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Índice de tablas 7
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3.2.2. Métodos con un enfoque de aprendizaje profundo . . . . . . . 64

3.2.3. Modelos con incrustación de palabras . . . . . . . . . . . . . . 65

3.2.4. Modelos con incrustación de palabras y aprendizaje profundo . 66
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Resumen

En internet existe una cantidad masiva de información de la que es posible extraer

datos importantes para algún propósito particular. Sin embargo, analizar o extraer

información manualmente no es una tarea fácil de realizar. Analizar mucha informa-

ción disponible en internet es una tarea dif́ıcil y obtener información relevante sigue

siendo una tarea costosa. Por lo que, una de las áreas de la Inteligencia Artificial

(IA) con la que es posible obtener la información esencial de un documento es a

través del Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) en particular a través de la

tarea del descubrimiento de tópicos. Esta tarea permite extraer la idea central de un

documento; también puede ser aplicado a datos masivos de información, permitiendo

descubrir la idea central de una colección de documentos.

Por lo tanto, en esta tesis doctoral se propone el desarrollo de un método para el

descubrimiento de tópicos en los córpora 20-Newsgroup y Reuters. El método consta

de 5 fases. Las cuales están compuestas de: pre-procesamiento de textos, extracción

de relaciones semánticas, construcción del modelo de incrustación, clasificación de

texto y descubrimiento de tópicos. La evaluación de la clasificación se realiza con las

métricas de precisión, accuracy, recall y medida-F1, y el descubrimiento de tópicos

con la métrica de coherencia del tópico normalizada.

Los mejores resultados de la evaluación de la clasificación utilizando el modelo

de incrustación de hiponimia-hiperonimia fueron para el corpus 20-Newsgroup que

obtuvo un accuracy de 0.79. El corpus Reuters, obtuvo una medida-F1 y un recall de

0.87 utilizando el modelo de incrustación con las tres relaciones semánticas. Para los

córpora para el descubrimiento de tópicos los mejores resultados obtenidos fueron al

descubrir 20 tópicos con 10 palabras representativas. El corpus 20-Newsgroup obtuvo

una coherencia del tópico normalizada de 0.1723 con LDA, 0.1622 con LSA y 0.1716

con PLSA. Para el corpus Reuters los mejores resultados fueron 0.1441 con LDA,

con LSA 0.1360 y con PLSA 0.1436.
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Caṕıtulo 1

Introducción

En este caṕıtulo se presentan las bases que forman este trabajo de investigación:

introducción al problema de investigación propuesto, aśı como el planteamiento del

problema, el objetivo general y los espećıficos. Además, la justificación, los anteceden-

tes y la pregunta de investigación e hipótesis. Finalmente se expone la organización

del documento de tesis.

1.1. Planteamiento del problema

Actualmente existe información masiva en internet lo que dificulta su análisis de

manera manual. Por lo que en los últimos años contar con recursos computacionales

que analicen la información automáticamente en tiempos de respuesta cortos se ha

convertido en una herramienta útil.

El Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) estudia la relación entre el len-

guaje humano y las computadoras [78]. Una de las áreas de estudio del PLN es el

descubrimiento de tópicos que permite descubrir la idea central en un documento.

El descubrimiento de tópicos implica identificar las ideas principales dentro de

un documento de texto. Los cuales indican tópicos recurrentes en los documentos,

proporcionando una descripción general del texto. Los modelos actuales de descu-

brimiento de tópicos reciben el texto, con o sin preprocesamiento previo, como la

eliminación de palabras vaćıas, etiquetas html, śımbolos de puntuación, espacios en

blanco adicionales y conversión a minúsculas. Un proceso de descubrimiento de tópi-

cos que recibe texto de dominio general, es decir, sin una clasificación o agrupamiento

previo, proporciona tópicos generales. Los tópicos generales no ofrecen descripciones

10
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detalladas del texto ingresado y su categorización manual es tediosa y requiere mucho

tiempo. Por lo que es necesario extraer de un texto previamente clasificado tópicos

espećıficos formados con palabras que mantengan una mayor relación entre ellas.

Actualmente la representación de textos en lenguaje natural a nivel computacio-

nal puede llevarse a cabo utlizando un modelo de incrustación de palabras. Lo que ha

permitido mejorar significativamente el descubrimiento de conocimiento en diversas

tareas del PLN por ejemplo la clasificación de texto, recomendación de contenido o

sistemas de recomendación y sistemas de preguntas-respuestas. Sin embargo, en el

estado del arte la existencia de modelos de incrustación que incorporen semántica

extráıda de un base de conocimiento solo existe uno denominado wnet2vec [109]. Di-

cho modelo ha sido evaluado con la tarea de similitud semántica otorgando buenos

resultados en comparación word2vec utilizado para el mismo fin.

La generación de modelos que incorporen semántica a las palabras que forman una

oración permite a una computadora obtener información adicional. Lo que proporcio-

nará resultados que apoyarán las necesidades del usuario. Las relaciones semánticas

son parte integral en una oración proporcionando coherencia y generando ideas com-

pletas en los textos. Algunas de las relaciones semánticas existentes son hiponimia,

hiperonimia y sinonimia.

Por lo tanto, es importante contar con un método para el descubrimiento de

tópicos que genere tópicos espećıficos del corpus a analizar.

En este trabajo de tesis doctoral se plantea el desarrollo de un método para el

descubrimiento de tópicos basado en la representación de los textos con relaciones

semánticas de sinonimia, hiponimia e hiperonimia y aprendizaje profundo. El método

incluye la clasificación de los córpora utilizando una red neuronal convolucional. La

representación de los textos se realizó con un modelo de incrustación de relaciones

semánticas. El resultado proporcionado por la red neuronal convolucional son las

clases existentes en cada corpus. Posteriormente se descubren los tópicos de cada

una de las clases que pertenecen a cada uno de los córpora. En este punto un modelo

clásico utilizado en la literatura para descubrir tópicos es capaz de descubrir tópicos

espećıficos, ya que el texto que recibe son clases previamente obtenidas por una red

neuronal convolucional.

Por lo que este método está formado por 5 fases:

1. Pre-procesamiento de textos: en esta fase se descargan los córpora 20-

Newsgroup y Reuters para el descubrimiento de tópicos. Además de un corpus
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de Wikipedia en inglés de 4,500,000 de documentos para la extracción de las

relaciones semánticas.

2. Extracción de relaciones semánticas: en esta fase se genera un repositorio

de patrones léxico sintácticos de relaciones de sinonimia, hiponimia e hipero-

nimia. Los cuales se convierten en expresiones regulares en Python.

3. Construcción de modelo de incrustación: en esta fase se desarrollan

tres matrices con las relaciones semánticas previamente extráıdas. La prime-

ra matriz representa las relaciones de sinonimia, la segunda las relaciones de

hiponimia-hiperonimia y la tercera una combinación de las tres.

4. Clasificación de texto: esta fase involucra la tarea de clasificación de textos

implementando una red neuronal convolucional y como representación de los

textos los modelos de incrustación generados en la fase 3. La evaluación de esta

fase se realiza con las métricas precisión, exhaustividad, medida-F1 y exactitud.

5. Descubrimiento de tópicos: en esta fase el corpus de clases obtenido en la

fase 4 son los datos de entrada en los modelos de descubrimiento de tópicos.

Lo que genera tópicos particulares. La evaluación de los tópicos descubiertos

se realiza con la métrica de coherencia del tópico normalizada.

1.2. Objetivos

A continuación, se presentan los objetivos generales y espećıficos de esta tesis

doctoral.

1.2.1. Objetivo general

Proponer un método de descubrimiento de tópicos por medio de aprendizaje pro-

fundo e incrustación de palabras para la identificación de tópicos que están presentes

en una colección de documentos.
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1.2.2. Objetivos espećıficos

− Implementar un módulo computacional para el pre-procesamiento de los textos

utilizados para el descubrimiento de tópicos.

− Desarrollar un método para la extracción automática de relaciones semánticas

de tipo sinonimia, hiponimia e hiperonimia en la colección de documentos.

− Aplicar e implementar un modelo de incrustación de palabras con relaciones

semánticas previamente identificadas.

− Proponer un método de descubrimiento de tópicos basado en aprendizaje pro-

fundo y la representación de los textos.

− Evaluar el método de descubrimiento de tópicos con la finalidad de comparar

los resultados obtenidos con los trabajos existentes en la literatura.

1.3. Justificación

El aumento de la información disponible en internet dificulta la posibilidad de

llevar a cabo un análisis manual. Por lo que el desarrollo de métodos que sean ca-

paces de llevar a cabo esa tarea en poco tiempo ha sido de interés por especialistas

en el área. En lingǘıstica un tópico se define como la idea básica de un texto. El

proceso de identificarlo puede ser una pieza clave en alguna aplicación que involucre

el descubrimiento de tópicos [29]. Los trabajos relacionados sobre descubrimiento de

tópicos con el uso de aprendizaje profundo e incrustación de palabras son analizados

en esta tesis doctoral. Además de las técnicas de descubrimiento de tópicos tradicio-

nales, y las técnicas de extracción de relaciones semánticas. Montoya [86] señala que

incorporar aprendizaje profundo e incrustación de palabras proporciona resultados

alentadores.

Por otro lado, Lezama Sánchez et al. [71, 70] señalan que las relaciones semánticas

de sinonimia, hiponimia e hiperonimia permiten incorporar conocimiento adicional

sobre una palabra en un texto mejorando los resultados esperados. Por lo que resulta

pertinente abordar desde la perspectiva de la Ingenieŕıa de Lenguaje y del Conoci-

miento, una solución basada en un modelo de aprendizaje profundo, incorporando

relaciones semánticas para el desarrollo de un modelo de incrustación de relaciones.
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Además de un algoritmo tradicional para el descubrimiento de tópicos. Este último

toma como textos de entrada las clases obtenidas al incorporar un modelo de apren-

dizaje profundo. Los resultados son tópicos particulares que son clave importante

en el desarrollo de una aplicación que necesite extraer este tipo de información en

textos de gran tamaño y sin una clasificación previa.

