Configuraciones utilizadas en el experimento de depplearning para realizar
las busquedas en el indice.
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4.3.4.4 Descripcion de la configuracion utilizada

Para poder evaluar todas las posibilidades que se contemplaban para estos experi-
mentos, se utilizé un sistema de configuraciones para poder encontrar las variables
optimas. Cada configuracién estd compuesta por 6 campos que se centran en dife-
rentes aspectos de las busquedas.

1. Modelo utilizado. Este elemento toma los valores Wikipedia o Google News
y determina el modelo utilizado para obtener los términos de la ampliacién
del contexto.

2. Nivel de busqueda. Este elemento toma los valores NO o NX y determina el
tipo de indice sobre el que hacer las busquedas. Una explicacién mas detallada
se encuentra en la secciéon

3. Filtrado del indice. Este elemento toma los valores WFT o SFTy determina el
tipo de filtrado.

4. Score. Este elemento toma los valores 0,2, 0,02 o 0,002 y determina el limite
minimo para filtrar resultados de los indices.

El filtrado completo, definido en inglés como whole filtering type (WFT).
Este tipo estd activado con el valor false en las configuraciones y su funcién
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es filtrar los resultados al finalizar las busquedas en todos los niveles. Es decir,
realizar las busquedas de clases en cada nivel y filtrar estas busquedas una vez
se hayan recuperado todos los resultados de todos los indices. El valor del filtro
es el limite minimo, definido previamente, y el valor contra el que se compara
es el “Lucene score”. Este valor se obtiene del motor de biisqueda Lucene y
expresa la similitud entre la consulta realizada y la informacién almacenada).

Por nivel, definido en inglés como step filtering type (SFT). Este tipo esta
activado con el valor true en las configuraciones y su funcién es filtrar resul-
tados de las busquedas por cada busqueda en cada nivel. Es decir, realizar una
busqueda en el nivel correspondiente y filtrar en ese mismo momento los re-
sultados con el limite minimo y el “Lucene score”. Solo se seguird buscando en
los resultados que superen esta criba. De esta manera, la busqueda se centra
mucho mads en areas especificas.

5. El nimero maximo de posibles resultados por cada busqueda, en cada nivel,
y de manera global. Es decir, al final solo se obtienen el nimero de resultados
que marca esta variable.

Los valores de algunas variables de la configuracion se han determinado, al igual
que en el experimento del baseline, en base a la experiencia obtenida en investiga-
ciones previas.

4.4 Traduccion de términos entre Amazon y DBpedia
utilizando el mapa generado

4.4.1 Introduccion

En anteriores experimentos, el enfoque utilizado era determinar qué métodos eran
eficaces basdndonos en que sus resultados no se desviase demasiado de los resul-
tados de los expertos. La manera de comprobarlo era teniendo unos resultados se-
mejantes a ellos para poder sustituir a un experto. Estos enfoques se han utilizado
para comprobar los resultados tanto de Amazon como de DBpedia. Después de pro-
bar varios enfoques, quedaba centrarse en el objetivo principal, ofrecer categorias
de productos de libros de Amazon en base a contextos, en nuestro caso, topics de
DBpedia. Para realizar este experimento, hemos utilizado el mapa que hemos creado
y que esta descrito en la seccion Este mapa relaciona las categorias de libros de
Amazon con los topics de DBpedia. En este experimento se ha utilizado los recursos
de DBpedia generados en el experimento baseline para obtener nuevos recursos de
Amazon y poder compararlos contra los resultados del baseline de Amazon.
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4.4 Traduccion de términos entre Amazon y DBpedia utilizando el mapa
generado

4.4.2 Definicion del experimento

Este experimento tenia como objetivo utilizar el mapa de referencias generado y
que se ha descrito en la seccién para ofrecer productos de Amazon en base a
contextos detectados de DBpedia. A diferencia del resto de experimentos detallados
hasta el momento, este ya se centra en ofrecer productos en base a contextos. Para
ello se utilizaron los 24 recursos finales del experimento baseline de DBpedia para
traducirlos a Amazon y realizar las evaluaciones y comparaciones. De esta manera,
se podia determinar si existia una gran diferencia entre los resultados del baseline
de Amazon y los resultados de este experimento. Ademads, también se comparaba
si la diferencia de opinién con los resultados de los expertos era lo suficientemente
optima como para plantear este método como otro mas de nuestro sistema para la
deteccién de temadticas y para el ofrecimiento de productos.

Los recursos que hemos utilizado para realizar este experimento, como la base de
conocimiento de contextos y productos y las frases etiquetadas, son las mismas que
para el experimento baseline descrito en la seccién [4.1] Partiendo de estos recursos,
se han planteado 2 experimentos, todos ellos se han comparado con el baseline para
comprobar los resultados:

1. En el primer experimento, se intentd validar la eficacia del método propues-
to mediante la comparacién de los resultados del baseline con los resultados
obtenidos por el sistema automdtico. Concretamente los resultados obtenidos
por la traduccidn del mapa de topics de DBpedia a categorias de Amazon, utili-
zando los recursos que previamente se habian obtenido en el experimento del
baseline.

2. En el segundo experimento, se sustituyeron iterativamente cada experto con
los resultados del sistema automatico (i.e. si tenemos 5 expertos, utilizamos los
resultados de 4 expertos junto con los resultados del sistema automatico para
compararlo con los resultados de los 5 expertos) para verificar si es posible
sustituir a un experto con nuestro sistema automatico. Este tipo de validacién
es el seleccionado para entregar el premio Loebner en Inteligencia Artiﬁciaﬁ
Este premio estd basado en el paper de Turing (1950) Computing Machinery
and Intelligence .

38http://www.loebner.net/Prizef/loebner-prize.html
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4.4.3 Metodologia para traducir topics de contexto a categorias
de productos

Para realizar los experimentos de este enfoque, no se han utilizado directamente
los indices utilizados en el experimento baseline descrito en la seccién pero si
se han utilizado sus resultados, concretamente los 24 recursos finales de DBpedia.
Una ventaja a la hora de realizar este experimento ha sido que no hemos tenido
que preprocesar ni postprocesar ningin elemento, ya que estos procesos ya estaban
realizados y descritos en la seccién El tnico proceso que se ha realizado es el
de la traduccidn de los resultados de DBpedia del experimento baseline a Amazon,
utilizando el mapa de traducciones generado y descrito en la seccién El pro-
ceso ha seguido 3 pasos bdsicos para obtener los resultados utilizando los recursos
heredados.

e Obtener los topics de DBpedia de cada frase.

e Calcular las traducciones para cada topic de DBpedia de cada frase en base al
nivel en que se buscaron (NO o NX).

e Obtener un numero determinado de categorias de Amazon.

4.4.4 Descripcion del proceso de traduccion

El proceso seguido para realizar la traduccién de los topics de DBpedia a las catego-
rias de Amazon, tiene singularidades especificas debido a la naturaleza del mapa de
traduccion. Estas singularidades son semejantes a las que tiene un diccionario co-
mun. Tomemos, por ejemplo, la definicién de un término. Dicha definicién puede no
estar dentro del diccionario por conjugaciones o cualquier tipo de accidente grama-
tica@ La manera de conocer su significado es obtener la raiz del término y buscarlo
en el diccionario. En nuestro mapa ocurre algo semejante. Como ya se ha comenta-
do en la definicién de dicho mapa, concretamente en la seccién existen unos
pocos términos que no tienen traduccién directa. Por este motivo, hemos tenido que
realizar unos ajustes semejantes a los que se hacen con los términos conjugados que
no existen en los diccionarios.

El proceso se inicia con la obtencidén de las frases y de los topics de contexto de
DBpedia. Estos elementos se obtienen de los recursos finales ya etiquetados en el ex-
perimento baseline. Una vez obtenidos, se procesan contra el mapa de traducciones.
Existen 2 opciones; que la traduccion directa exista o que no exista. En el caso de
existir, se obtiene su traduccion y se le asigna el mayor peso posible de éxito, el peso

3%https://es.wikipedia.org/wiki/Verbo
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4.4 Traduccion de términos entre Amazon y DBpedia utilizando el mapa
generado

1. En caso de que el elemento fuera el topic Ninguno, se asigna la misma categoria
correspondiente en Amazon, es decir, categoria Ninguno con el peso 1 también. El
caso de que no exista la traduccién directa, el proceso es un poco méas complicado.
Entra en juego otra variable como es el nivel en el que se han buscado las etiquetas
(NO o NX). El peso también varia dividiéndose entre el niimero de iteraciones que
se tienen que realizar, pero sin olvidar que este valor nunca superara el peso 1.

Si el nivel en el que se han buscado los topics de DBpedia es el NO, el peso se di-
vide a la mitad por cada escalén que tenga que bajar hasta encontrar una traduccién
en los hijos directos del término actual. El motivo de que el valor del peso sea menor
es porque, al no ser una traduccion directa y utilizar la de sus hijos, los resultados
seran mas numerosos, lo cual dard mas importancia a este elemento sobre otros que
han tenido traduccién directa y, en principio, son mejores traducciones. Si, en cam-
bio, el nivel en el que se han buscado los topics de DBpedia es el NX, como varios de
los elementos mas pequeilo, es decir, los que estdn denominado como hoja, no tiene
traduccién directa, se sube hacia arriba en el drbol de nodos padre hasta encontrar
dicha traduccion. El mecanismo de reduccién de importancia es el mismo que en NO,
solo que en vez de bajar a los hijos, se sube a los padres. El motivo es que partiendo
de los nodos hojas, las posibilidades también son muy numerosas. Ademas, a la hora
de ir subiendo niveles, los elementos se hacen mas generalistas, lo que se traduce en
una perdida del foco original del significado de la traduccién.

Una vez terminada la obtencién de todas las traducciones de los términos de
DBpedia a Amazon y calculados sus pesos para cada termino (recordemos que como
maximo puede ser 1), se elevan estos resultados a la categoria padre, es decir, la
categoria principal. De esta manera, las categorias principales obtienen votos de las
categorias que abarcan y van aumentando su importancia.

El paso final es, una vez que todos los elementos han sido elevados hasta la cate-
goria principal, se dividen los valores de sus pesos entre el nimero total de términos
de DBpedia buscados. Lo que se ha buscado es que el peso de cada término sea como
maximo de 1. Después de esto, se ordenan de mayor a menor obteniendo el listado
final. Este listado esta ordenado segtin la importancia que ha tenido cada categoria
y ademas, se ha filtrado para recuperar un niimero finito de resultados importantes.
Este valor es 10 y ha sido heredado de configuraciones anteriores. Por otra parte,
las configuraciones utilizadas son las mismas que en el experimento baseline que se
muestran en la figura[4.4] Al igual que en ese experimento, los resultados obtenidos
son 24.
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“De nada sirve rezar Flanders,
yo mismo acabo de hacerlo y
no vamos a ganar los dos.”

Homer Jay Simpson
(1956 -)

Resultados

n los experimentos que se han realizado, se han generado unos resultados que

muestran diferentes enfoques viables para proseguir con la investigacion. En

este capitulo se mostrardn todos los resultados, ordenados por experimento segun
la posicion en los que han sido descritos en el capitulo

En primer lugar se mostraran los resultados del experimento base o baseline,
descrito en la seccion Este experimento es la base contra la que hemos compa-
rado el resto de experimentos. Estos resultados estdn divididos en 2 apartados. El
primero es el que, utilizando las formulas detalladas en la seccién[4.1.4] clasifica los
resultados de DBpedia y Amazon. El segundo es el que nos muestra los resultados
de la sustitucién de un experto por el sistema automadtico y los clasifica en base a
las métricas que también estdn detalladas en la misma secciéon que las anteriores.
En la parte de sustituir a un experto, hay que tener en cuenta que, las diferencias
entre los resultados de todos los expertos contra los resultados medios de sustituir
a un experto suponen la manera de calcular si el sistema realmente puede ser util
para sustituir a un experto por el sistema correspondiente con una configuracion
especifica.

Para el resto de los experimentos, los resultados también estdn divididos en 2
apartados, pero el andlisis se hace comparando los resultados con el del baseline.
La primera parte de los resultados es para validar la eficacia del método propuesto
mediante la comparacién de los resultados obtenidos y los del experimento base.
El objetivo es encontrar un sistema con una configuracion especifica que mejore o
iguale, dentro de rangos de calidad, los aciertos del sistema con los de los expertos.
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Esta parte corresponde a las métricas LWB IWR, LCGM, RMSE y MAE. Esto nos ofrece
un sistema que puede comportarse como un experto.

La segunda parte de los resultados es la comparacion y sustitucidn iterativa de
cada experto con los resultados del sistema automatico (i.e. si tenemos 5 expertos,
utilizamos los resultados de 4 expertos junto con los resultados del sistema automati-
co para compararlos con los resultados de los 5 expertos) para verificar si es posible
sustituir a un experto por nuestro sistema automadtico. Seguidamente, se sigue el
proceso detallado en la seccién 4.1.4.4] uniendo las clases ofrecidas por los exper-
tos y predichas por el sistema automatico para generar el vector, al cual nosotros
llamamos vector del “experto comun”.

El objetivo es verificar que los resultados que se obtienen con ese sistema y esa
configuracién no difieren en exceso, dentro de unos rangos de calidad, de las res-
puestas que pueden dar los expertos. Para ello, se calculan las distancias vectoriales
entre las respuestas que han dado los expertos con las respuestas medias de sustituir
a cada uno de los expertos por los resultados del sistema con una configuracién es-
pecifica. Los valores de las distancias estdn entre 0 y 2 debido a que los vectores que
se generan, como maximo pueden tomar valor 1, tanto para los expertos como para
la maquina. El mé&ximo valor posible es 2 debido a que las opciones posibles son; i)
que se encuentre el topic completamente (distancia 0), ii) parcialmente (distancia
entre 0y 2) o iii) que se diga un topic completamente diferente del buscado (distan-
cia 2). A estos valores hay que restarle 0,7 por la gestion del topic Ninguno debido
a que es excluyente y abarcar un 35% de las respuestas de los expertos. Finalmen-
te, la distancia maxima, siendo el peor resultado posible, se queda en 1,3. Con este
proceso se consigue verificar si el consenso que los expertos habian mostrado con
los resultados sigue manteniéndose, pero habiendo sustituido a uno de ellos por un
sistema y configuracion especifica.

Los resultados que hemos obtenido, nos permiten sofiar con que el sistema, aun-
que necesite mejorar y puede mejorar, es una opcion y enfoque viable para la detec-
ciéon de la temdtica en frases cortas.

5.1 Resultados Baseline

En el primer experimento, el sistema automdtico devolvié un minimo de 1919 votos
para ambas fuentes, Amazon y DBpedia, con la configuracién mas restrictiva. En
cambio, con la mas laxa devolvi6 entre 14000 y 12000 votos para Amazon y DBpedia
respectivamente. En la configuracion mds restrictiva, los votos fueron 1919 debido
a que el sistema ofrecia solamente el elemento con puntuacién mads alta, siendo un
unico resultado por cada frase. En cuanto a los votos de los expertos, después de
unirlos, sumaron 5405 para Amazon y 3731 para DBpedia.
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Por otra parte, se analizd cada métrica para determinar cudl era la que mejor
reflejaba la realidad de los algoritmos para evaluar los resultados. Este analisis con-
sistia en comprobar la correlacién entre los resultados obtenidos y el conocimiento
general de qué configuraciones debian comportarse mejor segiin sus variables M y
C, definidas en la seccién Una vez obtenidos los resultados y sabiendo que
configuraciones daban mejor en base a la experiencia que obtuvimos en el trabajo
de Laorden et al.| (2014)), decidimos tomar LWP como métrica principal, por la cual,
ordenar los resultados. El motivo era que mantenia la coherencia esperada con las
configuraciones y, ademds, también con las métricas RMSE, MAE vy las variables M
y C. Por otra parte y como puede verse en los resultados, LWP estd en sintonia con
el resto de métricas en mayor medida que el resto de métricas y, lo que es mas im-
portante, tanto para DBpedia como para Amazon. Del mismo modo, y teniendo en
cuenta los mismos criterios de correlacién entre resultados obtenidos y conocimien-
to adquirido, los resultados de sustitucién de un experto por un sistema automatico
se ordenaron por la métrica MAE.

Para una mejor comprensién de los resultados, las tablas se han coloreado de
verde (mejor resultado) a rojo (peor resultado), pasando por amarillo y naranja, en
base al rango de resultados que se han obtenido.

En la tabla[5.1| se muestran los resultados obtenidos con la fuente Amazon y en
la tabla[5.2]los resultados obtenidos con la fuente DBpedia. Estos resultados son la
base contra la que se han comparado el resto de los enfoques que hemos planteado
en este trabajo.

Ademas, este experimento también es la base contra la que se han comparado el
resto de enfoques para la sustitucién de un experto por un sistema automatico. En
la tabla |5.3| se muestran los resultados de la sustitucién iterativa de un experto con
la fuente de Amazon, y en la tabla los resultados, siguiendo el mismo proceso
pero para la fuente DBpedia.

5.1.1 Analisis de los Resultados de Amazon

Los resultados de la fuente Amazon son bastante homogéneos. Los algoritmos se
han comportado tal y como esperdbamos, siendo los mejores los mds restrictivos
(score 0.2). La configuracién que mejores resultados ha obtenido ha sido NX-0.2-
SFT-no (el tipo de indice a buscar X, 0.2 de score, filtrando a cada nivel de ejecucion
y sin usar stopwords). Los resultados que ha obtenido son, para LWP = 79.9928,
para IWR = 27.3639, para LCGM = 62.2153, para RMSE = 0.0817 y para MAE
= 0.1235. Ademas, y siguiendo con los resultados esperados, las configuraciones
menos restrictivas (score 0.002) han obtenido los peores resultados. Siendo la mejor
de estas configuraciones NX-0.002-WFT-no con LWP = 46.7756, LWR = 22.2616,
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Tabla 5.1: Resultados del experimento baseline con la fuente Amazon

Configuracién M | E | C | IWPavg | IWRavg | LCGMavg | RMSE | MAE
NX-0,2-SFT-no 1922 5405 1620
NX-0,2-WFT-no 1919 5405 1619
NO0-0,2-WFT-yes 1919 5405 1619
NO0-0,2-WFT-no 1919 5405 1619
NX-0,2-WFT-yes 1919 5405 1619
NO-0,2-SFT-yes 1919 5405 1619
NO0-0,2-SFT-no 1919 5405 1619
NX-0,2-SFT-yes 1926 5405 1621
NX-0,02-WFT-no 2172 5405 1613
NO0-0,02-WFT-no 2317 5405 1618
NO0-0,02-SFT-no 2317 5405 1618
NX-0,02-WFT-yes 3581 5405 1651 68.0122 26.0962 54.8966
NO0-0,02-SFT-yes 4692 5405 1719 67.2167 25.3621 54.6287
NO0-0,02-WFT-yes 4692 5405 1719 67.2167 25.3621 54.6287
NX-0,02-SFT-no 5315 5405 1482 49.364 21.0499 41.3347
NX-0,002-WFT-no 6616 5405 1639 46.7756 22.2616 41.0003
NO0-0,002-SFT-no 9318 5405 1879 45.6644 21.7376 41.2037
NO0-0,002-WFT-no 9318 5405 1879 45.6644 21.7376 41.2037
NX-0,002-WFT-yes 9552 5405 1632
NO0-0,002-WFT-yes 14081 5405 1978
NO0-0,002-SFT-yes 14081 5405 1978
NX-0,02-SFT-yes 9610 5405 1545
NX-0,002-SFT-yes 11977 | 5405 1614 20.2858
NX-0,002-SFT-no 12200 5405 1595 19.9845 15.5924 22.7241 0.0989 0.1956

Tabla 5.2: Resultados del experimento baseline con la fuente DBpedia

Configuracién M | E | C | IWPavg | IWRavg | LCGMavg | RMSE | MAE
NX-0,2-SFT-yes 1919 | 3731 | 1185 27.0033 0.1112
N0-0,2-WFT-yes 1919 | 3731 | 1184 26.9407 0.1112
NX-0,2-WFT-yes 1919 | 3731 | 1184 26.9407 0.1112
N0-0,2-SFT-yes 1919 | 3731 | 1184 26.9407 0.1112
NX-0,2-WFT-no 1919 | 3731 | 1183 26.8886 0.1112
NX-0,2-SFT-no 1919 | 3731 | 1183 26.8886 0.1112
N0-0,2-WFT-no 1919 | 3731 | 1183 26.8886 0.1112
N0-0,2-SFT-no 1919 | 3731 | 1183 26.8886 0.1112
NX-0,02-SFT-no 2183 | 3731 | 1235 28.7652 0.1145
NX-0,02-WFT-no 2092 | 3731 | 1179 | 58.446 | 26.7239 | 48.1676 | 0.1139
N0-0,02-WFT-no 2204 | 3731 | 1183 | 58.4155 | 26.6165 | 48.1703 | 0.1135 | 0.1435
N0-0,02-SFT-no 2204 | 3731 | 1183 | 58.4155 | 26.6165 | 48.1703 | 0.1135 | 0.1435
NX-0,02-SFT-yes 3192 | 3731 | 1467 | 55.9973 0.1153 | 0.1521
NX-0,02-WFT-yes 2861 | 3731 | 1199 | 53.0463 | 25.9565 | 45.1467 0.124 | 0.158
N0-0,02-SFT-yes 3678 | 3731 | 1264 | 52.5402 | 25.746 45.1971 0.1592
N0-0,02-WFT-yes 3678 | 3731 | 1264 | 52.5402 | 25.746 45.1971 0.1592
NX-0,002-SFT-no 5505 | 3731 | 1724 | 43.0782 43.7891 | 0.1118 | 0.1645
NX-0,002-WFT-no | 4929 | 3731 | 1469 | 42.8318 | 29.7816 | 41.2949 0.1713
N0-0,002-SFT-no 8569 | 3731 | 1659 24.8941
N0-0,002-WFT-no | 8569 | 3731 | 1659 24.8941
NX-0,002-SFT-yes | 6390 | 3731 | 1807
NX-0,002-WFT-yes | 5882 | 3731 | 1615 33.2671
NO0-0,002-WFT-yes | 12103 | 3731 | 1842 | 28.9468 | 22.4009 | 34.5301
N0-0,002-SFT-yes | 12103 | 3731 | 1842 | 28.9468 | 22.4009 | 34.5301
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Tabla 5.3: Resultados experimento baseline de sustitucidon experto, Amazon

DISTANCIA VECTORIAL

Configuracion RMSE ‘ MAE ‘ 01 | 0.2 | 03 |0.4<

NO-0,2-SFT-yes 1134.8 | 426.4 | 357.8

NO-0,2-SFT-no 1134.8 | 426.4 | 357.8
NO-0,2-WFT-yes 1134.8 | 426.4 | 357.8
NX-0,2-WFT-yes 1134.8 | 426.4 | 357.8
NX-0,2-WFT-no 1134.8 | 426.4 | 357.8
NO0-0,2-WFT-no 1134.8 | 426.4 | 357.8
NX-0,2-SFT-no 1131.4 | 427.4 | 360.2

NX-0,2-SFT-yes
NX-0,02-WFT-no
NO0-0,02-SFT-no

1131.8 | 426.2 361

1117.4 | 429.8 | 371.8
1120.4 | 430.4 | 368.2
NO0-0,02-WFT-no 1120.4 | 430.4 | 368.2
NX-0,02-WFT-yes 1032.4 | 509.2 | 377.4
NO0-0,02-SFT-yes 0.0203 0.0633 | 1062.8 | 488.8 | 367.4
NO0-0,02-WFT-yes 0.0203 0.0633 | 1062.8 | 488.8 | 367.4
NX-0,02-SFT-no 0.0233 0.0731 898.2 564.4 | 456.4
NX-0,002-WFT-no 0.0223 0.0745 944.8 603.8 | 370.4
NO0-0,002-WFT-no 0.0213 0.0752 | 1023.8 | 554.6 | 340.6
N0-0,002-SFT-no 0.0213 0.0752 | 1023.8 | 554.6 | 340.6
NX-0,002-WFT-yes 0.0226 0.0823 939.8 674.4 | 304.8
NX-0,02-SFT-yes 0.0228 0.0831 918.4 687.4 | 313.2
NO0-0,002-WFT-yes 0.0212 0.0834 | 1051.2 | 597.6 | 270.2
NO0-0,002-SFT-yes 0.0212 0.0834 | 1051.2 | 597.6 | 270.2
NX-0,002-SFT-yes 0.0217 0.0859 | 1038.2 650 230.8
NX-0,002-SFT-no 0.0217 0.0861 | 1042.4 | 635.8 | 240.8

[eNeoNeoNeNoNoloRecoNololcNoNo ol N NoNo el No No N ©)

LCGM = 41.0003, RMSE = 0.1022 y MAE = 0.1703.

Los resultados de Amazon muestran que todas las métricas tienen un comporta-
miento similar. Se pueden utilizar cualquiera de ellas para elegir una configuraciéon
debido a que coinciden con los resultados esperados, segtn el tipo de restriccién de
las configuraciones. La inica métrica que se desvia ligeramente de LWP y del resto es
RMSE. El motivo se debe a su naturaleza, la cual penaliza las grandes cantidades de
errores, pero Unicamente penaliza con las configuraciones poco restrictivas, lo cual
estaba contemplado.

Los resultados muestran que las diferencias entre la configuracién mas restric-
tiva (NX-0.2-SFT-no) y unas configuraciones mas permisivas, con 0.02 de score, no
penalizan en exceso los resultados, apenas 2.4 para IWR, 0.4 para IWR, 1.6 para
LCGM, 0.0021 para RMSE y 0.0040 para MAE.

En los resultados del experimento de reemplazar a un experto por el sistema que
utilizaba la fuente de Amazon, se puede observar que el efecto de reemplazar a un
experto por el sistema automatico es muy poco significante. Esto se puede observar
en los resultados de las medias de las distancias vectoriales. En estos resultados, la
distancia entre la mejor y la peor configuracion no sobrepasa el 0,034. Utilizando es-
te enfoque, hemos podido evaluar la desviacion de los resultados finales del criterio
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Tabla 5.4: Resultados experimento baseline de sustitucidon experto, DBpedia

X 2z DISTANCIA VECTORIAL
Configuracion RMSE‘ MAE ‘ 01 | 0.2 | 03 |0.4<

NX-0,2-WFT-no 737 593.2 | 588.8
NX-0,2-SFT-no 737 593.2 | 588.8
NO0-0,2-WFT-no 737 593.2 | 588.8
NO-0,2-SFT-no 737 593.2 | 588.8

NX-0,2-WFT-yes
NO-0,2-WFT-yes
NO-0,2-SFT-yes
NX-0,2-SFT-yes
NX-0,02-WFT-no
NO0-0,02-WFT-no

737 592.4 | 589.6

737 592.4 | 589.6

737 592.4 | 589.6
734.6 | 591.6 | 592.8
701.4 | 585.6 632
710.2 580 628.8
NO-0,02-SFT-no 710.2 580 628.8
NX-0,02-SFT-no 656.6 | 561.8 | 700.6
NX-0,02-WFT-yes 0.027 0.074 | 602.4 573 743.6
NO-0,02-WFT-yes 0.026 0.074 | 644.8 | 555.6 | 718.6
NO-0,02-SFT-yes 0.026 0.074 | 644.8 | 555.6 | 718.6
NX-0,02-SFT-yes 0.029 0.08 517.4 | 572.6 829
NX-0,002-WFT-no 0.029 0.086 | 436.6 | 745.4 737
NO0-0,002-WFT-no 0.027 0.086 | 588.6 | 642.4 688
NO-0,002-SFT-no 0.027 0.086 | 588.6 | 642.4 688
NX-0,002-SFT-no 0.031 0.091 | 328.8 | 807.8 | 782.4
NX-0,002-WFT-yes 0.031 0.092 | 336.2 | 834.6 | 748.2
NO-0,002-WFT-yes 0.027 0.092 | 590.2 667 661.8
NO-0,002-SFT-yes 0.027 0.092 | 590.2 667 661.8
NX-0,002-SFT-yes 0.031 0.094 | 301.8 | 903.8 | 713.4

[eNeNeoNeoNoNoNeoNeohoX=N=ReoNeleloloNeNoNo oo o NeRo)

de los expertos a la hora de sustituir a cada uno de ellos por el sistema automatico
propuesto en este enfoque. Los resultados que se obtuvieron con la fuente de Ama-
zon eran muy prometedores. Para RMSE, la distancia entre los resultados de la mejor
y la peor configuracion era en torno a 0.0046, siendo el mejor resultado 0.0817. Pa-
ra MAE, la diferencia se aproxima al 0.034, siendo el mejor resultado 0.0521. La
conclusién que obtuvimos fue que, en principio, si era posible sustituir a un experto
por el sistema automatico, utilizando las fuentes de Amazon, sin penalizar significa-
tivamente los resultados finales.

5.1.2 Andlisis de los Resultados de DBpedia

Los resultados de la fuente DBpedia no estaban tan ordenados como cabria esperar.
Los algoritmos tuvieron el comportamiento esperado, siendo los mejores los mds
restrictivos (score 0.2). La configuracién que mejores resultados obtuvo fue NX-0.2-
SFT-yes (el tipo de indice a buscar X, 0.2 de score, filtrando a cada nivel de ejecuciéon
y utilizando stopwords). Los valores de las métricas fueron, para IWP = 60.1799,
para LWR = 27.0033, para LCGM = 49.262, para RMSE = 0.1112 y para MAE =
0.1394. Siguiendo con el plan de resultados esperados, las configuraciones menos
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restrictivas (score 0.002) obtuvieron los peores resultados. Siendo la mejor de es-
tas configuraciones NX-0.002-SFT-no (el tipo de indice a buscar X, 0.002 de score,
filtrando a cada nivel de ejecucion y sin utilizar stopwords), teniendo como valo-
res LWP = 43.0782, IWR = 37.6167, LCGM = 43.7891, RMSE = 0.1118 y MAE =
0.1645. Estos resultados, no seguian una tendencia especifica, pero tenian consis-
tencia y mantenian el orden en base a las restricciones de las configuraciones. Las
configuraciones mas restrictivas coincidian con los mejores resultados, a la vez que
las menos restrictivas con los peores resultados, todo esto de manera global. De nue-
vo, la métrica que seguia perfectamente estos patrones de restricciones era LWB ya
que se alineaba perfectamente con las configuraciones y resultados esperados. Por
otra parte, RMSE volvia a ser la nota mas discordante. Los resultados, de nuevo,
mostraban que las diferencias entre la mejor configuracién (NX-0.2-SFT-yes), que
ademas es de las mds restrictivas, y la mejor configuracion de las menos restrictivas
(NX-0,002-SFT-no) no se distanciaban en exceso. Concretamente un 17.1 para LWB
un 5.4 para LCGM, 0.0006 para RMSE y un 0.025 para MAE. LWR era la métrica que
resultaba diferente en este apartado, ya que justamente con esta configuracién me-
nos restrictiva obtenia el mejor resultado, diferencidndose de la configuracion mas
restrictiva en un 10.61. El motivo es que esta métrica estd pensada para calcular
la proporcién de resultados relevantes recuperados, sin tener en cuenta los fallos,
es decir, la cobertura. Esta configuracién recuperaba muchos elementos relevantes,
junto con muchos elementos no tan relevantes.