1.4. Antecedentes

El aumento exponencial de la información ha generado la necesidad de contar

con herramientas computacionales que lleven a cabo este proceso. El descubrimiento

de tópicos es un área en constante desarrollo. Los métodos de descubrimiento de

tópicos son las herramientas computacionales que llevan a cabo este proceso sólo

proporcionando un conjunto de datos pre-procesados. El resultado será un conjunto

de tópicos contenidos en el córpora, que posteriormente podrán ser el eje central

en aplicaciones que impliquen el descubrimiento de los tópicos en un conjunto de

datos para el desarrollo de posteriores mecanismos. Algunas investigaciones como en

Fuentes-Pineda et al. [33] proponen un método para el descubrimiento de tópicos

basándose en min-hashing. El método consiste en estimar la similitud entre dos

conjuntos. Los autores no proporcionan el número de tópicos por descubrir, sino

que su método es capaz de generarlos de manera automática. Los autores realizan

pruebas con córporas en inglés y español. En cambio, en Srivastava et al. [125]

presentan un método para la misma tarea pero incorporando un autoencoder. Los

autores experimentan únicamente con textos en el idioma inglés y hacen uso del

algoritmo de agrupamiento k-means y similitud coseno.

1.5. Pregunta de investigación

1. ¿De qué manera benefician el aprendizaje profundo y un modelo de incrustación

de palabras basado en relaciones semánticas en la tarea de descubrimiento de

tópicos?
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1.6. Hipótesis

1. La calidad de un método de descubrimiento de tópicos que incluye la tarea de

clasificación y basado en aprendizaje profundo depende de la representación de

los textos considerando las relaciones semánticas.

1.7. Organización del documento

El resto del documento está organizado de la siguiente manera: En el caṕıtulo

2 se realiza una revisión de los conceptos necesarios para introducir el problema de

investigación. Los niveles del procesamiento del lenguaje natural, métodos de des-

cubrimiento de tópicos, aprendizaje profundo e incrustación de palabras. Aśı como

las métricas de evaluación para la tarea de clasificación y descubrimiento de tópicos.

En el caṕıtulo 3 se lleva a cabo una revisión del estado del arte con los enfoques de

descubrimiento de tópicos basado en incrustación de palabras, aprendizaje profun-

do y relaciones semánticas. Aśı mismo en el caṕıtulo 4 se describe la metodoloǵıa

de solución propuesta para el desarrollo del método de descubrimiento de tópicos.

Además, en el caṕıtulo 5 se presentan los resultados experimentales de esta inves-

tigación. Finalmente, en el caṕıtulo 6 se incluyen las conclusiones y posteriormente

las referencias consultadas para el desarrollo de este proyecto.



Caṕıtulo 2

Marco teórico

En este caṕıtulo se presentan y explican los conceptos teóricos que darán sustento

al presente trabajo de tesis. Los cuales se basan en el Procesamiento del Lenguaje

Natural (PLN ), los niveles de procesamiento del PLN, las relaciones semánticas, los

modelos de representación de texto, el aprendizaje profundo y automático para la

clasificación de texto y 4 métricas usadas para su evaluación. Además, de los modelos

de descubrimiento de tópicos más empleados en la literatura y una métrica para la

evaluación de los tópicos.

2.1. Procesamiento del Lenguaje Natural

El área de lingǘıstica computacional (LC ) se encuentra formada por diferentes

disciplinas y estudia la interacción entre el lenguaje natural y las computadoras

denominado también como Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN ) [88].

El lenguaje natural (LN) es descrito como el medio usado para establecer comu-

nicación entre personas (lenguaje). El LN permite nombrar a cosas o personas y

razonar sobre ellas. Su sintáxis se modela por medio de un lenguaje formal, similar

a las matemáticas y la lógica [136].

Por lo tanto, el lenguaje es considerado como un sistema de signos usados por el

ser humano para comunicarse en su d́ıa a d́ıa [24]. El cual se expresa por medio del

sonido o śımbolos denominados como código oral y escrito.

Por lo que el PLN consiste en la capacidad de una máquina para procesar el

lenguaje natural, es decir, el PLN utiliza una expresión en lenguaje natural (LN )

que pueda tener comunicación con la computadora de manera natural por medio de

16



Caṕıtulo 2. Marco teórico 17

voz o texto [88]. El PLN incluye 5 niveles de estudio necesarios para que la extracción

y comprensión de la información se realicen de manera correcta, debido a su relación

entre śı [108].

A continuación se mencionan y describen los niveles del PLN. Posteriormente

algunas tareas donde es necesario el tratamiento del lenguaje natural. Por último

dada la complejidad del LN existen diferentes aplicaciones donde se aplican algunas

tareas del PLN.

2.1.1. Niveles del procesamiento del lenguaje natural

La arquitectura de un sistema de PLN se rige en la definición del LN por niveles:

morfológico, sintáctico, fonológico, semántico, y pragmático [136]. Los cuáles serán

descritos detalladamente a continuación:

Nivel morfológico

El nivel morfológico estudia la estructura interna de las palabras, su propósito es

identificar una palabra en particular. Este nivel consiste en determinar que categoŕıas

morfológicas posee cada palabra, aśı como sus caracteŕısticas, su forma base o lema

[23].

Por lo que existen tres procesos morfológicos que son el morfema, stemming y

lematización, que serán descritos a continuación:

1. morfema: unidad lingǘıstica más pequeña que tiene un significado

2. stemming : transformar una palabra dada en su forma canónica o ráız [23]

3. lematización: indica la acción de encontrar el lema de una palabra.

La diferencia entre un morfema y un lema es que un morfema puede tener diferentes

significados, pero no un lema.

Nivel sintáctico

El nivel sintáctico, llamado parsing estudia las relaciones estructurales presentes

entre palabras dentro de una oración. Un conjunto de reglas permite a un lector

reconocer el significado de las palabras. Por lo que dependiendo de su lugar en la
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(a) Forma de lista (b) Forma de árbol

Figura 2.1: Ejemplo de la estructura del nivel sintáctico. Imagen tomada de [107].

oración y sus palabras vecinas, pueden contar con diferentes categoŕıas gramatica-

les. Además, proporciona información sobre la forma en cómo suena una palabra

siendo útil en tareas del PLN. Algunas de ellas: recuperación de información (RI ) y

desambiguación del sentido de las palabras [23].

Una oración se compone de diferentes sub-oraciones lingǘısticas. Un ejemplo de

estos tipos de frases: frase sustantiva (NP), frase verbal (VP), frase preposicional

(PP) y frase adjetiva (AP) [107].

La estructura de una sentencia puede representarse como una lista o árbol. En

[107] proporcionan un ejemplo de la sentencia “Every network requires a protocol like

TCP/IP” que se muestra en la Figura 2.1(a) en forma de lista y en forma de árbol

2.1(b).

Nivel semántico

El nivel semántico define el significado de las oraciones y las palabras que la for-

man [107]. Además, se basa en el estudio de las reglas y principios sobre la creación de

expresiones sintácticas que se puedan interpretar a partir de expresiones más simples

[23]. La representación de la semántica puede llevarse a cabo mediante predicados

lógicos, grafos dirigidos o marcos semánticos [23]. A continuación, se presenta un

ejemplo con una oración de las representaciones indicadas.

La Figura 2.2 expone el grafo dirigido de la oración: A computer is a machine

that has a processor (Una computadora es una máquina que tiene un procesador).

La Tabla 2.1 muestra la representación mediante lógica de predicados y la Tabla 2.2

mediante marcos semánticos, del significado de la oración: A computer is a machine

that has a processor (Una computadora es una máquina que tiene un procesador).
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Figura 2.2: Representación mediante grafo dirigido. Imagen tomada de [23].

Tabla 2.1: Representación mediante lógica de predicados. Imagen tomada de [23].
is a (computer, machine)
has-part (computer, processor)

Tabla 2.2: Representación mediante marcos semánticos. Imagen tomada de [23].

computer

isa: machine

has-part: processor

Nivel pragmático

El nivel pragmático establece la identidad de las personas y objetos de las que

se narra en un texto. La estructura del discurso determina este nivel y gestionan el

diálogo en una conversación [138].

El análisis de los niveles del PLN en un corpus puede ser desarrollado aplicando

las herramientas proporcionadas por el lenguaje de programación Python.

2.2. Relaciones semánticas

Las relaciones semánticas pertenecen al nivel de análisis semántico el cual se

expuso en 2.1.1.

Las relaciones semánticas son segmentos que pueden ser usados en varias tareas

como formación de conceptos, establecer jerarqúıas y definir relaciones no jerárqui-

cas. Además, se relacionan de acuerdo con su significado [40]. Algunas relaciones

semánticas son: hiperonimia, hiponimia, meronimia, sinonimia y antonimia que serán



Caṕıtulo 2. Marco teórico 20

descritas en las siguientes secciones.

2.2.1. Hiponimia e hiperonimia

Las relaciones semánticas de hiponimia se define como la relación de inclusión

que se establece entre unidades léxicas de la misma categoŕıa gramatical dentro de

áreas conceptuales determinadas [40]. La hiperonimia es una relación que se establece

entre una palabra de carácter más general y otra de carácter más espećıfico [40].

Por ejemplo, Tierra es un hipónimo de Planeta y árboles es un hiperónimo de

árbol de: aguacate, durazno, café [82].

Algunos de los métodos existentes en la literatura para la extracción automática

de este tipo de relación se basan en:

1. Diccionarios: Para el desarrollo de este método es necesario contar con un

diccionario como Wordnet [40].

2. Agrupamiento: Este proceso emplea un algoritmo de agrupamiento bajo la

premisa de que palabras similares comparten contextos similares [40].