De los resultado de la sustitucidn iterativa de cada experto por el sistema automa-
tico, podiamos inferir que el efecto de reemplazar a un experto por dicho sistema era
insignificante, de acuerdo con los valores de las distancias vectoriales medias. Estas
distancias no superaban en ningin momento el 0.4 de diferencia entre los resultados
de los expertos y los resultados medios de cada sustitucion.

Los resultados de DBpedia y Amazon fueron muy prometedores. Las diferencias
entre el mejor y el peor de los resultados de las métricas RMSE y MAE, en ambos
casos, no superaban una diferencia de 0.008 y 0.034 respectivamente. Las conclusio-
nes que obtuvimos de estos resultados, fueron que era posible utilizar este sistema
automatico en pafiales para sustituir, sin una penalizacién excesiva, a un experto.

5.2 Resultados Buscadores

El resultado del sistema automatico utilizando las bisquedas de los motores web,
devolvié muchos resultados. Algunos de ellos semejantes a los obtenidos en el ex-
perimento baseline. La gran cantidad de configuraciones utilizadas, junto con la pe-
culiaridad de poder utilizar un prefiltrado para traducir los términos coloquiales a
lenguaje formal, hizo que los resultados se disparasen en ntimero. Es por ello que,
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en este trabajo no mostramos todos los resultados, unicamente los mas destacados.
En todo caso, todos los resultados estan disponibles en la web del autorﬂ Como dato
adicional para entender las tablas de resultados, algunas configuraciones contienen
un * al comienzo. Esto significa que existen mds configuraciones con los mismos re-
sultados. Esta situacion se debe a que los preprocesos y/o postprocesos no tienen
una relevancia especial dentro de los datos con la configuraciéon dada.

Los valores minimos obtenidos, en referencia a los votos del sistema automatico,
eran iguales a los del baseline por el mismo motivo que lo fueron en el baseline. En
cambio, los resultados maximos obtenidos diferian un poco. En el caso de Amazon
sin preprocesamiento, eran menores (11900) y en el resto de casos, se superaba al
baseline. Por ejemplo, en el caso de DBpedia, sin y con el preprocesado, aumenta-
ban considerablemente a mds de 18500. Lo mismo pasaba con Amazon utilizando
preprocesamiento. El motivo para este aumento significativo se debia a que los resul-
tados obtenidos de los buscadores aumentaban considerablemente los términos de
las frases, por lo que, si la configuracion no era muy restrictiva, se obtenian muchos
mas elementos.

Al igual que en el experimento baseline, los resultados estan ordenados por fran-
jas de colores para una mejor comprensioén. En las tablas[5.5|[5.6}[5.7,[5.8}[5.9] [5.10]
5.11|y|5.12fse muestran los 24 mejores de cada score.

Tabla 5.5: Resultados experimento buscadores, sin preprocesado, Amazon

Configuracién M | E | C | IWPavg | IWRavg | LCGMavg | RMSE | MAE
PS-TE-NX-WFT-0,2 1920 | 5405 | 1625
PS-LDA-NX-WFT-0,2 1920 | 5405 | 1625
#PS-LDA-NO-WFT-0,2 1919 | 5405 | 1619
#PS-BING-TF-TF-NX-WFT-0,2 1919 | 5405 | 1619
PS-BING-TF-LDA-NX-WFT-0,2 1919 | 5405 | 1619
#PS-BING-LDA-LDA-NX-WFT-0,2 | 1919 | 5405 | 1618
*GOOG-LDA-LDA-NX-WFT-0,2 1919 | 5405 | 1617
PS-GOOG-TF-TE-NX-WFT-0,2 1919 | 5405 | 1617
PS-TE-NX-SFT-0,02 6218 | 5405 | 1626 | 47.1047 | 21.7931 | 41.6877
#PS-TF-NO-WFT-0,02 9625 | 5405 | 1940 | 45.6761 | 21.1733 | 42.1179 | 0.097 | 0.173
PS-LDA-NX-SFT-0,02 6791 | 5405 | 1640 | 43.3212 | 21.2538 | 39.2556 [ 0.102°| 0.176
PS-LDA-NO-WFT-0,02 10633 | 5405 | 1999 | 41.6861 | 20.7251 | 39.7095 | 0.097 | 0.177
PS-TE-NX-WFT-0,02 10475 | 5405 | 1509 | 19.959 | 16.8726 | 21.4078 | 0.105 | 0.196
PS-LDA-NX-WFT-0,02 10615 | 5405 | 1536 | 19.7122 | 17.1963 | 21.4436 | 0.103 | 0.196

PS-GOOG-LDA-LDA-NX-SFT-0,02 | 10298 | 5405 | 1429 18.3801 15.7409 19.7677 0.103 0.198
PS-GOOG-LDA-TE-NX-SFT-0,02 10327 | 5405 | 1429 18.3382 15.7334 19.6997 0.103 0.198

PS-LDA-NX-SFT-0,002 11773 | 5405 | 1502 14.7065 16.442 17.6148 0.099 0.2

PS-TF-NX-SFT-0,002 11878 | 5405 | 1464 14.1434 15.8544 16.9867 0.1 0.201
PS-BING-LDA-TE-NX-SFT-0,002 11400 | 5405 | 1492 13.9735 16.0497 16.8729 0.101 0.201
PS-BING-LDA-LDA-NX-SFT-0,002 | 11421 | 5405 | 1489 13.9137 16.04 16.8194 0.101 0.201
BING-LDA-LDA-NX-SFT-0,002 11379 | 5405 | 1475 13.8445 15.9572 16.6942 0.101 0.201
BING-LDA-TF-NX-SFT-0,002 11355 | 5405 | 1472 13.8177 15.7661 16.6342 0.101 0.201
PS-BING-TF-TF-NX-SFT-0,002 11349 | 5405 | 1473 13.7298 15.768 16.6162 0.101 0.201

PS-BING-TF-LDA-NX-SFT-0,002 11380 | 5405 | 1473 13.682 15.8029 16.6037 0.101 0.201

lwww.lugar_de_los_resultados.es
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Tabla 5.6: Resultados experimento buscadores, sin preprocesado, DBpedia

Configuracién M | E | C | IWPavg | IWRavg | LCGMavg | RMSE | MAE
*PS-LDA-NX-WFT-0,2 1919 3731 1184 26.9407
*PS-BING-LDA-LDA-NX-WFT-0,2 1919 3731 1184 26.906
*PS-LDA-NO-WFT-0,2 1919 3731 1183 26.8886
PS-TE-NX-WFT-0,02 6873 3731 1747 33.4732 37.8948
PS-LDA-NX-WFT-0,02 7228 3731 1807 32.7853 37.9633
PS-TE-NX-SFT-0,02 6966 3731 1660 32.7517 30.3414 36.6001 0.187
PS-LDA-NX-SFT-0,02 7417 3731 1738 32.4793 31.5673 37.1521 0.187
*PS-TE-NO-WFT-0,02 9949 3731 1826 29.1668 25.7575 34.7447 0.192
*PS-LDA-NO-WFT-0,02 10652 | 3731 1898 28.4955 26.3388 34.9253 0.192
PS-TE-NX-WFT-0,002 9434 3731 1795 21.5437 29.7831 0.194
PS-LDA-NX-WFT-0,002 9578 3731 1825 21.5307 30.0219 0.111 0.194
PS-BING-LDA-LDA-NX-SFT-0,02 9756 3731 1813 21.4742 29.9362 0.112 0.195
PS-TE-NX-SFT-0,002 9436 3731 1787 21.4711 29.6547 0.112 0.194
PS-BING-LDA-TF-NX-SFT-0,02 9752 3731 1808 21.4689 29.8626 0.112 0.195
PS-LDA-NX-SFT-0,002 9574 3731 1818 21.4596 29.9042 0.112 0.194
PS-BING-TF-LDA-NX-WFT-0,002 9792 3731 1794 20.0567 28.7404 0.112 0.196
PS-BING-TF-TF-NX-WFT-0,002 9761 3731 1791 20.0392 28.7098 0.112 0.196
PS-BING-TF-LDA-NX-SFT-0,002 9764 3731 1790 20.0316 28.6878 0.112 0.196
PS-BING-LDA-LDA-NX-WFT-0,002 9897 3731 1804 20.0193 28.8134 0.112 0.196
PS-GOOG-TF-LDA-NX-SFT-0,002 10274 | 3731 1801 19.2689 28.2125
PS-GOOG-LDA-LDA-NO-SFT-0,02 16963 | 3731 | 2043
*PS-GOOG-LDA-TF-NO-SFT-0,02 17004 | 3731 2045
PS-BING-LDA-LDA-NO-WFT-0,02 17676 3731 2080
*GOOG-TF-TF-NO-SFT-0,002 18739 | 3731 2066 12.0159 23.4705

Tabla 5.7: Resultados experimento buscadores, con preprocesado, Amazon

Configuracién M | E C | IWPavg | IWRavg | LCGMavg | RMSE | MAE
*PS-TF-NX-WFT-0,2 1920 | 5405 | 1624
*GOOG-TE-TF-NO-SFT-0,2 1919 | 5405 | 1619
*PS-BING-TF-LDA-NO-SFT-0,2 1905 | 5405 | 1607
*BING-TF-TF-NX-WFT-0,2 1905 | 5405 | 1607
*GOOG-TF-TF-NX-WFT-0,2 1919 | 5405 | 1618
#PS-BING-LDA-LDA-NX-WFT-0,2 | 1905 | 5405 | 1606
PS-TE-NX-SFT-0,02 6520 | 5405 | 1582 | 44.0959 | 20.5192 | 39.4668
*PS-TF-NO-WFT-0,02 10124 | 5405 | 1924 | 42.8588 | 20.1621 | 40.1181
PS-LDA-NX-SFT-0,02 6989 | 5405 | 1614 | 41.9371 | 20.6708 38.259 0.177
*PS-LDA-NO-SFT-0,02 10929 | 5405 | 1977 | 40.4416 | 20.1673 | 38.8223 0.178
PS-TE-NX-WFT-0,02 10620 | 5405 | 1486 | 19.5878 | 16.1337 | 21.1521 0.197
PS-LDA-NX-WFT-0,02 10773 | 5405 | 1517 | 19.0192 | 16.4846 | 20.9494 0.197
PS-GOOG-LDA-TF-NX-SFT-0,02 10504 | 5405 | 1408 | 17.9771 | 16.1264 | 18.8829 0.199
PS-GOOG-LDA-LDA-NX-SFT-0,02 | 10480 | 5405 | 1406 | 17.8077 | 16.0957 | 18.7955 0.199
PS-BING-LDA-TF-NX-SFT-0,002 11478 | 5405 | 1457 | 13.9098 | 16.2239 0.202
PS-BING-TF-LDA-NX-SFT-0,002 11299 | 5405 | 1456 | 13.902 | 16.2771 0.202
PS-BING-LDA-LDA-NX-SFT-0,002 | 11488 | 5405 | 1458 | 13.8788 | 16.2728 0.202
BING-LDA-LDA-NX-SFT-0,002 11455 | 5405 | 1450 | 13.8536 | 16.1529 0.202
BING-LDA-TF-NX-SFT-0,002 11429 | 5405 | 1447 | 13.8391 | 16.1088 0.202
BING-TF-LDA-NX-SFT-0,002 11266 | 5405 | 1440 | 13.8297 | 16.1585 0.202
PS-BING-TF-TF-NX-SFT-0,002 11297 | 5405 | 1447 | 13.8072 | 16.0114 0.202
BING-TE-TF-NX-SFT-0,002 11234 | 5405 | 1440 | 13.7949 | 15.9424
*BING-TF-TF-NO-SFT-0,002 18764 | 5405 | 1863
*GOOG-TF-LDA-NO-SFT-0,002 18764 | 5405 | 1839 | 10.7886 | 11.8996
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Tabla 5.8: Resultados experimento buscadores, con preprocesado, DBpedia

Configuracién M | E | C | IwWPavg | IWRavg | LCGMavg | RMSE | MAE
*BING-TF-TF-NX-WFT-0,2 1919 | 3731 | 1184 26.9407 0.111
#*GOOG-LDA-LDA-NX-WFT-0,2 1919 | 3731 | 1184 26.899 0.111

*BING-TF-TE-NO-WFT-0,2 1905 3731 | 1175 27.1267 0.111
*GOOG-TF-TF-NO-SFT-0,2 1919 3731 | 1183 26.8886 0.111
*PS-BING-LDA-LDA-NX-WFT-0,2 1905 3731 | 1175 27.085 0.111

*PS-BING-LDA-LDA-NX-SFT-0,2 1905 3731 1174 27.0746 0.111

PS-TF-NX-WFT-0,02 6986 | 3731 | 1730 | 32.3393 36.9427 [10:1237| 0.186
PS-TF-NX-SFT-0,02 7109 | 3731 | 1664 | 32.0309 36.1475 | 0.126 | 0.188
PS-LDA-NX-WFT-0,02 7335 | 3731 | 1794 | 31.4983 36.9254 | 0.121 | 0.186
PS-LDA-NX-SFT-0,02 7553 | 3731 | 1728 | 31.0504 | 31.3618 | 36.0472 | 0.124 | 0.188
*PS-TF-NO-WFT-0,02 10275 | 3731 | 1832 | 28.1347 | 254489 | 34.0108 | 0.126 | 0.193
*PS-LDA-NO-SFT-0,02 10966 | 3731 | 1885 | 26.816 | 254399 | 33.5614 | 0.124 | 0.194
PS-BING-LDA-TE-NX-SFT-0,02 9821 | 3731 | 1797 | 21.4555 29.4519 | 0.112 | 0.195
PS-BING-LDA-LDA-NX-SFT-0,02 9864 | 3731 | 1806 | 21.4201 29.4863 | 0.112 | 0.195
PS-TE-NX-WFT-0,002 9499 | 3731 | 1798 | 21.3947 29.6619 | 0.112 | 0.195
PS-LDA-NX-WFT-0,002 9630 | 3731 | 1820 | 21.3553 29.804 0.111 | 0.195
PS-LDA-NX-SFT-0,002 9637 | 3731 | 1816 | 21.2939 29.7207 | 0.112 | 0.195
PS-BING-LDA-TF-NX-WFT-0,002 9903 | 3731 | 1796 | 20.3609 28.6318 | 0.112 | 0.196
PS-BING-LDA-TF-NX-SFT-0,002 9881 | 3731 | 1793 | 20.3379 28.5904 | 0.112 | 0.196
PS-BING-LDA-LDA-NX-WFT-0,002 | 9936 | 3731 | 1805 | 20.3204 28.6731 | 0.112 | 0.196
PS-BING-LDA-LDA-NX-SFT-0,002 | 9914 | 3731 | 1802 | 20.2973 28.6317 | 0.112 | 0.196
BING-LDA-LDA-NX-WFT-0,002 9998 | 3731 | 1804 | 20.2064 28.5452 | 0.112 | 0.196
*PS-TF-NO-WFT-0,002 18488 | 3731 | 2054 [712:0281 | 19.0319 [ 233915 | 0.111 | 0.207
*GOOG-LDA-TF-NO-SFT-0,002 18780 | 3731 | 2047 | 11.809 18.543 23.1586 [INOAN| 0.207

Tabla 5.9: Resultados experimento buscadores sust. experto, sin prepro., Amazon

. y DISTANCIA VECTORIAL
Configuracién RMSE| MAE | 01 | 02 | 03 | 04<

*GOOG-TFE-TE-NO-SFT-0,2
PS-LDA-NX-WFT-0,2
PS-TF-NX-WFT-0,2
*GOOG-LDA-LDA-NX-WFT-0,2
*BING-TF-TE-NX-WFT-0,2
PS-TF-NX-SFT-0,02

1134.8 | 426.4 | 357.8
1134.6 | 425.8 | 358.6
1135.4 425 358.6
1132.8 | 426.4 | 359.8
1133.8 | 425.2 360
889.6 688.2 | 341.2

*PS-TE-NO-WFT-0,02 0.021 0.076 | 1014.2 | 594.2 | 310.6
PS-LDA-NX-SFT-0,02 0.022 0.077 908 678.2 | 332.8
*PS-LDA-NO-SFT-0,02 0.021 0.078 | 1017.8 | 595.6 | 305.6
PS-TF-NX-WFT-0,02 0.023 0.086 903.2 738.8 277

PS-LDA-NX-WFT-0,02 0.022 0.086 931 731.4 | 256.6

PS-GOOG-LDA-LDA-NX-SFT-0,02 0.022 0.087 923 741.4 | 254.6
PS-GOOG-LDA-TE-NX-SFT-0,02 0.022 0.087 919.2 745.8 254
PS-LDA-NX-SFT-0,002 0.022 0.088 994.2 719 205.8
PS-TF-NX-SFT-0,002 0.022 0.089 989.6 710 219.4
PS-BING-LDA-TE-NX-SFT-0,002 0.022 0.089 976.4 733.4 | 209.2
PS-BING-LDA-LDA-NX-SFT-0,002 0.022 0.089 980.8 727.2 211

[eNeoNeoNeoNoNoloRoloNololc oo ol No o No Rl - No No X =]

PS-LDA-NX-WFT-0,002 0.022 0.089 | 1022.8 | 700.4 | 195.8
BING-LDA-LDA-NX-SFT-0,002 0.022 0.089 980.4 723.4 | 215.2
BING-LDA-TF-NX-SFT-0,002 0.022 0.089 968.2 735.2 | 215.6
PS-BING-TE-TF-NX-SFT-0,002 0.022 0.089 | 1005.2 | 690.6 | 223.2
*GOOG-LDA-TF-NO-WFT-0,002 0.02 0.09 1138 598.2 | 182.8
*PS-GOOG-TF-TF-NO-WFT-0,002 0.02 0.09 1138 598.6 | 182.4
*GOOG-TFE-TF-NO-WFT-0,002 0.02 0.09 1140.2 | 593.4 | 185.4
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Tabla 5.10: Resultados experimento buscadores sust. experto, sin prepro., DBpedia

. L, DISTANCIA VECTORIAL
Configuracién RMSE‘ MAE ‘ 01 | 02 | 03 | 04<

#PS-BING-TF-LDA-NO-SFT-0,2
GOOG-LDA-TF-NO-SFT-0,2
*PS-BING-LDA-TF-NX-WFT-0,2
*GOOG-TF-LDA-NO-SFT-0,2
GOOG-LDA-TF-NO-WFT-0,2
GOOG-TF-LDA-NO-WFT-0,2
GOOG-LDA-TF-NX-SFT-0,2
*BING-LDA-TF-NX-WFT-0,2

737 593.2 | 588.8
736.8 | 593.2 589
737 592.6 | 589.4
737 592.2 | 589.8
736.8 | 593.2 589
737 592.2 | 589.8
736.8 | 593.2 589
737 592.6 | 589.4

0
0
0
0
0
0
0
0
*PS-GOOG-LDA-TF-NO-SFT-0,002 677.2 | 646.6 | 595.2 0
+*PS-TE-NO-WFT-0,002 0.026 0.099 655 665.8 | 598.2 0
*BING-LDA-TF-NO-SFT-0,02 0.026 0.098 | 653.6 | 668.2 | 597.2 0
+*PS-LDA-NO-WFT-0,002 0.026 0.099 | 654.8 665 599.2 0
*BING-TF-TE-NO-WFT-0,02 0.026 0.098 | 655.2 | 665.6 | 598.2 0
*BING-LDA-LDA-NO-SFT-0,02 0.026 0.098 | 651.4 | 669.4 | 598.2 0
BING-TF-LDA-NO-SFT-0,02 0.026 0.098 | 655.2 | 664.4 | 599.4 0
PS-BING-LDA-TE-NO-SFT-0,02 0.026 0.098 | 648.8 | 670.4 | 599.8 0
PS-BING-LDA-LDA-NO-WFT-0,02 0.026 0.098 | 648.6 | 670.6 | 599.8 0
PS-BING-TF-LDA-NO-SFT-0,02 0.026 0.098 | 651.4 667 600.6 0
PS-BING-TF-TF-NO-SFT-0,02 0.026 0.098 | 647.6 | 669.8 | 601.6 0
GOOG-TF-LDA-NX-WFT-0,002 0.028 0.099 475 845.2 [ 598.8 0
GOOG-TF-TE-NX-WFT-0,002 0.028 0.099 | 473.4 846 599.6 0
PS-GOOG-TF-LDA-NX-WFT-0,002 0.028 0.099 | 472.2 | 848.8 598 0
GOOG-LDA-LDA-NX-WFT-0,002 0.028 0.099 | 476.8 | 845.6 | 596.6 0
GOOG-LDA-TE-NX-WFT-0,002 0.028 0.099 | 475.8 | 846.6 | 596.6 0

5.2.1 Analisis de los Resultados de Amazon

Para los resultados de Amazon contra los expertos con y sin preprocesamiento, mos-
trados en las tablas[5.5|y[5.7] analizando LWP que se basa en evaluar la “precision” de
los resultados con el objetivo de proveer la probabilidad de relevancia de las clases
obtenidas incluyendo una pequefia penalizacidn, los resultados de la mejor configu-
racion eran un poco mejores que los resultados obtenidos con la mejor configuracion
del baseline. Con las frases sin preprocesar, se mejoraba la deteccion de las teméticas
en un 0,21. La diferencia era bastante baja, pero los votos que efectuaba la maquina
eran 2 menos, aumentando en 5 las coincidencias con los expertos. Con las frases
preprocesadas, se mejoraba la deteccién de la temdtica en un 0,17. En este caso,
los votos que realizaba la maquina también se reducian en 2 y las coincidencias se
aumentaban en 4.

Al mismo tiempo, los resultados de LWR para esta configuraciéon también me-
joraban. Concretamente en un 0,05 para los no preprocesados y en un 0,03 para
los preprocesados. Esta métrica se centra en la evaluacién del “recall” de los resulta-
dos, con el objetivo de calcular la proporcién de documentos relevantes recuperados
comparados con el total de documentos que son relevantes segun la etiquetacién de
los expertos. Es decir, la cobertura del sistema automdtico. Ademds, se afiade una

173



5. RESULTADOS

Tabla 5.11: Resultados experimento buscadores sust. experto, con prepro., Amazon

Configuracion RMSE ‘ MAE ‘ O.lDISiFAl\é(.IZIA \iEngRL?LO 4<
PS-LDA-NX-WFT-0,2 1135.2 425.8 358 0
*BING-LDA-TF-NO-SFT-0,2 1134.8 426.4 357.8 0
*GOOG-TF-LDA-NX-WFT-0,2 1133.8 | 426.4 | 358.8 0
BING-TF-LDA-NX-WFT-0,2 1134.4 | 425.8 358.8 0
*PS-BING-TF-LDA-NX-WFT-0,2 1133.8 425.8 359.4 0
*BING-LDA-LDA-NX-WFT-0,2 1133.6 426.4 359 0
PS-TF-NX-SFT-0,02 890.6 676 352.4 0
*PS-TF-NO-SFT-0,02 0.021 0.077 1019 583.4 316.6 0
PS-LDA-NX-SFT-0,02 0.022 0.078 908.2 680.8 330 0
*PS-LDA-NO-WFT-0,02 0.021 0.078 | 1030.6 | 592.2 | 296.2 0
PS-TF-NX-WFT-0,02 0.023 0.087 920.6 722.4 276 0
PS-LDA-NX-WFT-0,02 0.022 0.087 942.8 717 259.2 0
PS-GOOG-TF-LDA-NX-SFT-0,02 0.023 0.087 909.2 751.4 258.4 0
PS-GOOG-LDA-TF-NX-SFT-0,02 0.022 0.087 938.6 722.4 258 0
PS-LDA-NX-SFT-0,002 0.022 0.089 993.8 720.4 204.8 0
PS-TF-NX-SFT-0,002 0.022 0.089 997 702.2 219.8 0
PS-LDA-NX-WFT-0,002 0.022 0.089 | 1023.4 | 699.6 196 0
PS-BING-LDA-TF-NX-SFT-0,002 0.022 0.089 998.8 706.6 213.6 0
PS-BING-TF-LDA-NX-SFT-0,002 0.022 0.089 990.4 716.6 212 0
BING-TF-LDA-NX-SFT-0,002 0.022 0.089 977.4 728.4 213.2 0
BING-LDA-TF-NX-SFT-0,002 0.022 0.089 992.2 711 215.8 0
PS-BING-LDA-LDA-NX-SFT-0,002 0.022 0.089 1008.8 695.4 214.8 0
*PS-GOOG-LDA-TF-NO-WFT-0,002 0.02 0.09 1140 598.6 180.4 0
*PS-GOOG-LDA-LDA-NO-SFT-0,002 0.02 0.09 1141.2 598.8 179 0

pequefia penalizacion.

Asi mismo, la métrica LCGM que es la media geométrica de la probabilidad de
que una clase encontrada sea correcta y la probabilidad de que una clase de la frase
sea encontrada, para las frases no preprocesadas también mejora en 0.22, siendo un
0,18 para las preprocesadas.

Los resultados de las métricas RMSE y MAE, las cuales sirven para calcular si
un sistema de recomendaciones es 6ptimo teniendo en cuenta los aciertos y fallos y,
siendo RMSE la métrica que penaliza mds los grandes errores, han sido semejantes
a los obtenidos con la mejor configuracién del baseline. La mejora en estas métricas
es realmente pequeila, pero sirve para verificar que la configuraciéon PS-TF-NX-WFT-
0,2 mejora la deteccién de la temdtica y obtiene una ventaja a la hora de detectar y
filtrar los topics de las frases, tal y como lo hace un experto.

En la parte de sustituir a un experto, en las tablas y[5.11] se puede ver que,
la diferencia entre los resultados de los expertos y los resultados medios de la sus-
titucion no difieren en exceso. Estos no superan en ningin momento una distancia
mayor a 0,4, equivalente a un 30% de no acierto completo, tanto para el sistema
que utiliza preprocesamiento como para el que no. El andlisis de estos resultados
nos muestra que el consenso se seguia manteniendo, tal y como si se hubiera metido
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Tabla 5.12: Resultados experimento buscadores sust. experto, con prepro., DBpedia

. L, DISTANCIA VECTORIAL
Configuracién RMSE‘ MAE ‘ 01 | 02 | 03 | 04<

*BING-LDA-LDA-NX-SFT-0,2
*BING-TF-TF-NX-SFT-0,2
*PS-GOOG-TF-TE-NX-WFT-0,2
*PS-TF-NX-WFT-0,2
*PS-BING-TF-LDA-NO-SFT-0,2
*PS-BING-LDA-LDA-NX-WFT-0,2

737 593.2 | 588.8

737 593.2 | 588.8
736.8 | 593.2 589
736.8 | 592.6 | 589.6
736.8 | 593.2 589
736.4 593 589.6

0

0

0

0

0

0
*PS-TF-NO-SFT-0,02 469.8 | 702.4 | 746.8 0
*PS-LDA-NO-SFT-0,02 0.028 0.094 | 468.6 | 720.6 | 729.8 0
PS-TF-NX-SFT-0,02 0.03 0.094 | 424.6 737 757.4 0
PS-LDA-NX-SFT-0,02 0.029 0.094 | 422.6 758 738.4 0
PS-TE-NX-WFT-0,02 0.03 0.094 | 391.2 | 788.2 | 739.6 0
PS-LDA-NX-WFT-0,02 0.029 0.095 | 383.8 | 808.8 | 726.4 0
*BING-LDA-TF-NO-SFT-0,02 0.026 0.099 | 667.6 | 656.2 | 595.2 0
*BING-LDA-LDA-NO-SFT-0,02 0.026 0.099 | 667.4 | 655.4 | 596.2 0
PS-LDA-NX-SFT-0,002 0.028 0.099 448 857.6 | 613.4 0
PS-LDA-NX-SFT-0,002 0.028 0.099 448 857.6 | 613.4 0
PS-TF-NX-SFT-0,002 0.028 0.099 | 440.2 | 862.4 | 616.4 0
*PS-LDA-NO-WFT-0,002 0.026 0.099 | 659.2 | 661.6 | 598.2 0
*PS-TF-NO-SFT-0,002 0.026 0.099 658 662.8 | 598.2 0
*PS-GOOG-TF-TE-NO-SFT-0,002 0.026 0.099 | 679.4 | 645.4 | 594.2 0
PS-GOOG-TF-TF-NX-SFT-0,002 0.028 0.099 | 481.8 | 837.4 | 599.8 0
GOOG-LDA-TF-NX-SFT-0,002 0.028 0.099 | 490.4 | 825.8 | 602.8 0
BING-LDA-LDA-NX-WFT-0,002 0.028 0.099 | 476.6 | 842.4 600 0
PS-BING-TF-LDA-NX-WFT-0,002 0.028 0.099 | 422.2 | 897.2 | 599.6 0

a un nuevo experto. En base a esto, el sistema lo ddbamos por bueno para Amazon.

5.2.2 Andlisis de los Resultados de DBpedia

Para los resultados de DBpedia contra los expertos, con y sin preprocesamiento, mos-
trados en las tablas[5.6]y[5.8] analizando LWP se veia que los resultados de la mejor
configuracién eran casi semejantes, aunque no igualaban ni mejoraban a los resulta-
dos del baseline. Con las frases sin preprocesamiento, los resultados obtenidos em-
peoraban en un 0,04. La diferencia era minima y los votos realizados iguales, pero
los votos que coincidian disminuyeron en 1. Con las frases preprocesadas, la diferen-
cia era la misma, de 0,04, y la diferencia con los votos emitidos y las coincidencias
era igual que en el anterior caso.

Al mismo tiempo, los resultados de LWR para esta configuracién tampoco me-
joraban los del baseline. La diferencia entre ellos era de 0,06 tanto utilizando el
preprocesamiento como sin el. Asi mismo, la métrica LCGM para las frases no pre-
procesadas y preprocesadas no alcanzaba a las del baseline, quedandose a 0.02.

Los resultados de las métricas RMSE y MAE fueron menores, pero muy seme-
jantes a los obtenidos con la mejor configuracién del baseline. La diferencia en estas
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métricas era realmente pequeila, pero servia para verificar que tanto la configuracion
PS-TFE-NX-WFT-0,2 y PS-LDA-NX-WFT-0,2 en el caso de las frases no preprocesadas y
PS-TE-NX-WFT-0,2, BING-TF-TF-NX-WFT-0,2, PS-LDA-NX-WFT-0,2 y BING-TF-TE-NX-
SFT-0,2 en el caso de las frases preprocesadas eran una posibilidad a tener en cuenta
para la detecciéon de la temadtica y filtrar los topics de las frases, tal y como lo haria
un experto.

En la parte de sustituir a un experto por el sistema automatico, al igual que ocu-
rrid con los resultados de Amazon, los de DBpedia no sufrian absolutamente ninguna
penalizacién por desviar el contexto general ni por romper el consenso que mante-
nian los expertos entre si. En las tablas y se puede ver que, la diferencia
entre los resultados de los expertos y los resultados medios de la sustitucién no di-
fieren en exceso. Estos no superan en ningin momento una distancia mayor a 0,4
tanto para el sistema que tiene preprocesa las frases como para el que no. Los re-
sultados muestran que la sustitucidon de un experto por nuestro sistema seria como
meter un nuevo experto. Debido a esto, en principio lo damos por bueno también
para DBpedia.

5.2.3 Conclusiones de los Resultados

A modo de andlisis y conclusion general de los resultados, hay que mencionar que
este experimento estaba planteado para verificar si los resultados obtenidos por los
buscadores de contenido online, como Google y Bing, servian para mejorar la capa-
cidad de nuestro sistema y poder sustituir a un experto.