3. Patrones léxico sintácticos: Este proceso emplea expresiones del lenguaje natu-

ral que están formados de frases nominales y conceptos del léxico de dominio

[40]. Hearst [45] expone algunos de los patrones más empleados denominados

patrones léxico sintácticos para extraer relaciones entre conceptos. Los patro-

nes léxico sintácticos son más sólidos para representar propiedades de clase que

las caracteŕısticas basadas en términos, ya que no se inclinan hacia términos

frecuentes [3]. Por otro lado, los patrones léxico sintácticos pueden representar

más de un concepto de dominio en el mismo patrón, al igual que una represen-

tación basada en frases [3].

2.2.2. Meronimia

Las relaciones semánticas de meronimia son una relación semántico-conceptual

asimétrica [112]. La cual forma parte del proceso cognitivo de categorización y com-

posición del significado [112].

Por ejemplo, este tipo de relación se da entre las partes y los todos como mano

y brazo que sigue el patron X es una parte de Y (mano es una parte de brazo) [82].
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2.2.3. Sinonimia

Las relaciones semánticas de sinonimia son las que presentan una relación entre

dos o más palabras que tienen el mismo significado. Además de pertenecer a la misma

parte del discurso, pero se escriben de manera diferente [112]. Los pares de palabras

que presentan una relación de sinonimia comparten rasgos semánticos. Los sinónimos

son probablemente la relación semántica más estudiada en tareas de PLN [40].

Algunos de los métodos existentes en la literatura para la extracción automática

de este tipo de relación se basan en:

1. Extracción de frases clave: Este proceso extrae las palabras relevantes de cada

documento y en base a ellas es posible encontrar las frases que comparten una

relación de sinonimia [40].

2. Redes neuronales convolucionales: Este proceso entrena una red neuronal con-

volucional con las frases clave extráıdas previamente [40].

3. Patrones léxico sintácticos: Este proceso se basa en patrones o expresiones del

lenguaje natural formadas por frases nominales y conceptos presentes en un

corpus [40]. Algunos ejemplos se presentan en la Tabla 4.1.

2.2.4. Antonimia

Las relaciones semánticas de antonimia son las que tienen significados opuestos

o contrarios entre śı [112]. Por ejemplo, esta relación existe entre dos palabras cuyo

significado es opuesto como grande y pequeño [82].

2.2.5. Tareas del Procesamiento del Lenguaje Natural

El PLN juega un papel preponderante en una amplia variedad de tareas como:

− Traducción automática (Machine translation): su propósito es la traducción

automática de un documento de un lenguaje a otro [129].

− Recuperación de la información (RI ): tarea relacionada con la localización de

documentos, es decir recuperar documentos relevantes asociados a una consulta

recibida por un usuario [23].
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− Extracción de Información (EI ): necesaria para el análisis eficiente de los textos

[137].

− Generación de resúmenes: en esta tarea se involucra el análisis y comprensión

de un texto en lenguaje natural del que debe de extraerse solo la información

que aporta las ideas principales del texto recibido de forma natural [139].

Otra tarea del PLN es el descubrimiento de tópicos que será descrita en la sección

2.3.

El resultado del uso de estas tareas ha dado paso a la generación de aplicaciones

que se han convertido en una herramienta fundamental en el análisis de grandes

volúmenes de información en poco tiempo. Un ejemplo de algunas de ellas se exponen

en la siguiente sección.

2.2.6. Aplicaciones del procesamiento del lenguaje natural

En la actualidad existen aplicaciones que involucran el uso del procesamiento del

lenguaje natural. Los cuales reciben información que debe ser tratada para algún

propósito en particular. Algunos ejemplos de ellas son:

− Google Translator, iTranslate Converse para iOS o Microsoft Translator App

son ejemplos de aplicaciones para Traducción automática (Machine transla-

tion)

− Motor de búsqueda de Google es un ejemplo de Recuperación de la información

(RI )

− TLDR This han aplicado algunos algoritmos de de PLN para la generación

automática de resúmenes [137]

− Cloud Speech-to-Text de Google es un ejemplo de aplicación de text to speech

[137]

− Gmail y Outlook aplican filtros de correo electrónico [137]
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2.3. Descubrimiento de tópicos

El descubrimiento de tópicos es una tarea de PLN que permite extraer automáti-

camente el significado de los textos mediante la identificación de tópicos recurrentes

[128].

Los tópicos exponen de manera general y resumida el contenido de un documento

y proporcionan resultados para el desarrollo de tareas con mayor complejidad como

establecer relaciones entre conceptos [139].

El objetivo del descubrimiento de tópicos es extraer información a partir de textos

para encontrar el tópico o idea central del cual tratan. La idea es que ciertos tópicos

aparezcan en documentos relevantes.La tarea de descubrimiento de tópicos se realiza

de acuerdo con la literatura con modelos, tales como:

− Análisis Semántico Latente (LSA por sus siglas en inglés) [73]

− Análisis de Dirichlet Latente (LDA por sus siglas en inglés) [73]

− Análisis Semántico Latente Probabiĺıstico (PLSA por sus siglas en inglés) [73]

A continuación, se exponen de manera detallada cada uno de los modelos ante-

riormente mencionados.

2.3.1. Análisis Semántico Latente

El Análisis Semántico Latente es descrito como un modelo usado para aprender

representaciones de palabras densas [124]. Este modelo es t́ıpicamente aplicado para

factorizar una matriz de co-ocurrencia palabra-palabra obtenida de un corpus. Por

lo que LSA calcula la frecuencia con la que aparecen las palabras en los documentos

en todo el corpus. Lo que permite reconocer que documentos similares contendrán

aproximadamente la misma distribución de frecuencias de palabras.

La información sintáctica (orden de las palabras) y la información semántica

(multiplicidad de significados de una palabra determinada) se ignoran y cada docu-

mento se trata como una bolsa de palabras [4].

El LSA tiene su origen en LSI (del inglés Latent Semantic Indexing). Además es

un modelo automático de recuperación de información, el cual incorpora la descom-

posición de valores singulares (SVD Singular Value Decomposition) [43].
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El LSA es usado para determinar la similitud semántica entre los elementos anali-

zados a partir de la co-ocurrencia con que son empleados en determinados contextos

verbales [43]. La Figura 2.7 expone un ejemplo de la matriz generada por el modelo

LSA.

Figura 2.3: Un ejemplo de la matriz generada por LSA. Imagen tomada de [124].

Las matrices resultantes después de aplicar SVD son las siguientes:

− Matriz ortogonal (U): obtenida procesando linealmente el número de columnas

de la matriz original (ortogonal) [124].

− Matriz transpuesta (V): obtenida intercambiando las filas con las columnas,

proporcionando una disposición ortogonal de los elementos de la fila [124].

− Matriz diagonal (E): obtenida procesando linealmente el número de filas, co-

lumnas y dimensiones de la matriz original (A); la matriz diagonal representa

el valor singular de (A), y en esta, todos los elementos que no pertenecen a la

diagonal son nulos o iguales a cero [124].
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2.3.2. Asignación Latente de Dirichlet

La Asignación Latente de Dirichlet (LDA) es un modelo generativo, es decir ob-

tiene todos los resultados posibles para colecciones de datos discretos. El modelo

fue desarrollado en 2003 donde destacaron las deficiencias de tf-idf, porque no puede

comprender la semántica de las palabras [4].

El LDA considera a un tópico como una distribución en un vocabulario fijo.

El LDA es un modelo bayesiano jerárquico de tres niveles (documento, palabra y

tópico), que toma una cantidad de tópicos predefinida para toda la colección y se

seleccionan las palabras que pertenecen a los tópicos seleccionados inicialmente [4].

El modelo consiste en identificar en qué medida los tópicos están presentes en los

documentos [4]. Primero seleccionando una distribución sobre los tópicos seleccio-

nados, es decir, el conjunto de tópicos predefinidos con sus palabras más probables.

Segundo, para cada palabra del documento se escoge una asignación de tópicos y

se selecciona la palabra para el tópico correspondiente [4]. La Figura 2.4 expone

gráficamente el modelo LDA.

Figura 2.4: Representación gráfica del modelo LDA. Imagen tomada de [4].

En la Figura 2.4 M denota el número total de documentos y N denota el número

de palabras en un documento determinado (el documento i tiene Ni palabras). El

parámetro α denota el parámetro de Dirichlet antes de las distribuciones de tópi-

cos por documento con un valor predeterminado de 0.1. El parámetro β denota el

parámetro del Dirichlet antes de la distribución de palabras por tópico con un valor

predeterminado de 0.01. θi denota la distribución de tópicos para el documento i. φk

denota la distribución de palabras para el tópico k, zij denota la palabra j-th en el

documento i y wij denota la palabra espećıfica.
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2.3.3. Análisis Semántico Latente Probabiĺıstico

El Análisis Semántico Latente Probabiĺıstico conocido también como Indexación

Semántica Latente Probabiĺıstica (por sus siglas en inglés PLSI Latent Semantic

Indexing o PLSA). Este modelo es una técnica estad́ıstica para el análisis de datos

de co-ocurrencia. A partir de este modelo se puede derivar una representación de

baja dimensión de las variables observadas en términos de su afinidad con ciertas

variables ocultas.

En la Figura 2.5 M denota el número de textos y N denota el número de palabras

en un texto determinado. El parámetro d indica un texto y z denota la variable latente

u oculta (tópico). El parámetro w denota una palabra espećıfica en el corpus.

El PLSA interviene en aplicaciones como recuperación y filtrado de información,

procesamiento del lenguaje natural y aprendizaje automático [6]. El desarrollo de las

tareas mencionadas involucran modelos de incrustación de palabras para la repre-

sentación de los textos, aprendizaje automático y aprendizaje profundo [4].

La Figura 2.5 expone el modelo PLSA.

Figura 2.5: Representación gráfica del modelo PLSA. Imagen tomada de [6].