El gran numero de configuraciones utilizadas con preprocesado de las frases,
extraccion de topics, filtrado de resultados, seleccidon de diferentes niveles de bus-
queda y diferentes filtrados para los resultados obtenidos de las busquedas, nos han
mostrado que los mejores resultados se han obtenido con técnicas de extraccién de
topics sin la necesidad de utilizar los buscadores. Esto se debe a que los resultados
de los buscadores, aunque son muy utiles y es necesario seguir investigando en esa
area, utilizando otras técnicas diferentes de extraccién de topics u otros buscadores,
introducen demasiado ruido en forma de contenidos que no siempre tienen que ver
con el objetivo o contexto de la frase a analizar. Un elemento importante a tener
en cuenta para poder continuar una investigacion con buscadores es que las mé-
tricas muestran que este planteamiento es valido, pero que es necesario analizar e
investigar buscadores mas especificos, o aplicar otras técnicas en el filtrado de sus
resultados. La bisqueda de un motor de bisqueda web es bastante importante ya
que, no todos los buscadores devuelven las mismas entradas para una misma frase
ni todas las fechas son las propicias para obtener resultados de ellos. Por ejemplo,
teniendo en cuenta que se han estado utilizando las mismas frase, con los mismos
filtros y preprocesado, el buscador Bing ha obtenido mejores resultados de las métri-
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cas que el buscador Google. También, y en referencia a la fecha, si se esta hablando
de una noticia pasada, los resultados pueden variar segin vayan apareciendo nue-
vos contenidos con nuevos puntos de vista sobre esa noticia. Estos enfoques pueden
ser simplemente divagaciones, o nuevos puntos de vista que se aventuren a vincu-
larlas con otras temadticas. Pero ademds, estos resultados son bastante semejantes
para ambos datasets. En ambos casos, los mejores resultados se han obtenido sin el
uso de los navegadores. Los resultados que igualan a los del baseline comprenden la
utilizacion de ambos buscadores con diferentes filtrados y solo unas pocas configu-
raciones que no los utilizan. La diferencia en esta semejanza la pone DBpedia con el
preprocesamiento. En estos resultados son en los Unicos que entran configuraciones
con buscadores dentro de las mejores, concretamente el del buscador Bing.

En el caso de sustituir a un experto, la variacién ha sido minima. Esta situacion
es perfecta debido a que, con estas configuraciones, el consenso que habia dentro de
los expertos no varia en exceso, simplemente es como si se hubiera introducido un
nuevo experto dentro del sistema.

5.3 Resultados Deep Learning

Los resultados del experimento con técnicas de deeplearning nos mostraron que los
motivos por los cuales realizamos estos experimentos, eran acertados. Muchos de
los resultados siguieron siendo muy parecidos a los del experimento baseline. Esto
era una buena sefial para proseguir con este enfoque, sabiendo que era viable y que
Unicamente es encontrar el sistema de pre y postfiltrado adecuado para mejorarlo.
Al igual que en el experimento con buscadores, para este se utilizaron preproce-
samientos especificos que ya hemos descrito en la seccién En definitiva, este
experimento es otra pieza viable, pensandolo como un enfoque, dentro del sistema
de deteccion de tematicas en frases cortas.

En referencia a los resultados, los votos, tanto para Amazon como para DBpedia
e independientemente del preprocesado y con las configuraciones mas permisivas,
se disparan hasta mds de 17000. Estos votos superan a los maximos del baseline,
pero en el caso de DBpedia, comparados contra los del experimento de buscadores,
disminuyen notablemente. Por otra parte, los votos minimos si que tienen una no-
table disminucion. En el baseline estdn en 1919 y en este experimento bajan hasta
1905, teniendo unos resultados semejantes.

Por ultimo y al igual que en el experimento baseline, los resultados estan ordena-
dos por franjas de colores para una mejor comprensién y se muestran en las tablas
5.13,[5.14,[5.15, [5.16] [5.17, [5.18} [5.19 y [5.20]
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Tabla 5.13: Resultados experimento deeplearning, sin preprocesado, Amazon

Configuracién M | E C | IWPavg | IWRavg | LCGM avg | RMSE | MAE
WIKIPEDIA-NO-SFT-0,2 1905 | 5405 | 1607
GOOG_NEWS-NX-SFT-0,2 1905 | 5405 | 1607
WIKIPEDIA-NO-WFT-0,2 1905 | 5405 | 1607
GOOG_NEWS-NO-SFT-0,2 1905 | 5405 | 1607
GOOG_NEWS-NO-WFT-0,2 1905 | 5405 | 1607
WIKIPEDIA-NX-SFT-0,2 1905 | 5405 | 1607
GOOG_NEWS-NX-WFT-0,2 1918 | 5405 | 1609
WIKIPEDIA-NX-WFT-0,2 1907 | 5405 | 1605
WIKIPEDIA-NX-SFT-0,02 4481 | 5405 | 1543 | 58.2221 | 24.5612 | 46.9995
WIKIPEDIA-NO-WFT-0,02 6574 | 5405 | 1704 | 57.1585 | 24.1712 | 47.0296
WIKIPEDIA-NO-SFT-0,02 6574 | 5405 | 1704 | 57.1585 | 24.1712 | 47.0296
GOOG_NEWS-NX-SFT-0,02 4917 | 5405 | 1592 | 53.7463 | 24.0351 | 44.7217
GOOG_NEWS-NO-SFT-0,02 7941 | 5405 | 1862 | 52.528 | 23.6556 44.987
GOOG_NEWS-NO-WFT-0,02 7941 | 5405 | 1862 | 52.528 | 23.6556 44.987
WIKIPEDIA-NX-WFT-0,02 8100 | 5405 | 1535 | 32.9345 | 20.9245 30.35
GOOG_NEWS-NX-WFT-0,02 8960 | 5405 | 1643 20.9225
WIKIPEDIA-NX-SFT-0,002 10305 | 5405 | 1536 19.2964
GOOG_NEWS-NX-SFT-0,002 | 10524 | 5405 | 1611 19.9107
GOOG_NEWS-NX-WFT-0,002 | 11180 | 5405 | 1615 20.0634
WIKIPEDIA-NX-WFT-0,002 11310 | 5405 | 1515
WIKIPEDIA-NO-WFT-0,002 16989 | 5405 | 1965
WIKIPEDIA-NO-SFT-0,002 16989 | 5405 | 1965
GOOG_NEWS-NO-WFT-0,002 | 17698 | 5405 | 2032 15.0764
GOOG_NEWS-NO-SFT-0,002 | 17698 | 5405 | 2032 15.0764

Tabla 5.14: Resultados experimento deeplearning, sin preprocesado, DBpedia

Configuracién M | E C | IWPavg | IWRavg | LCGMavg | RMSE | MAE
GOOG_NEWS-NX-WFT-0,2 1905 | 3731 | 1180 27.2596
GOOG_NEWS-NX-SFT-0,2 1905 | 3731 | 1176 27.1527
GOOG_NEWS-NO-SFT-0,2 1905 | 3731 | 1176 27.1527
GOOG_NEWS-NO-WFT-0,2 1905 | 3731 | 1176 27.1527
WIKIPEDIA-NO-SFT-0,2 1905 | 3731 | 1175 27.1006
WIKIPEDIA-NX-WFT-0,2 1905 | 3731 | 1175 27.1006
WIKIPEDIA-NO-WFT-0,2 1905 | 3731 | 1175 27.1006
WIKIPEDIA-NX-SFT-0,2 1905 | 3731 | 1175 27.1006
WIKIPEDIA-NX-WFT-0,02 4148 | 3731 | 1577 | 46.3648 44.2754
WIKIPEDIA-NX-SFT-0,02 3887 | 3731 | 1353 | 42.7977 39.9217
GOOG_NEWS-NX-WFT-0,02 | 4831 | 3731 | 1677 | 42.7366 43.2316 0.174
GOOG_NEWS-NX-SFT-0,02 4719 | 3731 | 1538 | 40.8297 | 33.456 40.6215 0.178
WIKIPEDIA-NO-WFT-0,02 5496 | 3731 | 1471 | 40.5944 | 27.9473 | 39.3208 0.179
WIKIPEDIA-NO-SFT-0,02 5496 | 3731 | 1471 | 40.5944 | 27.9473 | 39.3208 0.179
GOOG_NEWS-NO-SFT-0,02 7368 | 3731 | 1679 | 36.5524 | 29.3354 | 38.4966 0.184
GOOG_NEWS-NO-WFT-0,02 | 7368 | 3731 | 1679 | 36.5524 | 29.3354 | 38.4966 0.184
WIKIPEDIA-NX-SFT-0,002 6267 | 3731 | 1722 | 31.5987 35.7643 0.182
WIKIPEDIA-NX-WFT-0,002 6304 | 3731 | 1713 | 30.9525 35.1873 | 0.113 | 0.183
GOOG_NEWS-NX-SFT-0,002 | 6922 | 3731 | 1728 | 28.3875 33.6625 | 0.114 | 0.186
GOOG_NEWS-NX-WFT-0,002 | 6907 | 3731 | 1722 | 28.0384 33.3631 | 0.114 | 0.186
WIKIPEDIA-NO-WFT-0,002 16664 | 3731 | 2097 0.112
WIKIPEDIA-NO-SFT-0,002 16664 | 3731 | 2097 0.112
GOOG_NEWS-NO-WFT-0,002 | 17392 | 3731 | 2059 | 14.1486 | 20.6617 | 24.8236 | 0.112 [ 0.206
GOOG_NEWS-NO-SFT-0,002 | 17392 | 3731 | 2059 | 14.1486 | 20.6617 | 24.8236 | 0.112 | 0.206
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Tabla 5.15: Resultados experimento deeplearning, con preprocesado, Amazon

Configuracién M | E | C | IWPavg | IWRavg | LCGMavg | RMSE | MAE
GOOG_NEWS-NO-SFT-0,2 1905 5405 1607
GOOG_NEWS-NX-SFT-0,2 1905 5405 1607
WIKIPEDIA-NX-SFT-0,2 1905 5405 1607
WIKIPEDIA-NO-SFT-0,2 1905 5405 1607
GOOG_NEWS-NO-WFT-0,2 1905 5405 | 1607
WIKIPEDIA-NO-WFT-0,2 1905 5405 1607
WIKIPEDIA-NX-WFT-0,2 1907 5405 1607
GOOG_NEWS-NX-WFT-0,2 1914 5405 1609
GOOG_NEWS-NX-SFT-0,02 4888 5405 | 1603 54.8513 24.1433 45.5208
WIKIPEDIA-NX-SFT-0,02 4785 5405 1489 54.558 24.1735 43.9406
WIKIPEDIA-NO-WFT-0,02 7154 5405 1653 53.4062 23.5265 43.9032
WIKIPEDIA-NO-SFT-0,02 7154 5405 1653 53.4062 23.5265 43.9032
GOOG_NEWS-NO-SFT-0,02 7659 5405 1822 53.3262 23.4767 45.4913
GOOG_NEWS-NO-WFT-0,02 7659 5405 | 1822 53.3262 23.4767 45.4913
WIKIPEDIA-NX-WFT-0,02 8383 5405 1525 20.8237
GOOG_NEWS-NX-WFT-0,02 9027 5405 | 1632 20.7498
WIKIPEDIA-NX-SFT-0,002 10335 5405 1547 19.0272
GOOG_NEWS-NX-SFT-0,002 10634 | 5405 1606 19.4002
WIKIPEDIA-NO-SFT-0,002 17033 5405 1973
WIKIPEDIA-NO-WFT-0,002 17033 5405 1973
GOOG_NEWS-NX-WFT-0,002 11364 | 5405 1585
WIKIPEDIA-NX-WFT-0,002 11267 | 5405 1495
GOOG_NEWS-NO-WFT-0,002 | 17544 | 5405 | 2019 15.2682
GOOG_NEWS-NO-SFT-0,002 17544 | 5405 | 2019 15.2682

Tabla 5.16: Resultados experimento deeplearning, con preprocesado, DBpedia

Configuracién M | E | C | IwWPavg | IWRavg | LCGMavg | RMSE | MAE
GOOG_NEWS-NX-WFT-0,2 1905 | 3731 | 1180 27.2596
GOOG_NEWS-NO-SFT-0,2 1905 | 3731 | 1176 27.1527
GOOG_NEWS-NX-SFT-0,2 1905 | 3731 | 1176 27.1527
GOOG_NEWS-NO-WFT-0,2 1905 | 3731 | 1176 27.1527
WIKIPEDIA-NX-SFT-0,2 1905 | 3731 | 1175 27.1006
WIKIPEDIA-NO-SFT-0,2 1905 | 3731 | 1175 27.1006
WIKIPEDIA-NO-WFT-0,2 1905 | 3731 | 1175 27.1006
WIKIPEDIA-NX-WFT-0,2 1905 | 3731 | 1174 27.0759
WIKIPEDIA-NX-WFT-0,02 4486 | 3731 | 1603 | 45.4531 44.1313 0.12
GOOG_NEWS-NX-WFT-0,02 | 4761 | 3731 | 1641 | 43.3647 43.3821 0.12
WIKIPEDIA-NX-SFT-0,02 4266 | 3731 | 1391 | 42.496 28.862 40.3544 | 0.132
GOOG_NEWS-NX-SFT-0,02 4599 | 3731 | 1504 | 41.6804 | 31.8986 | 40.9353
WIKIPEDIA-NO-WFT-0,02 5551 | 3731 | 1472 | 40.5394 | 27.9219 | 39.5886
WIKIPEDIA-NO-SFT-0,02 5551 | 3731 | 1472 | 40.5394 | 27.9219 | 39.5886
GOOG_NEWS-NO-SFT-0,02 6601 | 3731 | 1622 | 38.3445 | 29.0464 | 39.3525
GOOG_NEWS-NO-WFT-0,02 6601 | 3731 | 1622 | 38.3445 | 29.0464 | 39.3525
WIKIPEDIA-NX-SFT-0,002 6742 | 3731 | 1717 | 30.1177 34.8019
WIKIPEDIA-NX-WFT-0,002 6778 | 3731 | 1718 | 29.5752 34.3496
GOOG_NEWS-NX-SFT-0,002 | 7189 | 3731 | 1733 | 28.0278 335124 | 0.114
GOOG_NEWS-NX-WFT-0,002 | 7170 | 3731 | 1728 | 27.6769 33.2061
WIKIPEDIA-NO-SFT-0,002 16598 | 3731 | 2068 0.176
WIKIPEDIA-NO-WFT-0,002 16598 | 3731 | 2068 0.187
GOOG_NEWS-NO-WFT-0,002 | 17203 | 3731 | 2061 | 14.6862 | 20.7816 | 25.2413 0.179
GOOG_NEWS-NO-SFT-0,002 | 17203 | 3731 | 2061 | 14.6862 | 20.7816 | 25.2413 0.205
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Tabla 5.17: Resultados experimento deeplearning sust. experto, sin preprocesado, Ama-
zon

. » DISTANCIA VECTORIAL
Configuracion RMSE| MAE | 01 | 02 | 03 ] o04<

WIKIPEDIA-NX-SFT-0,2
GOOG_NEWS-NX-SFT-0,2
GOOG_NEWS-NO-SFT-0,2
WIKIPEDIA-NO-SFT-0,2
GOOG_NEWS-NO-WFT-0,2
WIKIPEDIA-NO-WFT-0,2
WIKIPEDIA-NX-WFT-0,2

1134.8 | 426.4 | 357.8
1134.8 | 426.4 | 357.8
1134.8 | 426.4 | 357.8
1134.8 | 426.4 | 357.8
1134.8 | 426.4 | 357.8
1134.8 | 426.4 | 357.8
1133.2 | 425.2 | 360.6
GOOG_NEWS-NX-WFT-0,2 1127.2 | 427.2 | 364.6
WIKIPEDIA-NX-SFT-0,02 967.6 594 357.4
WIKIPEDIA-NO-SFT-0,02 0.021 0.069 1043 530 346
WIKIPEDIA-NO-WFT-0,02 0.021 0.069 1043 530 346
GOOG_NEWS-NX-SFT-0,02 0.022 0.072 872.2 690.8 356
GOOG_NEWS-NO-WFT-0,02 0.021 0.072 | 1036.4 | 545.8 | 336.8
GOOG_NEWS-NO-SFT-0,02 0.021 0.072 | 1036.4 | 545.8 | 336.8

WIKIPEDIA-NX-WFT-0,02 0.023 0.081 912.6 687.6 | 318.8
GOOG_NEWS-NX-WFT-0,02 0.023 0.084 850.6 795.2 | 273.2
WIKIPEDIA-NX-SFT-0,002 0.022 0.086 931.2 771.8 216

GOOG_NEWS-NX-SFT-0,002 0.022 0.087 913.8 804.4 | 200.8
GOOG_NEWS-NX-WFT-0,002 0.022 0.088 975.4 774.4 | 169.2

WIKIPEDIA-NX-WFT-0,002 0.022 0.088 | 1003.6 | 733.6 | 181.8
WIKIPEDIA-NO-SFT-0,002 0.021 0.088 | 1093.2 | 642.4 | 183.4
WIKIPEDIA-NO-WFT-0,002 0.021 0.088 | 1093.2 | 642.4 | 183.4

GOOG_NEWS-NO-SFT-0,002 0.021 0.089 | 1120.8 | 615.2 183
GOOG_NEWS-NO-WFT-0,002 0.021 0.089 | 1120.8 | 615.2 183

[eNeoNoNoNoNoNoNoNoloNoloNoNeoNoloNo oo e No o NeoNe]
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Tabla 5.18: Resultados experimento deeplearning sust. experto, sin preprocesado, DB-
pedia

s DISTANCIA VECTORIAL
Configuracion RMSE | MAE | 01 | 0.2 | 0.3 | 0.4<
WIKIPEDIA-NX-SFT-0,2 737 592.8 589.2

WIKIPEDIA-NO-WFT-0,2
WIKIPEDIA-NO-SFT-0,2
WIKIPEDIA-NX-WFT-0,2
GOOG_NEWS-NO-SFT-0,2
GOOG_NEWS-NO-WFT-0,2
GOOG_NEWS-NX-SFT-0,2
GOOG_NEWS-NX-WFT-0,2
WIKIPEDIA-NO-WFT-0,02

737 592.8 589.2

737 592.8 589.2
736.8 592.2 590
736.8 592 590.2
736.8 592 590.2
736.8 592 590.2
734.2 588.6 596.2

454 577.2 887.8

WIKIPEDIA-NX-SFT-0,02 0.031 0.089 396 590.6 932.4
WIKIPEDIA-NO-SFT-0,02 0.031 0.089 454 577.2 887.8
WIKIPEDIA-NX-WFT-0,02 0.031 0.09 357.4 711.8 849.8
GOOG_NEWS-NO-SFT-0,02 0.03 0.091 453 631.6 834.4

GOOG_NEWS-NX-SFT-0,02 0.031 0.091 | 363.2 678.8 877
GOOG_NEWS-NO-WFT-0,02 0.03 0.091 453 631.6 834.4
GOOG_NEWS-NX-WFT-0,02 0.031 0.093 | 323.8 765.2 830

WIKIPEDIA-NO-WFT-0,002 0.026 0.098 597 709.8 612.2
WIKIPEDIA-NO-SFT-0,002 0.026 0.098 597 709.8 612.2
WIKIPEDIA-NX-SFT-0,002 0.031 0.098 | 194.4 1019 705.6

GOOG_NEWS-NO-WFT-0,002 0.026 0.099 | 623.4 689.4 606.2
GOOG_NEWS-NO-SFT-0,002 0.026 0.099 | 623.4 689.4 606.2
GOOG_NEWS-NX-SFT-0,002 0.03 0.099 | 223.4 | 1013.6 682

WIKIPEDIA-NX-WFT-0,002 0.031 0.099 | 178.4 1044 696.6
GOOG_NEWS-NX-WFT-0,002 0.03 0.099 | 207.6 | 1034.8 | 676.6

[eNeoNoNeoNoNoNeoNeoNoNoNoNoNoNeoNoloNeoNoloNeoNoNoNeNe]
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Tabla 5.19: Resultados experimento deeplearning sust. experto, con preprocesado,
Amazon

. » DISTANCIA VECTORIAL
Configuracion RMSE| MAE | 01 | 02 | 03 ] o04<

GOOG_NEWS-NO-WFT-0,2
WIKIPEDIA-NO-WFT-0,2
WIKIPEDIA-NO-SFT-0,2
GOOG_NEWS-NO-SFT-0,2
WIKIPEDIA-NX-SFT-0,2
GOOG_NEWS-NX-SFT-0,2
WIKIPEDIA-NX-WFT-0,2

1134.8 | 426.4 | 357.8
1134.8 | 426.4 | 357.8
1134.8 | 426.4 | 357.8
1134.8 | 426.4 | 357.8
1134.8 | 426.4 | 357.8
1134.8 | 426.4 | 357.8
1134.6 | 425.8 | 358.6
GOOG_NEWS-NX-WFT-0,2 1131.4 | 428.4 | 359.2
WIKIPEDIA-NX-SFT-0,02 935.6 614.4 369

WIKIPEDIA-NO-WFT-0,02 0.021 0.071 | 1031.4 | 534.2 | 353.4
WIKIPEDIA-NO-SFT-0,02 0.021 0.071 | 1031.4 | 534.2 | 3534
GOOG_NEWS-NX-SFT-0,02 0.022 0.071 901.6 673.4 344

GOOG_NEWS-NO-SFT-0,02 0.021 0.072 | 1034.2 | 561.8 323

GOOG_NEWS-NO-WFT-0,02 0.021 0.072 | 1034.2 | 561.8 323

WIKIPEDIA-NX-WFT-0,02 0.023 0.082 921 687.6 | 310.4
GOOG_NEWS-NX-WFT-0,02 0.023 0.084 869.4 764 285.6
WIKIPEDIA-NX-SFT-0,002 0.022 0.086 930.8 781.4 | 206.8

GOOG_NEWS-NX-SFT-0,002 0.022 0.087 932.6 777 209.4
GOOG_NEWS-NX-WFT-0,002 0.022 0.088 996.2 742.8 180

WIKIPEDIA-NX-WFT-0,002 0.022 0.088 987.8 748.2 183
WIKIPEDIA-NO-SFT-0,002 0.021 0.088 | 1097.2 | 645.8 176
WIKIPEDIA-NO-WFT-0,002 0.021 0.088 | 1097.2 | 645.8 176

GOOG_NEWS-NO-WFT-0,002 0.021 0.088 | 1118.4 615 185.6
GOOG_NEWS-NO-SFT-0,002 0.021 0.088 | 1118.4 615 185.6

[eNeoNoNoNoNoNoNoNoloNoloNoNeoNoloNo oo e No o NeoNe]
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Tabla 5.20: Resultados experimento deeplearning sust. experto, con preprocesado, DB-
pedia

. DISTANCIA VECTORIAL
Configuracion RMSE| MAE | 01 | 02 | 03 |o04<

WIKIPEDIA-NO-SFT-0,2
WIKIPEDIA-NX-SFT-0,2
WIKIPEDIA-NO-WFT-0,2
GOOG_NEWS-NO-WFT-0,2
GOOG_NEWS-NO-SFT-0,2
GOOG_NEWS-NX-SFT-0,2
WIKIPEDIA-NX-WFT-0,2
GOOG_NEWS-NX-WFT-0,2

737 592.8 589.2
737 592.8 589.2
737 592.8 589.2
737 592.8 589.2
737 592.8 589.2
737 592.8 589.2
736.2 591.8 591
734.8 589 595.2

0
0
0
0
0
0
0
0
WIKIPEDIA-NX-SFT-0,02 430.2 605.4 883.4 0
WIKIPEDIA-NO-WFT-0,02 0.03 0.089 | 462.2 600.4 856.4 0
WIKIPEDIA-NO-SFT-0,02 0.03 0.089 | 462.2 600.4 856.4 0
GOOG_NEWS-NO-WFT-0,02 0.03 0.09 453.8 631.8 833.4 0
GOOG_NEWS-NO-SFT-0,02 0.03 0.09 453.8 631.8 833.4 0
GOOG_NEWS-NX-SFT-0,02 0.031 0.09 396.2 652.8 870 0
WIKIPEDIA-NX-WFT-0,02 0.031 0.09 388 704.8 826.2 0
GOOG_NEWS-NX-WFT-0,02 0.031 0.091 363 738.6 817.4 0
WIKIPEDIA-NX-SFT-0,002 0.03 0.098 240 983.8 695.2 0
WIKIPEDIA-NO-WFT-0,002 0.026 0.098 | 593.6 709.2 616.2 0
WIKIPEDIA-NO-SFT-0,002 0.026 0.098 | 593.6 709.2 616.2 0
GOOG_NEWS-NX-SFT-0,002 0.03 0.099 | 263.8 982.4 672.8 0
GOOG_NEWS-NO-WFT-0,002 0.026 0.099 | 617.2 695 606.8 0
GOOG_NEWS-NO-SFT-0,002 0.026 0.099 | 617.2 695 606.8 0
WIKIPEDIA-NX-WFT-0,002 0.03 0.099 227 1007 685 0
GOOG_NEWS-NX-WFT-0,002 0.03 0.099 | 238.2 | 1013.4 | 667.4 0
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5.3.1 Analisis de los Resultados de Amazon

Para los resultados de Amazon contra los expertos, con y sin preprocesamiento, mos-
trado en las tablas[5.13]y[5.15] analizando LWPque se basa en evaluar la “precision”
de los resultados con el objetivo de proveer la probabilidad de relevancia de las clases
obtenidas incluyendo una pequefia penalizacidn, los resultados de la mejor configu-
racion estdn muy cerca de los mejores resultados obtenidos con la mejor configura-
cién del baseline. La diferencia es de 0,05. Esto puede parecer que no es una mejora,
pero realmente si que lo es. El motivos es que el niumero de votos de la mdquina para
alcanzar este valor ha disminuido en referencia al baseline. Concretamente la ma-
quina tiene 17 votos menos, con 13 coincidencias menos. La diferencia entre los
resultados con el preprocesamiento y sin él, en este caso concreto, es que sean mas
homogéneos. Es decir, la distancia entre los resultados de diferentes configuraciones
del mismo score no se distancian demasiado en valor.

Al mismo tiempo, los resultados de LWR para esta configuracion si que mejoran
con respecto al baseline, concretamente en un 0,18 para los no preprocesados y en
un 0,23 para los preprocesados. Esta métrica se centra en la evaluacion del “recall”
de los resultados con el objetivo de calcular la proporcién de documentos relevantes
recuperados, comparados con el total de documentos que son relevantes segtin la
etiquetacion de los expertos. Es decir, la cobertura del sistema automaético. Ademds,
se afiade una pequefia penalizacidon. Cabe destacar que la mejora también lleva la
reduccién de votos realizados por la maquina y las coincidencias, tal y como se ha
explicado en la métrica LWP

Asi mismo, la métrica LCGM que es la media geométrica de la probabilidad de
que una clase encontrada sea correcta y la probabilidad de que una clase de la frase
sea encontrada, se queda muy préxima a los mejores resultados del baseline para
los elementos con y sin preprocesado.

Los resultados de las métricas RMSE y MAE, las cuales sirven para calcular si
un sistema de recomendaciones es 6ptimo teniendo en cuenta los aciertos y fallos y,
siendo RMSE la métrica que penaliza mds los grandes errores, han sido semejantes a
los obtenidos con la mejor configuracién del baseline. La mejora en estas métricas es
realmente pequeila, pero sirve para verificar la hipétesis de que, este tipo de enfoque
no desvia el contexto que los expertos tenian, sin sustituir a uno de ellos por un
sistema automatico. Ademas, el peor resultado de este enfoque mejora al del baseline
en un 0,003.

En la parte de sustituir a un experto, hay que tener en cuenta que las diferencias
entre los resultados de todos los expertos contra los resultados medios de sustituir
a un experto, suponen la manera de calcular si el sistema realmente puede ser util
para sustituir a un experto por el sistema correspondiente con una configuracion es-
pecifica. En las tablas[5.17]y[5.19 se puede ver que, la diferencia entre los resultados
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de los expertos y los resultados medios de la sustitucién no difieren en exceso. Estos
no superan en ningin momento una distancia mayor a 0,4, equivalente a un 30 % de
no acierto completo, tanto para el sistema que tiene la traduccién como para el que
no. Ademads, se puede ver que el nimero de votos que se encuentran en la franja del
0.3 ha disminuido para los elementos de Amazon. Este dato es importante, ya que
es el que mantiene la relacidn entre los resultados que ofrece el sistema automatico
y las respuestas de los expertos. El andlisis de estos resultados nos muestra que el
consenso se mantiene tal y como si se hubiera metido a un nuevo experto por lo que
el sistema, en principio lo damos por bueno para Amazon.

5.3.2 Anadlisis de los Resultados de DBpedia

Para los resultados de DBpedia contra los expertos, con y sin preprocesamiento, mos-
trado en las tablas y[5.16] analizando LWP los resultados de la mejor configu-
racion son un poco mejor que los resultados obtenidos con la mejor configuracion
del baseline. Con las frases sin preprocesamiento y preprocesadas, se mejora la de-
teccidn de las temadticas en 0,15. La diferencia es bastante baja, pero los votos que
efectiia la maquina son 14 menos, con tan solo una disminucién de 5 coincidencias
con los expertos.

Al mismo tiempo, los resultados de LWR para esta configuracién son los que més
han mejorado con respecto a los del baseline. La diferencia entre ellos es de 3,28 para
las configuraciones sin preprocesado y de un 2,1 para las que si han sido preprocesa-
das. Asi mismo, la métrica LCGM para las frases no preprocesadas y preprocesadas
no alcanza a las del baseline, queddandose a 0.23 de estas.

Los resultados de las métricas RMSE y MAE son un poco mejores, pero muy se-
mejantes a las obtenidas con las configuraciones del baseline. La diferencia en estas
métricas es realmente pequeila, pero sirve para verificar que los modelos de GOO-
GLE_NEWS y WIKIPEDIA con las configuraciones mas restrictivas son una posibili-
dad a tener en cuenta para la deteccion de la temdtica y filtrar los topics de las frases,
tal y como lo haria un experto. Ademds, por primera vez en este tipo de enfoque,
los resultados entre LIWB LCGM, RMSE y MAE coinciden en cuéles son las mejores
configuraciones. Evidentemente, esta sintonia se ve mejor reflejada con los recursos
no preprocesados que con los que si lo estan.

En la parte de sustituir a un experto, al igual que ha ocurrido con los resultados de
Amazon, los de DBpedia no sufren absolutamente ninguna penalizacién en desviar
el contexto general ni en romper el consenso que mantienen los expertos entre si.
En las tablas y[5.20] se puede ver que, la diferencia entre los resultados de los
expertos y los resultados medios de la sustituciéon no difieren en exceso. Estos no
superan en ningin momento una distancia mayor a 0,4 tanto para el sistema que
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tiene la traduccidon como para el que no. Los resultados muestran que la sustitucion
de un experto por nuestro sistema seria como meter un nuevo experto. Debido a
esto, en principio lo damos por bueno también para DBpedia.

5.3.3 Conclusiones de los Resultados

Como analisis y conclusién general de los resultados, hay que mencionar que este
experimento estaba planteado para verificar si los resultados obtenidos por mode-
los de deeplearning centrados en las relaciones de topics segun articulos, tanto de
GOOGLE_NEWS como de WIKIPEDIA, servian para mejorar la capacidad de nuestro
sistema y poder sustituir a un experto.