En las secciones 2.3.1, 2.3.2 y 2.3.3 se expusieron algunos de los modelos existentes

más empleados en la literatura para el descubrimiento de tópicos. Cada modelo

representa el texto como una matriz de tipo documento-término para llevar a cabo el

descubrimiento de tópicos según el procedimiento de cada modelo. Sin embargo, para

tareas como clasificación de texto la representación puede llevarse a cabo utilizando

un modelo de incrustación de palabras.
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2.4. Modelos de incrustación

Todas las áreas de estudio de la Inteligencia Artificial (IA) están diseñadas para

procesar con números lo que representa un desaf́ıo para transformar palabras y texto;

lo que ha originado el desarrollo de algoritmos que convierten palabras en números

conocidos como word embeddings o incrustación de palabras. Las cuales hacen que

sea mucho más sencillo aplicar las tareas de la IA para analizar el lenguaje natural

y por ende las caracteŕısticas existentes en el texto a analizar [5].

La representación de palabras de longitud fija, densas y distribuidas se denominan

modelos de incrustación de palabras. Las cuales codifican información sintáctica y

semántica, demostrando ser útiles como caracteŕısticas adicionales en muchas tareas

posteriores del PLN [5].

La representación de palabras y documentos es parte importante en las tareas de

PLN. En general, se ha encontrado útil representarlos como vectores, que tienen una

interpretación atractiva e intuitiva [5].

Los modelos de incrustación han surgido como un tema de investigación en śı mis-

mos, al ser utilizados como caracteŕısticas independientes en muchas tareas de PLN

ya que codifican palabras precisas, relaciones de palabras sintácticas y semánticas

[5].

Dos enfoques han sido propuestos para su implementación el primero basado en

palabras que incorpora el contenido de un corpus de texto para generar un vector

numérico para cada palabra que forma el corpus; el segundo basado en relaciones

semánticas que incorpora pares de relaciones semánticas en una matriz para formar

un vector numérico para cada palabra que forma la relación semántica. Los modelos

previamente mencionados serán descritos a continuación.

2.4.1. Modelo de incrustación basado en palabras

Un modelo de incrustación basado en palabras son proyecciones en un espacio

continuo de palabras que preservan las similitudes semánticas y sintácticas entre

ellas. En la literatura existe evidencia que son una herramienta importante para

tareas de PLN.

La incrustación de palabras es el proceso de convertir el texto en números siendo

un proceso vital para que la computadora procese el lenguaje natural. La incrustación

de palabras permite resolver problemas relacionados con el PLN. Una hipótesis detrás
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de las incrustaciones de palabras es que son representaciones genéricas que se adaptan

a la mayoŕıa de las aplicaciones. Los vectores representan coordenadas en un espacio

vectorial lo que posibilita el cálculo de palabras próximas en función de la distancia

que exista entre sus vectores [37]. El cálculo de la similitud entre los vectores puede

hacerse usando medidas como por ejemplo distancia eucĺıdea o similitud coseno [37].

Los expertos en PLN y lingǘıstica computacional han desarrollado técnicas que

logran identificar similitudes entre palabras en función de la co-ocurrencia entre ellas

[37].

Algunos de los modelos de incrustación de palabras existentes son: word2vec,

Glove y fastText y han sido utilizados en tareas de PLN con el objetivo de mejorar

los resultados de evaluación.

Word2vec

Word2vec es un modelo que recibe una palabra y genera su representación de

forma vectorial mejor conocido como embedding. El modelo se encuentra disponible

en dos versiones diferentes: Continuous Bag-of-Words (CBOW) y Skip-Gram. El

modelo Skip-Gram analiza las palabras que forman una sentencia en un corpus y

trata de usar cada palabra para predecir que palabras serán vecinas. Además suele

proporcionar mejores resultados que CBOW. Por ejemplo a la palabra coca le seguirá

cola con más probabilidad que cualquier otra palabra [19].

GloVe

El modelo Global Vectors for Word Representation o GloVe fue desarrollado por

la Universidad de Stanford. El modelo es capaz de capturar conceptos como que

“masculino” es “femenino” como “rey” es “reina”, relaciones existentes entre verbos

y tiempos verbales, o la vinculación entre páıses con capitales [100].

El modelo es similar a word2vec. La diferencia entre ambos es que GloVe sólo

considera la información contextual, es decir, genera una matriz de tipo palabra a

palabra, incluyendo la probabilidad P (a|b) [100]. El objetivo de GloV e es obtener

una representación de los vectores generando una probabilidad logaŕıtmica de sus

productos puntuales igual a la co-ocurrencia [100].
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fastText

El modelo fastText es un conjunto de herramientas desarrollado por el equipo de

investigación de Facebook. El propósito fue el aprendizaje de las representaciones de

palabras y la clasificación de textos. La principal contribución del modelo de incrus-

tación de fastText es que cuenta con la estructura interna de las palabras mientras

aprende las representaciones de estas. El enfoque de representación de palabras del

modelo de incrustación de fastText difiere de otras incrustaciones de palabras como

word2vec [56].

El uso de cada palabra como la unidad más pequeña es aplicado en word2vec.

Por el contrario fastText asume que una palabra está compuesta por n-gramas de

caracteres donde la longitud de n puede cambiar de uno a la longitud de la pala-

bra. El beneficio de este enfoque es que el método mantiene los vectores de palabras

como n-gramas de caracteres [56]. El modelo puede encontrar representaciones vec-

toriales para palabras que directamente no se encuentran en el diccionario. Por lo

que las clases de cada documento se determinan utilizando una función de pérdida

f que permite calcular la distribución de probabilidad sobre las etiquetas de clase

predefinidas [56].

2.4.2. Modelo de incrustación basado en relaciones semánti-

cas

Un modelo de incrustación de relaciones semánticas tiene la particularidad que

está formado por algún tipo de relación de sinonimia, hiponimia, hiperonimia, me-

ronimia, antonimia, entre otras.

Al igual que un modelo de incrustación de palabras, estos modelos tienen la

caracteŕıstica de ser una herramienta importante para tareas de PLN. Hasta ahora

solo se ha encontrado evidencia de un modelo de incrustación de relaciones semánticas

propuesto por Saedi et al. [109] llamado wnet2vec.

Saedi et al. [109] expone un modelo de incrustación de relaciones semánticas

extráıdas de la base de datos léxicaWordNet [83], el cual será descrito a continuación.

Wnet2vec

Saedi et al. [109] presentan un modelo de incrustación de relaciones semánti-

cas llamado wnet2vec. El modelo está formado por relaciones semánticas obtenidas
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de la base de datos léxica WordNet [83]. El conjunto de datos base lo obtuvieron

extrayendo solo un subgrafo de WordNet formado por 60,000 palabras [109].

La base de datos léxica WordNet está formada por nodos que están relacionados

por diferentes tipos de relaciones semánticas (por ejemplo, hiperonimia, meronimia,

sinonimia, entre otros). Por lo que para convertir el grafo en una matriz de rela-

ciones solo fueron agregadas las relaciones de diferentes tipos con idéntico peso.

Posteriormente con el objetivo de enriquecer la matriz creada aplicaron el siguiente

procedimiento:

1. Enriquecimiento de la matriz de relaciones M para representar la fuerza de la

afinidad semántica de relaciones o nodos identificados que no están conectados

directamente por un borde, usando la ecuación sobre la centralidad de Katz

(ver Ecuación 2.1); que cuenta con un parámetro libre α, el cual gobierna el

equilibrio entre el término del vector propio y el término constante en el cual

puede observarse en la Ecuación 2.1 [91].

Para aplicar la centralidad de Katz primero se selecciona un valor para esta

constante α. Por lo que es importante señalar que α no puede ser arbitraria-

mente grande. Por lo tanto, si α � 0, entonces sólo el término constante se

mantiene en la ecuación. A medida que α aumenta desde cero, las centralida-

des aumentan y eventualmente llega un punto en el que divergen. Para que la

expresión de la centralidad converja se debe seleccionar un valor de α menor

que este [91]. Sin embargo, en la literatura existe poca información sobre el

valor que debe tomar α. La mayoŕıa de los investigadores han empleado valo-

res cercanos al máximo de 1
x1
, lo que coloca la cantidad máxima de peso en el

término del vector propio y la cantidad más pequeña en el término constante.

Esto devuelve una centralidad que es numéricamente cercana a la centralidad

del vector propio ordinario, pero proporciona valores pequeños distintos de cero

a los vértices que no están en los componentes fuertemente conectados a sus

componentes externos [91]. El procedimiento realizado converge en la matriz

MG.

MG = (I − αM)−1 (2.1)

dónde
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a) I es la matriz identidad.

b) M es la matriz de relaciones

c) α factor de decaimiento fijado en 0.75 que determina cómo dominan los

caminos más cortos.

2. MG está sujeto a la información mutua puntual (PMI) para reducir el posi-

ble sesgo introducido por la conversión a palabras con más sentido [110]. La

información mutua puntual (PMI ver ecuación 2.2) es una medida de cuánto

difiere la probabilidad real de una coocurrencia particular de eventos p(x, y) de

lo que esperaŕıamos que fuera sobre la base de las probabilidades de los eventos

individuales y la hipótesis de independencia p(x)p(y). Aún cuando PMI puede

ser negativo o positivo, su resultado esperado en todos los eventos conjuntos

es positivo [13].

pmi(x, y) = log
p(x, y)

(p(x)p(y))
(2.2)

3. Para una aplicación de conversión correcta: cada ĺınea en MG se normaliza

usando la norma L2 para corresponder a un vector cuyas puntuaciones suman

1.

4. Los vectores que forman la matriz MG se reducen a una dimensión de tamaño

300 aplicando el Análisis de Componentes Principales (PCA) [123]. El análisis

de componentes principales (PCA), es un algoritmo de extracción de carac-

teŕısticas y representación de datos utilizada en las áreas de procesamiento de

texto, reconocimiento de patrones y visión por computadora [58]. Por lo que,

PCA es un algoritmo estad́ıstico utilizado para explorar series complejas de

observaciones multivariadas mediante el reconocimiento de su contenido infor-

mativo más relevante. El PCA se comporta como una técnica de compresión

que captura las principales caracteŕısticas de los datos y al mismo tiempo revela

su estructura [28]. Por lo que es un algoritmo de extracción de caracteŕısticas

y representación de datos utilizado en las áreas de procesamiento de texto,

reconocimiento de patrones y visión por computadora [58]. PCA es utiliza-

do para explorar series complejas de observaciones multivariadas mediante el

reconocimiento de su contenido informativo mas relevante [28].