El namero de configuraciones utilizadas con preprocesado de las frases, filtrado
de resultados y seleccién de diferentes niveles de biisqueda, nos han mostrado que
para obtener categorias de productos, el modelo de deeplearning que se use es in-
dependiente, siempre que tenga bastante informacién acerca del propio producto.
Por otra parte, para la deteccién de contexto mediante DBpedia, el mejor modelo ha
resultado ser el de GOOGLE_NEWS, tanto para los elementos preprocesados como
para los que no lo estan. El motivo de esta situacién se debe a que el modelo de
GOOGLE_NEWS esta construido de noticias que se han ido publicando en Google
News. Estas noticias llevan consigo contextos mas amplios sobre diversos temas. Por
el contrario, los modelos de Wikipedia, al ser definiciones explicitas de elementos
concretos, no detectan tan bien los contextos, pero con los productos, al igual que el
modelo de Google News, lo hace perfectamente. Teniendo en cuenta estos resulta-
dos, es necesario seguir investigando en esa drea utilizando otros tipos de modelos y
fuentes para poder encontrar los mejores y que mas impulsen la deteccién y filtrado
de los resultados.

Un elemento importante a tener en cuenta para poder continuar una investiga-
cién con modelos de deeplearning es que las métricas muestran que es vélido este
planteamiento, pero que es necesario buscar e investigar modelos mas especificos.
La busqueda de una fuente para la generacién del modelo es bastante importante
porque no todas las fuentes son vdlidas para el objetivo de la bisqueda. Por ejemplo,
para una mejor deteccién de productos de Amazon, un posible nuevo modelo podria
ser el generado por los comentarios de los usuarios por cada producto. De esta ma-
nera se tendria mucha mas informacion sobre el producto y, entre otra informacion,
nuevas formas por las cuales, los usuarios denomina al propio producto, junto con
elementos que estan muy relacionados con él. En el caso de la deteccion de contex-
to, un posible modelo podria ser el formado por todos los comentarios generados
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en la plataforma reddit?| o, en castellano, meneamef’} De esta manera se conseguiria
mucho contexto relacionado sobre ciertas tematicas.

Por tltimo, en el caso de sustituir a un experto, la variaciéon ha sido minima.
Esto es algo perfecto debido a que, con estas configuraciones el consenso que habia
dentro de los expertos no varia en exceso, simplemente es como si hubiera entrado
un nuevo experto dentro del sistema.

5.4 Resultados Mapa de Traduccion

Los anteriores enfoques, tal y como hemos visto en sus resultados, han sabido res-
ponder a las expectativas que teniamos. Han demostrado que son un camino viable
para poder seguir explorando e investigando. En este apartado ya solo queda mos-
trar los resultados que hemos obtenido con el mapa de traducciones de DBpedia a
Amazon. Estos resultados, al contrario que los anteriormente mostrados, inicamente
muestran los que tienen que ver con Amazon. Como en la seccidn (4.4  esta descrito,
esto se debe a que se utilizan los contextos obtenidos de DBpedia, en el experimento
baseline, para traducirlos y comprobar los productos de Amazon que nos ofrece.

Estos resultados, al igual que en los anteriores, se ordenan por la métrica LWB
que vuelve a alinearse perfectamente con las configuraciones, siendo las mejores las
mas restrictivas y las peores las mds laxas. El numero de votos minimos es el mismo
que en el experimento baseline para la fuente Amazon y el niimero méaximo de votos
es de 15688, un poco por encima de los maximos votos para la misma fuente en el
baseline. Este dato, en principio que seria malo, LWP muestra que no es tan malo
como cabria esperar, ya que en comparacion general, los resultados por la parte
media y baja son mejores y mas constantes.

Por ultimo y al igual que en el experimento baseline y el resto, los resultados
estan ordenados por franjas de colores para una mejor comprension y se muestran

en las tablas y

5.4.1 Analisis de los Resultados

Los resultados de este trabajo solo comprenden los de Amazon ya que lo que se
buscaba era dar un producto en base a un contexto detectado de DBpedia. Los resul-
tados que se han obtenido son contra los expertos de Amazon sin preprocesamiento
y se encuentran en la tabla[5.21] De estos resultados, analizando LWP que se basa en
evaluar la “precision” de los resultados con el objetivo de proveer la probabilidad de

2https:/ /www.reddit.com/
Shttps://www.meneame.net/
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Tabla 5.21: Resultados experimento traduccién con mapa de DBpedia a Amazon

Configuracién M | E | C | IWPavg | IWRavg | LCGMavg | RMSE | MAE
NX-WFT-0,2-no 1919 | 5405 | 1619

NX-SFT-0,2-n0 1919 | 5405 | 1619

NO-SFT-0,2-no 1919 | 5405 | 1619

NO-WFT-0,2-no 1919 | 5405 | 1619

NX-WFT-0,2-yes 1928 | 5405 | 1619

NO-WFT-0,2-yes 1928 | 5405 | 1619

NO-SFT-0,2-yes 1928 | 5405 | 1619

NX-SFT-0,2-yes 1957 | 5405 | 1622

NX-WFT-0,02-no 2854 | 5405 | 1685

NO-SFT-0,02-no 2843 | 5405 | 1672

NO-WFT-0,02-no 2843 | 5405 | 1672

NX-SFT-0,02-no 3889 | 5405 | 1732 | 72.3278 57.8676

NX-WFT-0,02-yes 6361 5405 | 1849 63.6806 24.8012 53.3035
NO-WFT-0,02-yes 6320 5405 | 1820 63.5831 24.5393 53.1456
NO-SFT-0,02-yes 6320 5405 | 1820 63.5831 24.5393 53.1456
NX-SFT-0,02-yes 8341 5405 | 1879 54.8069 23.052 47.4465
NX-WFT-0,002-no 11827 | 5405 | 1947
NO-SFT-0,002-no 11773 | 5405 | 1912
NO-WFT-0,002-no 11773 | 5405 | 1912
NX-SFT-0,002-no 14092 | 5405 | 1861
NX-WFT-0,002-yes | 14711 [ 5405 | 1904
NO-WFT-0,002-yes | 14642 | 5405 | 1872
NO-SFT-0,002-yes 14642 | 5405 | 1872
NX-SFT-0,002-yes 15688 | 5405 | 1890 25.6223 14.6416 28.5263

Tabla 5.22: Resultados experimento traduccién con mapa de DBpedia a Amazon, susti-
tucion de experto

» VECTORS DISTANCE
Configuracién RMSE| MAE | 01 | 02 | 03 |o04<

NX-WFT-0,2-no 1134.8 | 426.4 | 357.8
NO-SFT-0,2-no 1134.8 | 426.4 | 357.8
NX-SFT-0,2-no 1134.8 | 426.4 | 357.8
NO-WFT-0,2-no 1134.8 | 426.4 | 357.8
NO-WFT-0,2-yes 1134.8 | 426.8 | 357.4

NX-WFT-0,2-yes
NO-SFT-0,2-yes
NX-SFT-0,2-yes
NX-WFT-0,02-no
NO-SFT-0,02-no
NO-WFT-0,02-no
NX-SFT-0,02-no
NX-WFT-0,02-yes
NO-SFT-0,02-yes
NO-WFT-0,02-yes
NX-SFT-0,02-yes
NX-WFT-0,002-no
NO-SFT-0,002-no
NO-WFT-0,002-no
NX-SFT-0,002-no
NX-WFT-0,002-yes
NO-SFT-0,002-yes
NO-WFT-0,002-yes
NX-SFT-0,002-yes

1134.8 | 426.8 | 357.4
1134.8 | 426.8 | 357.4
1134.6 | 427.4 357
1128.8 | 444.6 | 345.6
1127.6 | 444.4 347
1127.6 | 444.4 347
1130.2 | 451.8 337
1122 486.4 | 310.6
1116 492.4 | 310.6
1116 492.4 | 310.6
1120.6 | 503.8 | 294.6
1137 520 262
1130.4 | 534.8 | 253.8
1130.4 | 534.8 | 253.8
1130.8 | 541.8 | 246.4
1145.4 | 531.6 242
1133.8 | 557.2 228
1133.8 | 557.2 228
1148.6 | 537.8 | 232.6

[eNeoNeoNoNoNoNoNoNoNolelcNoNo oo oo NoRo e No No X =]
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5.4 Resultados Mapa de Traduccién

relevancia de las clases obtenidas incluyendo una pequefia penalizacidn, los resulta-
dos de las mejores configuracion son muy semejantes a los resultados obtenidos con
las mejores configuraciones del baseline. La mejora mds significativa se encuentra
en los resultados de las peores configuraciones. Esta mejora nos permite no mostrar,
en configuraciones mas laxas, unas tematicas que, segun los expertos, difieren en
demasia con su criterio.

Al mismo tiempo, los resultados de LWR son semejantes a los del baseline, no
mostrando un empeoramiento o mejora significativa. Esta métrica se centra en la
evaluacion del “recall” de los resultados con el objetivo de calcular la proporcién de
documentos relevantes recuperados, comparados con el total de documentos que son
relevantes segun la etiquetacién de los expertos. Es decir, la cobertura del sistema
automdtico. Ademas, se afiade una pequefia penalizacion.

Asimismo, la métrica LCGM que es la media geométrica de la probabilidad de que
una clase encontrada sea correcta y la probabilidad de que una clase de la frase sea
encontrada, también mejora los peores resultados en comparacién con el baseline.

Los resultados de las métricas RMSE y MAE, las cuales sirven para calcular si
un sistema de recomendaciones es 6ptimo teniendo en cuenta los aciertos y fallos y,
siendo RMSE la métrica que penaliza mds los grandes errores, si que muestran una
mejora significativa en comparacion con los resultados del baseline. La mejora en
estas métricas se muestra en que el mejor resultado de este experimento se distancia
en 0,0027 del mejor resultado del baseline en el caso de RMSE y entorno a un 0,0045
en el caso de MAE. Esta mejora sirve para verificar que este enfoque, de manera
global, mejora la deteccidn de la temdtica y obtiene una ventaja a la hora de detectar
y filtrar los topics de las frases, tal y como lo haria un experto. Ademads, entre los
resultados de este experimento, con estas métricas, los saltos no son tan notables
como en los del baseline.

En la tabla[5.22]se puede ver que, la diferencia entre los resultados de los exper-
tos y los resultados medios de la sustituciéon no difieren en exceso, mejorando los
resultados del baseline, ya que aumentan los aciertos que estan en el umbral del 0,1
y disminuyen los que estdn en el de 0,3. Ademads, no superan en ningiin momento
una distancia mayor a 0,4. El andlisis de estos resultados nos muestra que el con-
senso se mantiene tal y como si se hubiera metido a un nuevo experto por lo que el
sistema, en principio lo damos por bueno.

Este primer enfoque directo para ofrecer productos en base a contextos extraidos
de frases cortas nos muestra que es posible realizarlo. Nos muestra también que el
recurso del mapa es una herramienta muy necesaria para realizar estos procesos. En
el aspecto de partir de los datos de DBpedia obtenidos del baseline, se podia haber
utilizado los generados por cualquier otro enfoque mostrado en este trabajo, pero
hemos pensado que es mejor utilizar el del baseline para después poder ir mejoran-
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do y tener una base contra la que compararlo. Ademas, los datos de sustituir a un
experto, nos han mostrado que se asemejan mucho mas que los anteriores enfoques
al criterio de los expertos. Esto puede ser bueno o malo, segin el objetivo que se
persiga. Es bueno en el aspecto de tener el mismo pensamiento y preferencias que
los expertos que han realizado la etiquetacidn, pero es malo debido a que lo que se
busca no es que el sistema sea igual a un conjunto de expertos, si no que tenga cier-
ta discordancia. Ningin Ser Humano piensa exactamente igual que otro, por lo que
nuestro sistema deberia de dar ciertas respuestas un poco diferentes a las del resto
para parecer otro experto. En definitiva, creemos que la utilizacién del mapa, junto
con una de las técnicas mostradas en este trabajo, son una buena opcién y creemos
que seguir investigando en este campo, con estos recursos y estas técnicas o nuevas
puede resultar en mejores detecciones de tematica en textos cortos.
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“Perfectirijillo”

Margaret Evelyn Simpson
(1986 -)

Prueba de concepto

a realizacion una investigacién tiene que servir para, de alguna manera, ir me-
L jorando la vida de las personas, descubrir nuevas realidades, dar respuesta a
ciertas preguntas y generar otras nuevas. Si es cierto que algunas investigaciones que
se realizan se quedan un poco olvidadas debido a su naturaleza tedrica, su comple-
jidad computacional o a la imposibilidad de la tecnologia actual para poder llevarla
a cabo.En el caso de este trabajo, una manera de mostrar el resultado de este nuevo
recurso es mediante una herramienta publica. Para ello, hemos creado un buscador,
en principio de regalos, que mediante una frase o contexto, ofrece una categoria
de libros de Amazon que pueden interesar al usuario. Este buscador utiliza la rela-
cion creada entre las clases de DBpedia como contexto y las categorias de libros de
Amazon como producto. Para mejorar el proceso de busqueda, se ha desarrollado
un sistema que utiliza la herramienta word2vec descrita en la seccién

6.1 Descripcion de la herramienta Web

La herramienta web tiene 3 elementos principales. El primero de ellos se muestra en
la figura [6.1|y estd centrado en los pardmetros de la busqueda. Este elemento, a su
vez, esta dividida en 3 sub-elementos.

El primer sub-elemento corresponde a la configuracién del filtro de bisqueda
ubicado en la parte superior. La configuracidn del filtro contiene: los elementos a
filtrar para realizar las busquedas por cualquier palabra, término o frase, el modelo
de word2vec sobre el cual se quieren realizar las busquedas (por el momento solo
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existen 2 modelos, Wikipedia y GoogleNews) y el limite de semejanza minimo para
aceptar los resultados obtenidos del modelo seleccionado.

El segundo sub-elemento de la herramienta web corresponde a las clases de DB-
pedia que pueden ser seleccionadas por el usuario. Estos clases, inicialmente no
estan filtradas y se muestran todas, pero en el momento en el que el usuario intro-
duce cualquier valor a buscar, este sub-elemento se filtra con los posibles resultados.
El proceso de filtrado muestra los posibles resultados que, segin la herramienta de
distancia de word2vec, estan mas proximos a los términos de biisqueda introducidos
segun el modelo seleccionado y el limite de similitud elegido. La seleccién de cual-
quier topic de DBpedia afecta a las siguientes btisquedas, ya que cada seleccién filtra
los resultados sobre los cuales se pueden volver a realizar busquedas.

El tercer sub-elemento corresponde a los topics seleccionados de DBpedia. Estos
se muestran en este drea y pueden ser eliminados para que el filtro tenga en cuenta
otros resultados.

Filter items: Model: Threshold:

1rain Fiter | Wikipedia <] ~ U 05

ped
GoogleNews

careerstation
meanoftransportation
locomotive
V| train
place
architecturalstructure

routeoftransportation
railwayline
tunnel
railwaytunnel
station
railwaystation

train

Figura 6.1: Seccidn de filtrado de la bisqueda de la herramienta Web.

El segundo elemento principal de la herramienta Web que puede verse en la
figura muestra las sugerencias de las categorias de libros de Amazon asociadas
al topic de DBpedia seleccionado previamente. Estos resultados estdn enlazados con
las paginas principales de dichas categorias en Amazon.

El tercer elemento principal de la herramienta web que se muestra en la figura
estd focalizado en las opiniones de los usuarios que utilizan esta herramienta.
En este elemento, el usuario puede valorar los resultados obtenidos y escribir sus
impresiones sobre la herramienta y su funcionamiento para futuras mejoras.
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engineering_&_transportation[*-*]transportation[*—*]railroads
arts_i_photography[#-+]vehicle_pictorials[#-#]trains
children's_books[#-*]cars, trains_&_things_that_go[*-+*]boats_&_ships
children's_books[*-*]cars, trains & things that_go[*-*]buses
children's_books[*-*]cars, trains & things_that_go[*-*]cars & trucks
children's books[*-*]cars, trains & things that_go[*-*]construction vehicles
children's_books[*-*]cars, trains_s_things_that_go[*-*]motorcycles
children's_books[*-*]cars,_trains_s_things_that_go[*-*]planes_&_aviation
children's_books[*-*]cars,_trains_&_things_that_go[*-*]trains
children's_books[#-*]cars,_trains_& things_that_go

travel[#-*]£food, lodging_&_transportation[+-*]railroad travel

< . b

Figura 6.2: Resultados de la busqueda de la herramienta Web.

Feedback:

i like this solution
Good Bad

Figura 6.3: Herramienta Web.

6.2 Funcionalidad

La herramienta Web sirve para, dado una frase o contexto, se obtengan categorias
de productos de la tienda de libros de Amazon. Su funcionamiento esta basado en 2
pasos. El primero es utilizar el mapa de relaciones que se ha descrito en la seccién
Y el segundo es, mediante la utilizacién de este mapa, obtener la relaciéon entre
los contextos que existentes en la cadena de biisqueda y en las diferentes categorias
de libros de Amazon. Para solucionar el problema que surge con la necesidad de
conocer todos las clases de DBpedia y sus contextos para poder realizar una busqueda
correcta, hemos decidido utilizar la herramienta word2vec.

Esta herramienta utiliza diversos corpus completos de texto como entrada para
generar vectores de palabras. Estos vectores son los que emplea para comparar la
similitud entre las palabras que ya tiene almacenadas y las nuevas palabras de las
busquedas. Para lograrlo, construye un modelo de vocabulario con los datos del texto
de entrada. Estos datos los utiliza en el entrenamiento, para después generar la
representacién vectorial de las palabras.

Los modelos vectoriales del vocabulario que hemos utilizado han sido 2. El pri-
mero ha sido el de Wikipedia (con mas de 3 billones de palabras) y el segundo ha
sido el de GoogleNews (con mas de 100 billones de palabras). Cada modelo lo hemos
obtenido de diferentes maneras:

¢ El modelo de Wikipedia ha sido creado utilizando el tltimo volcado de datos de
los articulos en inglés de Wikipedia, disponible en el repositorio de Wikipediaﬂ
como entrada.

Thttps://dumps.wikimedia.org/enwiki/latest/
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e El modelo de GoogleNews es el modelo vectorial pre-entrenado de palabras y
frases de word2ved?, disponible en su webf}|

Por tltimo, utilizando la herramienta de aprendizaje profundo word2vec y el ma-
pa generado, hemos resuelto la relacién entre las frases aleatorias que un usuario
puede introducir y los topics existentes de DBpedia, simplificando el uso de la he-
rramienta web desarrollada como prueba de concepto.

2https://code.google.com/p/word2vec/
Shttps://drive.google.com/file/d/0B7XkCwpISKDYNINUTTISS21pQmM/edit?usp=sharing
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“Dos no discuten si uno no
quiere”

Francisco Garcia Collado
(1933 -)

Conclusions

long this work we have described in detail and empirically evaluated the main
A contributions of the present dissertation. Now is time to measure the level of
accomplishment that this work has achieved according to the established fundamen-
tal hypothesis and goals.

On the remainder of this chapter, we are going to show the objectives that we
have followed to respond to the proposed hypothesis. Furthermore, we are going to
detail the contributions that this work brings, what are the limitations that we have
encountered and some ways, in that we believe, to made new improvements. After
that, we are going to explain a general discussion of all the results and, at last, we
are going to introduce some possible future work lines which are very interesting to
continue to improve and evolve the system.

7.1 Main contributions

After presenting our proposed approaches and the evaluation results, it is now time
to revisit once again our initial hypothesis:

«It is possible to generate a methodology capable of improving the topic
detection in short sentences to improve targeted marketing systems
within social networks and instant messaging system.»
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Moreover, reminding the proposed objectives that we have set out in section|[I]to

give

4.

a response to proposed hypothesis, which formulate the following tasks:

. Consider one approach or system to get the context from sentences and other

mechanism to detect the products that could be linked to that context.

. The generated approaches or systems follow a methodology to be replicable.

Set out different research lines or approaches to test if there are viable for
future experiments.

Check if any proposed research lines could have a real commercial approach.

Next we summarise the main contributions, such as new generated resources,
methodologies, proof of concept and models that are the result of the study of the
short sentences categorization problems applied to marketing area.

1.

A methodology to generate knowledge base information. On chapter [3|we
have shown the steps and the reasoning behind the generation of the two
knowledge bases that we have used in this work. This contribution serves to
have a methodological way to generate these important resources. Stating by
the selection of the sources and their features, continuing by the description
of the steps to convert data to information and ending by the system to keep
update these knowledge bases. The final result has been one methodology, ex-
plained on section that has been used to generate knowledge bases for
both DBpedia and Amazon.

. A linked map between DBpedia topics and Amazon books categories. On

chapter we have shown the steps and the used system to generate the
relations between the Amazon and DBpedia knowledge bases. For Amazon, the
classes are books categories and, for DBpedia, the classes are existing elements
within the topics taxonomy that are used to label each article of Wikipedia. The
final result has been a new resource that links the context from DBpedia with
the products from Amazon.

. A baseline, datasets and future experiments. Chapter [4 shows the different

approaches used in this work, as well as used methodologies, generated data-
sets to test the results and generate baseline to compare the rest of approaches
results. These approaches sets the future research lines in that area because,
there are important and relevant approaches to detect the context in short sen-
tences. The baseline experiment, detailed on section[4.1], provides a start point
to compare the results of the rest of the new approaches using the generated
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new datasets. That datasets are available on the author Web Sitdl to be used
by anybody that want improve or make new approach.

4. A proposition of three new metrics to evaluate results in this research
area. Sections [4.1.4.1} [4.1.4.2|and |4.1.4.3| detail the functioning of these new
metrics, focused on the evaluation of the results of these new approaches on
context detection in short sentences. These metrics are evolution of a well
known metrics in information retrieval, described on section The goal
for these new metrics is to check and evaluate the correct operation of the
proposed system, taking into account the global system restrictions and pecu-
liarities.

5. A viability demonstration of three different approaches using the genera-
ted resources. Section |5/ shows the obtained results with each different pro-
posed approach. Also, on this section, it is demonstrated the viability of each
approach, but with more improvements and more research. These contribu-
tions try to set the bases for future researches and experiments in this area.

6. A new Deep Learning model. Section presents the definition of the
proposed experiment to check the deep learning approach. In the same section,
it is also described the followed process to create the Wikipedia model to use
into the experiment. A model that has been published and is available for the
scientific community.

7. A tool, a PoC, that uses the generated resources to offer gifts. Of an in-
teresting area also showing open lines of future research, this PoC, detailed
on section [f] is a system to offer gifts, based on the context extracted from
short sentences. From these sentences, the tool obtains the most relevant in-
formation such as preferences or topics. With this information, the tool filters
the related families of books from Amazon and offers then as products to be
bought as a present.

These resources allows us to answer to the proposed hypothesis. With the descri-
bed methodologies, the generated knowledge bases, with the linked map and with
the different proposed research lines, we can check that it is possible offer products
based on short sentences. Finally, the proof of concept system described in this work,
using the resources confirms the validity of the proposed hypothesis.

I paginaspersonales.deusto.es/patxigg/
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7.2 Limitations

There are several important points to be discussed referring to the appropriateness of
our proposed methods. Next we introduce some of them. These limitations vary from
physical elements, such as storage, to technical restrictions, such as the techniques
that we have used in each approach.

In the physical aspect, storage has been a big problem. The amount of data that
has to be processed, stored and, in general, use, has been a real challenge. In addi-
tion, to process this information we have needed powerful computers. In the section
of the programming languages, we have found that the most commonly used langua-
ges, like Java, in some parts of this work are useless. The main limitations that we
have found with these languages are the maximum limits that entails lists and maps.
But this limitations, only have affected us in the generation of deep learning models.
In the rest of the approaches and processes, their performance has been perfect.

Regarding the limitations related to existing research techniques, the major li-
mitation has been and, currently is, the processing of natural language. Linguistic
phenomena like synonymy, metonymy, homonym, words ambiguity, meaning of each
word, opinion mining and sentiment analysis gives to this area a special and beauti-
ful mean to continue working to solve each one. However, these limitations must be
taken into account. In addition, new word, terms, slang or jargon that are appearing
also affect to natural languages. These elements, also, make a big influence and gene-
rate some limitations to consider. Moreover, the retrieval of the necessary resources
to generate the deep learning models, is quite complicated. Generating valid models
for this approach requires a lot of information that, currently and unfortunately, is
not available to the scientific community.

On the other hand, it could be seen as a limitation that this system only works
with DBpedia contexts and Amazon products. But this is not a real limitation because
we have described the methodologies that allow to port this approach to any other
area. The main limitation that we see to achieve the shown results is, the necessary
and costly, manual labelling of the new elements to get a new viable resource for
our system.

7.3 General discussion about work

There are several important points to be discussed referring to the appropriateness
of our proposed methods. Next we introduce some of them.

Targeted advertising is a marketing area that offers a certain quality and more
impact in the products offered to users. Many companies expend millions to create
marketing campaigns about some products and, the used approach is to flood users
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with advertisements and other type of paraphernalia ads. One big problem with
this approach is that the users needs and preferences are not taken into account.
Recently, targeted marketing is having more relevance in the business world. In fact,
companies like Google or Facebook use the user’s data to learn and create specific
profiles about their users to offer products that may be of interest to certain types of
users. The problem is that, in the scientific community, there are not many resources
that can help to make and improve the research in this area. With our work, we
contribute to the scientific community by publishing knowledge bases, deep learning
models, a linked map and methodologies to port this approach to any business area.

Most, if not all, of the companies that are focused on selling products to the end
users, or in generating marketing campaigns, typically, use systems to classify users
based on extracted features from themselves. These features can be the purchases
that each user has made, the place where a user lives, age, etc. These systems im-
personate the user, creating a big users groups to offer, to all of them, the same. In
addition, these systems use loyalty schemes, towards a reward approaches that con-
sist on making questions and getting user’s answers about their satisfaction with the
received service or/and product.

In this work we have proposed an approach to avoid, first, making users clusters
and, second, to avoid the use of massive flooding or spamming techniques to try to
sell to users products that they do not need, they do not like or simply they do not
want. In addition, we have proposed a system that works as an expert who identifies,
based on what users are talking about, the field in which they could offer a specific
product. In this way; it is like if the user had a personal shopper.

It is important to remark that the system can be proposed as a person. That is,
depending of the person education, environment, knowledge, society, experience,
etc., each person has certain ideas and ways to answer to a specific questions. Our
system works quite similarly. Depending on the source that is used to generate the
knowledge base, the answers could be similar or completely different.

In conclusion, the system, taking as a reference the generated knowledge base,
can adapt to different topics.

7.4 Future lines

Here we present some possible solutions to the main shortcomings discussed in the
previous section, along with the future open lines of research identified in the present
dissertation.

In this work, we have used different techniques in the preprocessing step to pre-
pare the data to get the best results from knowledge bases. One step of this prepro-
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cessing was the translation from colloquial language to formal language. This step of
translation, could be improved using other systems improving the final outcome of
the recommendation system. One possibility is the presented system by Sridhar et al.
(2014). This unsupervised system uses a distributed words representation, learned
by neural networks, for the SMS terms representation translation. The use of these
type of systems, would simplify our proposed preprocessing step and, also, would
increase the speed of the system, by avoiding an external request to a system that
we do not control. Another important aspect of the proposed preprocessing step is
the selection of relevant terms. In this work we have used a very common topic ex-
traction method found in the literature: Term Frequency (TF) and LDA. But there
are others that may be interesting to try. For example Wavelet Packet Transforms
proposed by Mahajan y Sharmisthal (2015). This method is used in short sentences,
with noise and empty elements, obtaining very good results.

Is true that, for preprocessing step, there are other possible improvements, many
filters and many techniques that we have not been discussed, but our goal is plant
the seed, as an idea for future development of this important step within the whole
architecture of the proposed approach.

Another important future line of researching is analysing approaches and areas
in which this type of system could succeed. For example, one area that could be
consider interesting to apply our methodologies to is in generating new marketing
campaigns and the tracking along social networks. Also, it could be interesting to
apply other works based on the feelings detection, like Nguyen y Shirai| (2015), that
can predict the markets price movements based on the feelings analysis on social
networks. This information could be used to generate new marketing campaigns,
more focused in each user, and check the acceptance of these campaigns by each
user, making a sentimental analysis of their comments on online social networks.
The aims of this approach, for example, could be the stock planning of a future
product.

On the context expansion section, we use some types os approaches to achieve
it, but there are others that could be tested. For example, Kenter y de Rijke (2015)
developed a system to optimize the searches for similar sentences. In addition, this
system could optimize these searches using semantic features or exploring the emo-
tional aspects of the sentences to offer products based on detected feelings. The
sentiment analysis on texts is a subject that, in the last years, has attracted the in-
terest of both the scientific community and the industry. Another interesting work in
the area of short sentences and feeling analysis, that could use to improve or make
a new line of research with our work, is the work of dos Santos y Gatti (2014). This
paper studies short sentences, using neural networks to detect the feelings.

As happens with the preprocessing step, the approaches and areas where this
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work could be used is very wide.

Moreover, a vital element that carries most of the effort of this work is the know-
ledge base and map relationships generation and update. The process to have these
resources updated is very important because, if these resources are not updated, the
system could become outdated with the people criteria and fail in the obsolescen-
ce. One option to keep these resources updated could be Kim et al.| topics tracking
system. This system enhances the offering of products using current detected topics
based on historical data. Besides, the map relations and dataset labels could be im-
proved and expanded using the community intelligence systems such as Amazon

Tur

On the other hand, in the automatic generation of labels for the resources, we
could used neural networks as|Zeng et al.| (2015]) or|Zhang et al.| (2015b). Or, also,
we could use domain adaptive systems as used by Eisenstein to discover relationships
throw the adaptation from explicit to implicit elements.

In addition, instead of using only the proposed system, we could used methodo-
logies as proposed by Hu et al.|to generate compressible topics hierarchies, based on
the Wikipedia article’s text and contents. This methodology could help generating
new knowledge bases from scratch or improving the ones we have created.

Finally, the work of Witten y Milne| (2008), offers an approach to obtain the
semantic relationships between different articles in Wikipedia in a very efficient way.
This approach has the advantage of using the original HTML elements from the
Wikipedia portal to make the unions and to be updated. But the problem arises
when, for any reason of renovation, maintenance or attack, the Wikipedia site service
is interrupted. Using or iterating along on-line documents, always has a penalization
in time and this problem is an important point to be considered. Even so, this system
uses the conceptual links, that exist in the articles to relate to each other, to find
their connections. On the other hand, the Milne y Witten| (2008) work uses machine
learning methods to identify significant terms within unstructured text, and enrich
them with appropriate links to Wikipedia articles.

The disadvantages that we have with these approaches is that, in our case, there
is no documentation about the relations between Wikipedia or DBpedia articles and
Amazon products. So, in order to carry out our experiments without the need of
creating a request system to get these relations and, also, to have always the same
resources to validate our approach and systems, we have chosen for get and use
the DBpedia dump files. In the near future, it would be great to use the generated
resources in this work along with tools and approaches that we have describe before
such as Witten y Milne| (2008) and Milne y Witten| (2008), among others, to achieve
a more effective system.

2www.mturk.com/mturk/welcome
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