Hasta el momento solo existe un trabajo en donde se emplean las relaciones

semánticas en un modelo de incrustación. Por lo que en esta tesis doctoral se parte
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del desarrollo de un modelo de incrustación de relaciones semánticas como área de

oportunidad para generar una aportación al conocimiento.

Una de las tareas de la inteligencia artificial (IA) más empleada es la clasificación

de documentos. Esta tarea puede ser realizada con algoritmos que forman parte del

aprendizaje automático o aprendizaje profundo. Estos tipos de aprendizaje aśı como

algunas de sus caracteŕısticas serán presentadas en las siguientes secciones.

2.5. Aprendizaje automático

El aprendizaje automático (machine learning) es una rama de la Inteligencia Ar-

tificial (IA), que investiga tareas que implican reconocimiento de patrones, diagnósti-

cos, planificación, control y predicción [25, 39]. Esta tarea está formada por un con-

junto de métodos que detectan automáticamente patrones en los datos y utilizan

esos patrones para predecir nuevos datos o llevar a cabo una toma de decisiones para

otra tarea en particular [100].

El aprendizaje automático se divide en supervisado y no supervisado, los cuales

se describen a continuación.

2.5.1. Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado es usado para el descubrimiento de patrones en da-

tos de los que se desconoce la respuesta correcta [97]. Los algoritmos de agrupamiento

o el descubrimiento de tópicos son un ejemplo de aprendizaje no-supervisado.

La ventaja de este tipo de aprendizaje es que es posible aprender cosas acerca de

los datos que antes eran desconocidas para encontrar estructuras ocultas en los mis-

mos [97]. Por lo tanto, se puede concluir que el aprendizaje no supervisado produce

modelos que se ajustan a las observaciones.

Este tipo de aprendizaje se caracteriza por el hecho de que no hay un conocimiento

a priori, a diferencia del aprendizaje supervisado que se describirá en la siguiente

sección.

2.5.2. Aprendizaje supervisado

La principal caracteŕıstica del aprendizaje supervisado es que necesita contar con

un conjunto de datos de entrenamiento, es decir, datos que han sido correctamente
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(a) Red neuronal biológica (b) Red neuronal artificial

Figura 2.6: Representación de una red neuronal biológica y artificial. Imagen tomada
de [92].

etiquetados por un experto [97]. Además de contar con un conjunto de prueba que es

usado para validar los resultados. El objetivo del aprendizaje supervisado es generar

una función f que produce un valor y correspondiente a cualquier objeto de entrada

x [12].

Uno de los modelos usados para el aprendizaje supervisado son las redes neuro-

nales artificiales, que serán descritas a continuación.

2.5.3. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales Artificial Neural Networks (ANN) son un modelo

computacional que simula el mecanismo de aprendizaje en organismos biológicos.

Las ANN se definen como técnicas de aprendizaje automático que simulan el me-

canismo de aprendizaje de los organismos biológicos [1]. El sistema nervioso humano

como organismo biológico contiene células conocidas como neuronas. Las neuronas

están conectadas entre śı mediante el uso de axónes y dendritas y la conexión entre

ellos se denomina sinápsis. La Figura 2.6(a) expone esas conexiones. La fuerza de

las conexiones sinápticas van cambiando en respuesta a est́ımulos externos, es decir,

es como se produce el aprendizaje en los organismos vivos [1]. Dicho procedimiento

biológico es simulado en redes neuronales artificiales. El cual contienen unidades de

cálculo denominadas neuronas. Las neuronas están conectadas entre śı a través de

pesos, que cumplen el mismo papel que la fuerza de las conexiones sinápticas en los

organismos biológicos [1]. Cada entrada a una neurona se escala con un peso, que

afecta la función calculada en esa neurona como se muestra en la Figura 2.6(b).

Las redes neuronales son construidas como abstracciones de alto nivel de los

modelos clásicos usados comúnmente en el aprendizaje automático. Las unidades
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de cálculo básicas en la red neuronal están inspiradas en algoritmos tradicionales

de aprendizaje automático como la regresión por mı́nimos cuadrados y la regresión

loǵıstica [1].

Las redes neuronales obtienen su poder al agrupar estas unidades básicas y al

aprender los pesos de las diferentes unidades de manera conjunta para minimizar el

error de predicción. Una red neuronal puede verse como un grafo computacional de

unidades elementales, usada en su forma más básica, sin unir varias unidades. Los

algoritmos de aprendizaje se reducen a modelos clásicos de aprendizaje automático.

El poder de un modelo neuronal sobre los métodos clásicos se debe a que las

unidades computacionales se combinan y los pesos de los modelos se entrenan usan-

do sus dependencias entre śı. Al combinar varias unidades, el modelo tiene bases

sólidas para aprender funciones de los datos más complicadas que las inherentes a

los modelos elementales del aprendizaje automático básico. La forma en que estas

unidades se combinan juega un papel en el poder de la arquitectura neuronal [1].

Además, los parámetros necesarios en las redes neuronales son aprendidos me-

diante el uso de programación dinámica llamada backpropagation ó retropropagación,

que es actualmente la arquitectura de red neuronal más aplicada [47].

En los últimos años el aprendizaje profundo ha sido empleado como una técnica

para la clasificación de documentos. Por lo que, los resultados obtenidos son más

precisos que los proporcionados por un clasificador tradicional. Este concepto se

define a continuación.

2.6. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo (en inglés Deep Learning) es una forma de aprendizaje

automático. El cual cuenta con algoritmos que permiten a una computadora recibir

información en lenguaje natural y por lo tanto aprender de la experiencia y com-

prender el mundo en términos de una jerarqúıa de conceptos [12].

Una computadora obtiene el conocimiento de la experiencia, es decir, de la infor-

mación proporcionada por un usuario en lenguaje natural. La jerarqúıa de conceptos

permite que la computadora aprenda conceptos complejos construyéndolos a partir

de conceptos simples.

El aprendizaje profundo es un método para recolectar y extraer conocimiento de

sistemas complejos. Por lo que, es un campo de investigación activo que ha demos-
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trado su utilidad en visión por computadora, procesamiento de audio, procesamiento

del lenguaje natural y procesamiento de voz [12].

El aprendizaje profundo ha contribuido en el campo de investigación de inteli-

gencia artificial obteniendo buenos resultados. Lo que ha originado que empresas

como Twitter y Facebook incorporen aprendizaje profundo para la mejora de sus

algoritmos [12].

En el estado del arte existen trabajos dentro del PLN que emplean aprendizaje

profundo enfocando sus estudios a análisis de sentimientos, reconocimiento biométri-

co, descubrimiento de tópicos, detección de eventos, por mencionar algunos [12].

La tarea de descubrimiento de tópicos a partir de redes sociales con un enfoque de

aprendizaje profundo ha sido investigada para generar modelos que comprendan los

intereses de los usuarios de internet, hacer recomendaciones adecuadas en el futuro,

informar fallas o detectar los temas más populares [12].

2.6.1. Redes neuronales convolucionales

Una red neuronal puede estar compuesta de tres capas: la capa de entrada, la

capa oculta, y la capa de salida. Las neuronas se comunican entre capas adyacentes

mediante un conjunto de conexiones. Una arquitectura de red es identificada como un

patrón de conectividad de una red, donde cada neurona (denominada xi) tiene como

entrada los valores recibidos de las neuronas de la capa anterior (las que alimentan

a xi ) [1].

Las redes neuronales convolucionales (CNN, del inglés Convolutional Neural Net-

works) son una red neuronal artificial. Las cuales imitan a las neuronas del cerebro

humano [1]. Por lo que la CNN puede ser vista como una red multicapa o una red

neuronal jerárquica, puesto que las CNN se obtienen apilando múltiples capas de

caracteŕısticas. Una capa está formada por k filtros lineales seguida de una función

de respuesta no lineal [1]. Las CNN toman su nombre de una operación matemática

lineal entre matrices llamada convolución. La CNN está formada por múltiples capas

incluida la capa convolucional, capa de no linealidad, capa de agrupación y la capa

completamente conectada.

Las capas convolucionales y completamente conectadas cuentan con parámetros,

pero las capas de agrupación y no linealidad no tienen parámetros adicionales. Las

capas convolucionales son un conjunto de filtros llamados: campos receptivos, que se

ajustan para la extracción de caracteŕısticas de una señal. En las CNN se comparten
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neuronas a través de filtros que permiten extraer información de los conjuntos de

datos a analizar. Un bloque con tres variables está presente en cada capa de la que

se compone la CNN : entrada, pesos y salida. La caracteŕıstica fundamental de esas

capas es que la salida de una capa se convierte en la entrada de la próxima. La

principal tarea de las CNN es extraer patrones [20].

Las CNN juegan un papel preponderante en tareas como clasificación y segmen-

tación de imágenes, visión por computadora y PLN [1]. Las CNN están formadas por

múltiples capas de filtros convolucionales de una o más dimensiones. En cada capa

se incorpora una función para realizar un mapeo [1]. Las capas tienen una fase de

extracción de caracteŕısticas compuesta de neuronas convolucionales, posteriormente

hay una reducción por muestreo y al final se tienen neuronas de perceptrón simples

para realizar la clasificación final sobre las caracteŕısticas extráıdas [1]. La fase de

extracción de caracteŕısticas es similar al proceso de estimulación en las células de la

corteza visual humana [1]. En la Figura 2.7 se presenta la arquitectura básica de una

red neuronal convolucional. Algunas de las tareas principales que realizan las CNN

son:

− Detección/categorización de objetos.

− Clasificación de escenas.

− Clasificación de imágenes en general.

− Clasificación de texto.



Caṕıtulo 2. Marco teórico 37

Figura 2.7: Representación de una red neuronal convolucional. Imagen tomada de

[1].

La arquitectura de una CNN se compone de dos piezas clave:

− Modelo Convolucional: Es un modelo de extracción de caracteŕısticas que apren-

de a extraer las caracteŕısticas de cada documento.

− Modelo Completamente Conectado: Es la interpretación de las caracteŕısticas

previamente extráıdas.

Las convoluciones en una CNN se realizan a través de una palabra de entrada usando

núcleos de diferentes tamaños. Los mapas de caracteŕısticas que se obtienen son

procesados usando una capa de agrupación para resumir las caracteŕısticas extráıdas.

La implementación de una red neuronal convolucional es posible por medio de

las herramientas proporcionadas por el lenguaje de programación Python, es decir

Tensorflow [31] y Keras [130]. TensorFlow es una plataforma de código abierto para

el aprendizaje automático, que proporciona herramientas, bibliotecas y recursos que

permiten trabajar de manera innovadora el aprendizaje profundo [14].

Keras es una biblioteca diseñada para el desarrollo y tratamiento de redes neuro-

nales de código abierto, se encuentra desarrollada en el lenguaje de programamción

Python. La plataforma TensorFlow es la responsable de la ejecución de Keras [14].
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La tarea clasificación de texto (ver sección 2.5.2), y el descubrimiento de tópicos

(ver sección 2.3) requieren de un proceso de evaluación donde se podrá observar la

calidad de los resultados obtenidos. Con este propósito en la siguiente sección se

exponen las métricas precisión, recall, accuracy y medida-F1 empleadas para evaluar

el rendimiento de la tarea de clasificación de texto. Aśı como la métrica de coherencia

del tópico normalizada para evaluar el redimiento de la tarea de descubrimiento de

tópicos

2.7. Métricas de evaluación

El objetivo de las métricas de evaluación es medir el nivel de rendimiento de la

tarea de clasificación de textos y el descubrimiento de tópicos

La tarea de clasificación normalmente es evaluada con las métricas de precisión

(ver ecuación 2.3), exhaustividad (ver ecuación 2.4), exactitud (ver ecuación 2.5) y

F1 (ver ecuación 2.6).

La tarea de descubrimiento de tópicos es evaluada con la métrica de coherencia

del tópico normalizada (ver ecuación 2.7), la cual mide el rendimiento de los tópicos

descubiertos, es decir, que tan relacionadas están las palabras que integran a los

tópicos.

A continuación se define cada métrica:

− Precisión. La métrica de precisión permite medir la calidad del modelo eva-

luado. La precisión se define como la proporción de términos recuperados real-

mente relevantes del total de los términos relevantes [111]. Un resultado de

precisión de 1 se refiere a una recuperación perfecta donde únicamente se re-

cuperan los términos relevantes [32]. En la Ecuación 2.3 se muestra la fórmula

de precisión.

precision =
Terminos relevantes recuperados

Terminos recuperados
(2.3)

− Exhaustividad. La métrica exhaustividad se define como la proporción de

términos relevantes recuperados del total de los términos relevantes en el con-

junto de datos a evaluar, independientemente de que éstos se recuperen o no
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[32]. En la Ecuación 2.4 se muestra la fórmula de exhaustividad.

exhaustividad =
Terminos relevantes recuperados

Terminos relevantes
(2.4)

− F1. La métrica F1 está formada por la combinación de las métricas de precisión

y exhaustividad, es decir es la media armónica [32]. En la Ecuación 2.5 se

muestra la fórmula de F1.

F1 = 2 ∗ precision ∗ exhaustividad
precision+ exhaustividad

(2.5)

− Exactitud. La métrica de exactitud mide el porcentaje de casos que el modelo

acertó, es decir, el promedio de las predicciones correctas entre el total de casos

[32]. En la Ecuación 2.6 se muestra la fórmula de la exactitud.

exactitud =
Cantidad de casos correctos

Total de casos
(2.6)

− Coherencia del tópico normalizada: El cálculo de esta métrica consiste en pri-

mero obtener la Coherencia Normalizada (CohN) de cada tópico (ti) de la

forma que se presenta en la Ecuación 2.7.

CohN(ti) =
2

K(K − 1)

K∑
j=2

j−1∑
i=1

log
p(wi,wj)

p(wi)p(wj)

− log p(wi, wj)
(2.7)

La Coherencia del tópico normalizada se basa en obtener la información puntual

mutua normalizada (NPMI por sus siglas en inglés) de cada par de palabras

que pertenecen a las k palabras que representan a cada tópico. P (wi, wj) es

la probabilidad de que las palabras wi y wj co-ocurran en un mismo párrafo

dentro del conjunto de textos externos, P (wi) y P (wj) es la probabilidad de

que la palabra wi y wj, co-ocurran en un mismo párrafo. Posteriormente se

obtiene una Coherencia Global Normalizada (CohGloN) de todos los tópicos

con un promedio considerando la Coherencia del tópico normalizada de cada

tópico, mediante la Ecuación 2.8. La cual proporciona valores en el rango [-1,1]
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[39].

CohGloN =
1

T

T∑
i=1

CohN(ti) (2.8)
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Estado del arte

El descubrimiento de tópicos ha sido ampliamente estudiado durante varios años

a través de la implementación de diferentes métodos. El cual permite extraer la idea

central (tópico) de un documento. A su vez puede ser aplicado en colecciones de docu-

mentos permitiendo descubrir la idea central en múltiples documentos. Dichas ideas

centrales pueden ser utilizadas en diferentes aplicaciones que enfrenten la necesidad

de trabajar con los tópicos de un texto en particular.

Por lo que con el objetivo de conocer las investigaciones orientadas al descubri-

miento de tópicos es llevar a cabo una revisión del estado del arte de los métodos

existentes. Los cuales emplean modelos como LDA, LSA y PLSA, sin embargo, algu-

nos autores incorporan como estrategia adicional modelos de incrustación de palabras

como word2vec, BERT, Sense2Vec y FastText o una arquitectura de aprendizaje pro-

fundo como variational autoencoding, redes neuronales profundas, Long Short-Term

Memory o autoencoder. Además, se encontró un modelo de incrustación diferente a

los mencionados anteriormente, el cual se basa en el uso de relaciones semánticas pre-

viamente extráıdas de una base de conocimiento y un procedimiento de factorización

de matrices.

Por lo tanto, es importante conocer los diferentes métodos existentes para la ex-

tracción de relaciones semánticas en diferentes bases de conocimiento. Otro tema

abordado son los métodos para la extracción de relaciones semánticas. Algunos au-

tores se basan en la extracción de caracteŕısticas semánticas y sintácticas. Con el

objetivo de mejorar los resultados obtenidos con las caracteŕısticas anteriormente

mencionadas los autores incorporan algún modelo de incrustación de palabras tales

como word2vec, glove, CW, HPCA, fastText o aprendizaje profundo.

41
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3.1. Métodos para el descubrimiento de tópicos

En esta sección se presentan tres métodos orientados al descubrimiento de tópi-

cos tales como métodos sin aprendizaje profundo, métodos con aprendizaje profudo

y métodos con incrustación de pálabras. En la sub-sección 3.1.1 se presentan méto-

dos que incorporan modelos como Non-Negative Matrix Factorization, Biterm Topic

Model (BTM), LDA, LSA y PLSA. La sub-sección 3.1.1 expone trabajos que incor-

poran junto con los modelos anteriormente mencionados un modelo de aprendizaje

profundo como variational autoencoding, redes neuronales profundas, Long Short-

Term Memory o autoencoder. La sub-sección 3.1.3 expone trabajos que descubren

tópicos utilizando modelos de incrustación de palabras como word2vec, BERT, Sen-

se2Vec y FastText.

3.1.1. Métodos sin aprendizaje profundo

Sha et al. [116] presentan un análisis de la toma de decisiones del gobierno de

Estados Unidos y la pandemia COVID-19. Los autores aplicaron un modelado de

tópicos para tener conocimiento sobre el manejo que el gobierno ha dado a la pan-

demia COVID-19. El análisis rastrea subtópicos en evolución en torno al riesgo, las

pruebas y el tratamiento. Los autores realizan pruebas con LDA (Análisis de Diri-

chelet Latente) y HBTM ( red binomial de Hawkes). Además construyen una red

de influencia entre los funcionarios gubernamentales por medio de la causalidad de

Granger y evalúan por medio de la métrica coherencia del tópico. Los resultados ob-

tenidos mostraron que en el aspecto temporal HBTM tiende a mejorar la coherencia

del tópico en relación con LDA.

Beguerisse-Dı́az et al. [9] exponen un estudio en tweets relacionados con la en-

fermedad de diabetes. Los cuales incluyen grupos temáticos como: información de

salud, noticias, interacción social y comerciales. Los tweets fueron agrupados en con-

tenedores semanales por medio de un grafo de adyacencia de palabras. El texto fue

procesado y posteriormente crearon una red de co-ocurrencia de palabras. Los no-

dos fueron representados por palabras y los bordes por dos palabras que aparecieron

conjuntamente en los tweets con mayor probabilidad. El grafo de co-ocurrencia lo

analizaron por medio de la estabilidad de Markov para la extracción de comunida-

des o grupos relevantes de palabras que aparecen en los tweets. Las comunidades de

palabras las utilizaron como entrada al modelo LDA para el descubrimiento de los
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tópicos. Los autores evaluaron con las puntuaciones hub/authority, lo que les permitió

recuperar el puntaje a lo largo del tiempo para 10 tópicos principales clasificados.

Por otro lado, Ghenai y Mejova [38] exponen un método para el rastreo de in-

formación errónea sobre la enfermedad del Zika. El método emplea el modelo LDA

y un enfoque de recuperación de información para identificar los tweets relevantes.

Los autores aplicaron externalización abierta de tareas (crowdsourcing) para distin-

guir entre rumores y tweets de aclaración, que posteriormente fueron usados para

construir clasificadores como árboles de decisión, Näıve Bayes y random forest. Las

métricas precisión, exhaustividad y medida-F1 fueron utilizadas para la evaluación

de sus resultados. Los autores descubrieron un comportamiento explosivo de tópi-

cos relacionados con rumores y demostraron que, es posible identificar tweets que

contienen rumores utilizando técnicas automatizadas.

De igual manera Karami et al. [57] exponen un método para el descubrimiento

de tópicos haciendo un análisis lingǘıstico y semántico. Los autores se apoyan de la

herramienta de análisis lingǘıstico LIWC (La Investigación Lingǘıstica y el Conteo

de Palabras), que es capaz de encontrar sentimientos, personalidad y motivaciones en

un corpus. Además, utilizan un diccionario relacionado con salud que sirve de soporte

para determinar si un tópico contiene palabras asociadas con la salud. Para explorar

las opiniones en los tweets usaron LDA. Los tópicos descubiertos fueron sobre dieta,

ejercicio, obesidad y diabetes (DDEO). Por lo que fue posible el descubrimiento de

subtemas inclúıdos términos tanto DDEO como no DDEO.

Por su parte Majdabadi et al. [79] exponen una versión modificada del algoritmo

RankClus. La versión presentada extrae tendencias de tweets en inglés y persa basado

en un grafo heterogéneo. Los tweets están representados con 3 tipos de nodos: tweets,

palabras y hashtags. Además, emplean un algoritmo de agrupamiento basado en

ranking para detectar nodos relevantes en el grafo que se consideran tendencias. El

algoritmo detecta grupos de tweets que tienen palabras y hashtags en común. Aśı

mismo, propusieron un algoritmo de puntuación que evalúa cada grupo y encuentra

las tendencias con mayor coherencia. Los autores realizaron una comparación en

términos de precisión el desempeño del algoritmo propuesto con el desempeño de los

modelos k-means y LDA. Lo que les permitió verificar que su modelo supera a los

otros dos modelos para ambos idiomas.

Yu et al. [150] descubren los tópicos en tweets obtenidos durante la pandemia

de COVID-19. Los autores emplearon el modelo LDA para extraer 8 tópicos en dos
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conjuntos de datos de los periódicos españoles el páıs y el mundo. Cada conjunto de

datos fue dividido en 3 periodos diferentes. El primero previo a la crisis, el segundo

durante el confinamiento y el tercero cuando el gobierno español adoptó medidas

sanitarias. Los autores reasignaron los tópicos descubiertos en grupos, por lo que

obtuvieron un nuevo conjunto de datos con los tweets de cada periódico clasificado.

Finalmente generaron una red de relaciones entre los grupos generados a partir de su

matriz de coocurrencia de palabras para cada diario durante un periodo de tiempo.

Por lo que los autores señalan que su trabajo contribuye a comprender cómo los me-

dios de comunicación españoles cubren las crisis de salud pública en las plataformas

de redes sociales.

En la investigación realizada por Ordun et al. [95] exponen un análisis para

evaluar el carácter distintivo de los tópicos, los términos, caracteŕısticas clave, la ve-

locidad de difusión de la información y el comportamiento de la red para los tweets

de COVID-19. Los autores proponen utilizar la coincidencia de patrones y el descu-

brimiento de tópicos a través de LDA. Lo que generó veinte tópicos diferentes que

discuten la propagación de casos, los trabajadores de la salud y el equipo de protec-

ción personal. El análisis propuesto es una contribución con métodos de aprendizaje

automático no reportados anteriormente en la literatura de twitter de COVID-19.

Los autores proporcionan un cálculo de los tiempos de retuiteo para comprender que

tan rápido se propaga la información sobre COVID-19 en Twitter.

Qiang et al. [104] exponen una revisión exhaustiva de técnicas de modelado de

tópicos en textos cortos. Los autores presentaron el desarrollo de la primera biblioteca

integral de código abierto llamada STTM (Short Text Topic Modeling). La biblioteca

se encuentra desarrollada en Java e integra varios algoritmos para el descubrimiento

de tópicos. Uno de los algoritmos desarrollados para el descubrimiento de tópicos

fue LDA y como métrica de evaluación fue la coherencia del tópico. Los conjuntos

de datos utilizados fueron en inglés en los dominios medicina y tecnoloǵıa. El re-

sultado fue una aplicación que incluye las tareas de clasificación, agrupamiento y

descubrimiento de tópicos.

El trabajo de Buenaño Fernández et al. [15] expone un método para el descubri-

miento de tópicos que comienza con una recopilación de información de encuestas

sobre autoevaluación docente en una universidad ecuatoriana. Los autores propusie-

ron un caso de estudio para la evaluación de la metodoloǵıa genérica basada en el

descubrimiento de tópicos, redes de texto y la clasificación manual de los tópicos en-
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contrados. Para el descubrimiento de los tópicos los autores hicieron uso del modelo

LDA. La evaluación fue hecha con la métrica de coherencia del tópico. Los autores

señalan que su modelo está diseñado para el análisis de respuestas a preguntas abier-

tas, sin embargo, su modelo es lo suficientemente flexible para usarse con diferentes

fuentes de datos.

Fuentes-Pineda y Meza-Ruiz [33] presentan un método para el descubrimiento de

tópicos basado en min-hasing. El cual extrae y agrupa co-ocurrencias de palabras.

El corpus empleado en los experimentos realizados pertenece al dominio de noticias

y finanzas en inglés y español. El método no requiere que se especifique el número de

tópicos de antemano. Además, es capaz de trabajar con corpus de texto masivo. El

método consistió en múltiples particiones aleatorias del corpus para encontrar con-

juntos de palabras recurrentes que fueron agrupadas para generar los tópicos finales.

Los resultados obtenidos mostraron evidencia sobre la relevancia de las relaciones

para el descubrimiento de patrones en datos discretos a gran escala. En general los

autores señalan que su método es capaz de producir tópicos coherentes con amplio

vocabulario, demostrando su solidez con palabras poco comunes.

Yang et al. [147] exponen un método de descubrimiento de tópicos representativos

(novel topic representative term discovery por sus siglas en inglés TRTD) para agru-

par textos cortos. El método descubre grupos de términos representativos de tópicos

estrechamente vinculados y explota la cercańıa y el significado de las palabras que

forman los tópicos. La cercańıa de los términos representativos del tópico fue evalua-

da por su co-ocurrencia. Los resultados experimentales demostraron que el método

logró resultados competitivos en la agrupación de texto corto que los existentes en

la literatura. El método fue evaluado con las métricas ı́ndice de rand ajustado, in-

formación mutua ajustada e información mutua normalizada. El conjunto de datos

usado para sus experimentos fue el proporcionado por Text REtrieval Conference

(TREC ) 2011 sobre eventos históricos.

Otros autores como Núñez-Reyes et al. [93] exponen un método no supervisa-

do para la identificación de tópicos en textos cortos. Los autores realizaron pruebas

con datos proporcionados por los organizadores del RepLab (campaña de evaluación

competitiva para sistemas de gestión de la reputación online) del 2013 en inglés y

español con los dominios autos, bancos, universidades y música. Los documentos

fueron preprocesados y representados como un vector de términos ponderados obte-

niendo una bolsa de palabras que se emplearon como datos de entrada y los pesos los



Caṕıtulo 3. Estado del arte 46

definen por medio del ponderado booleano, es decir, se asigna el peso de 1 si la pala-

bra ocurre en el documento y 0 en otro caso. Además, aplican la medida del coseno

como métrica de proximidad. Los autores desarrollaron una representación de baja

dimensionalidad obtenida mediante el método de punto de transición. El método

hace uso del algoritmo de agrupamiento k-means y estrella para tratar de eliminar

las limitaciones de los esquemas tradicionales. Los resultados obtenidos mostraron

que la representación propuesta permite obtener un comportamiento similar al que

se logra cuando se evalúa el método en el mismo dominio en el que fue construida

la representación. Los resultados experimentales mostraron que el método propuesto

permite tener una representación de textos robusta.

Satu et al. [114] proponen un método de clasificación y descubrimiento de tópicos

basado en agrupamiento denominado TClustVID. Los autores señalan que su modelo

es el primer estudio que investiga en datos de Twitter relacionados con COVID-

19. Los autores aplicaron el algoritmo k-mean para el agrupamiento de los textos.

De los cuales seleccionaron los mejores aplicando algoritmos para la clasificación

de los textos como árbol de decisión, k -vecinos, regresión loǵıstica, Näıve Bayes,

random forest y máquinas de soporte vectorial de aprendizaje. Posteriormente los

grupos seleccionados serán grupos positivos, negativos y neutros los cuales fueron el

conjunto de datos sobre el cual descubrieron tópicos utilizando el modelo LDA. El

enfoque propuesto logró identificar las opiniones públicas (tópicos) relacionadas con

el COVID-19, aśı como actitudes hacia las estrategias de prevención de infecciones

de personas de diferentes páıses con respecto a la situación pandémica actual. El

método fue evaluado utilizando las métricas precisión, área bajo la curva (AUC ),

medida-F1, media-g, sensibilidad y especificidad.

Wei and Guo, [144] presentan un método de descubrimiento semántico de tópicos

basado en el grado de co-ocurrencia condicional. El método divide cada documento

en múltiples subdocumentos de acuerdo con la estructura semántica del documento.

Las palabras con una fuerte relevancia semántica se extraen en función del grado

de co-ocurrencia dentro de cada subdocumento. En base a las palabras previamen-

te extráıdas forman nuevos documentos. El descubrimiento de tópicos de los nue-

vos subdocumentos fue obtenido aplicando el modelado de tópicos con muestreo de

Gibbs. Los autores obtuvieron distribuciones de tipo documento-tópico de los do-

cumentos originales fusionando distribuciones de tipo documento-tópico de nuevos

subdocumentos. Los experimentos fueron realizados utilizando diferentes corpus de



Caṕıtulo 3. Estado del arte 47

tipo público. Los resultados experimentales mostraron que el método propuesto es

capaz de aportar tópicos con una mayor coherencia entre śı. Los córpora utilizados

fueron cuatro corpus en idioma chino recopilados y clasificados por la Universidad

Fudan y Sougou Lab. Además usan tres corpus en inglés con un gran conjunto de

datos de reseñas de peĺıculas y Reuters-21578. Los autores evaluaron sus resultados

por medio de las métricas micro y macro precisión, exhaustividad y medida-F1. Los

resultados obtenidos superaron a los obtenidos por modelos como los que se basan

en el uso de modelos de incrustación de palabras o el proceso jerárquico de Dirichlet.

En el trabajo desarrollado por Cong et al. [21] exponen una representación alter-

nativa de la asignación de Dirichlet Latente Profunda (DLDA). Los autores proponen

el cambio de parámetros de los vectores básicos restringidos (simplex ). Además, de-

rivaron una matriz de información de Fisher y calcularon la inversa de la matriz de

información, que resultó en un algoritmo de gradiente estocástico. La representación

propuesta fue capaz de aprender diferentes parámetros. Los experimentos fueron

realizados con los conjuntos de datos 20-Newsgroups, Reuters y Wikipedia.

Torres-Rondón et al. [131] exponen un método para el descubrimiento de tópicos

basado en el contexto de los documentos. El método obtiene de manera automatica

una representación de la información basada en grafos. Los algoritmos PageRank y

HITS (Hyperlink Induced Topic Search) fueron utilizados para determinar la rele-

vancia de cada tópico recuperado. Por lo que es posible descubrir los tópicos con

mayor relevancia. Para la evaluación del método propuesto los autores utilizaron las

métricas de precisión, exhaustividad y medida-F1. Los resultados obtenidos mostra-

ron mejores resultados al utilizar el algoritmo HITS lo que permitió ejemplificar su

uso en entornos como el análisis de noticias y en el resúmen de art́ıculos cient́ıficos.

Jiang et al. [53] exponen un método dinámico paralelo para el descubrimiento de

tópicos. Los autores desarrollaron un mecanismo de ajuste de tópicos en evolución

y la reducción de las probabilidades de muestreo de palabras indiscriminadas por

tópico. Lo que mostró un rendimiento competitivo en comparación con los existentes

en la literatura. Los autores llevaron a cabo experimentos supervisados y no super-

visados utilizando los conjuntos de datos KOS del Daily Kos, un blog poĺıtico, NIPS

proveniente de art́ıculos de NIPS de 1987 a 2016, tercero ENRON que proviene de

los correos electrónicos de una empresa llamada Enron y NY TIMES del periódi-

co The New York Times. Los autores señalan que el método propuesto generó un

desempeño competitivo en comparación con los modelos existentes en la literatura.
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El modelo propuesto por Arutchelvan and Selvan [7] se centra en generar resúme-

nes abstractivos a partir de multidocumentos. Por lo que construyeron grafos semánti-

cos entre oraciones con frases clave y entidades nombradas existentes en los corpus

y lo enriquecieron con tópicos descubiertos con el modelo LDA. Por lo que aplica-

ron una técnica de clasificación de oraciones para encontrar oraciones importantes

además de usar la similitud coseno para reducir la información redundante. Los au-

tores emplearon la técnica de clasificación de nodos de centralidad además de una

técnica de clasificación de grafos ponderados para obtener la secuencia de las ora-

ciones. El conjunto de datos empleado fue Daily Mail [48]. La métrica de evaluación

utilizada para medir el rendimiento del enfoque propuesto fue Rouge [75].

Las investigaciones hechas por Zech et al. [151] exponen un análisis de diferentes

métodos para generar caracteŕısticas a partir de informes de radioloǵıa. El conjunto

de datos está formado por 96,303 informes de tomograf́ıa computarizada (TC) de

cabeza. Para el análisis de los informes médicos construyeron un enfoque basado en

bolsa de palabras, incrustación de palabras y el descubrimiento de tópicos con el

modelo LDA. Un total de 1,004 informes de TC fueron etiquetados manualmente

con información de interés para especialistas en el área. La métrica de evaluación

fue área bajo la curva caracteŕıstica (AUC) [49]. El modelo LDA logró un AUC de

0.872.

Saqlain et al. [113] proponen un método para el etiquetado de grupos que asigna

una etiqueta genérica. La técnica incorpora la frecuencia de término y la frecuencia

de documento inverso, con el cálculo de frecuencia de término refinado mediante

el uso de un diccionario de sinónimos. Los autores utilizaron WordNet como un

recurso externo para la generación de hiperónimos de los términos que tienen el tf-

idf más alto. Los hiperónimos con la frecuencia más alta fueron tomados como la

etiqueta del grupo. Los conjuntos de datos utilizados fueron Daily Jang newspaper,

Open Directory Project (ODP), 20-Newsgroup y Reuters. El desempeño del modelo

propuesto fue evaluado con la métrica de exactitud.

El trabajo de Pratama et al. [103], exponen un análisis de sentimientos de reseñas

de un hotel. Las reseñas fueron determinadas en base a 5 aspectos del hotel: comida,

servicio, ubicación, comodidad y limpieza. Los autores aplicaron el modelo LDA para

descubrir los tópicos existentes para obtener pares de opiniones de las reseñas con el

fin de generar un sistema de análisis de opinión a nivel de aspecto. Posteriormente

los documentos son clasificados por coincidencia de similitud. En cada documento
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se realiza una expansión semántica con sinónimos. El propósito es extender el valor

de similitud con los tópicos descubiertos usando similitud coseno. El algoritmo de

máquinas de soporte vectorial fue usado para clasificar cada opinión etiquetada. El

conjunto de datos fue extráıdo por los autores de tripadvisor.com. Las métricas para

evaluar el desempeño del modelo expuesto fueron precisión, exactitud, exhaustividad

y la medida-F1. El modelo propuesto superó a varios autores en la literatura con una

precisión de 0.956.

Gao et al. [34] exponen un método para la extracción de tópicos de alta calidad

y correlaciones de tópicos. Los autores generan grafos evolutivos de tópicos a partir

de textos breves, que no solo capturen la ĺınea de tiempo del tópico principal, sino

que también revelen las correlaciones entre subtemas relacionados. Primero propu-

sieron un modelado de lenguaje transformador (ETLM) para cuantificar la relación

entre las palabras. El modelo fue denominado modelo de tópico correlacionado regu-

larizado de campo aleatorio condicional ponderado (CCTM). Los grafos evolutivos

de tópico son generados por una versión en ĺınea de CCTM para capturar los pa-

trones evolutivos de los tópicos principales y subtópicos relacionados. Los autores

utillizaron los conjuntos de datos de noticias en inglés, StackOverflow, y Q&A. Los

resultados obtenidos demostraron que el método superó la calidad de los tópicos y

presenta patrones motivados para la extracción de la evolución de los tópicos. El

rendimienrto del modelo fue evaluado con las métricas coherencia del tópico, UCI

(medida extŕınseca) [90] y UMass (medición intŕınseca) [84].

Por su parte Kinariwala y Deshmukh [61] proponen un método llamadoOnto TML

de etiquetado automático basado en ontoloǵıas. La ontoloǵıa utilizada se llama

CEPS(Crime,Environment, PoliticsandSports) y contiene los dominios delincuen-

cia, medio ambiente, poĺıtica y deportes. Los modelos para el descubrimiento de tópi-

cos utilizados fueron LDA, NMF (Non-negative Matrix Factorization) y SeaNMF

(semantics-assisted non-negative matrix factorization). El modelo CEPS es utili-

zado para asignar una etiqueta genérica adecuada a los tópicos descubiertos. Los

conjuntos de datos utilizados fueron News Headline y News Category. La evaluación

del método propuesto es realizada con la puntuación de distancia de Google normali-

zada. Los resultados arrojados mostraron que el método generó etiquetas apropiadas

para los tópicos descubiertos. El objetivo principal del algoritmo Onto TML fue asig-

nar automáticamente las etiquetas apropiadas a tópicos mediante el uso de CEPS.

La métrica utilizada para evaluar el desempeño del modelo fue la exactitud y la
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coherencia del tópico.

Otros autores como Li et al. [74] proponen un método para el descubrimiento

de tópicos en documentos secuenciales basado en la dependencia h́ıbrida de tópicos

entre documentos. El modelo considera la dependencia consecutiva, dependencia de

tendencia e independencia en documentos contextuales. Los autores proponen una

secuencia de evolución de tópicos más compleja, considerando relaciones de depen-

dencia local detalladas. Los conjuntos de datos utilizados fueron Reuters, Multilingual

Text, Annotations Dataset, THUCNews, PubMed, Weibo-84168 y Twitter Event De-

tection. La métrica de evaluación utilizada para medir el desempeño de los métodos

expuestos es la de perplejidad. Los experimentos realizados mostraron que los méto-

dos expuestos superan a los existentes en el estado del arte, en términos de precisión,

calidad y efectividad de la detección de valores at́ıpicos.

Por su parte Hu et al. [51], proponen un método llamado SP-BTM que elige

las palabras con partes gramaticales espećıficas para formar bitérminos para el des-

cubrimiento de tópicos. Los experimentos realizados verificaron que los sustantivos,

verbos y adjetivos son benéficos para la representación de tópicos y el modelo ex-

puesto puede mejorar la eficacia de la agrupación de servicios. El modeo SP-BTM

se basa en aplicar el mapeo de Gibbs y el algoritmo de agrupamiento K-means. Las

métricas empleadas fueron precisión, exactitud, exhaustividad, medida-F1 y puridad.

De igual manera Kawamae [60] exponen un método llamado TAN una adapta-

ción de modelos de lenguaje neuronal (NLM) previamente entrenados a la tarea

de generación de texto incondicional. El modelo se centra en tópicos para cerrar la

brecha semántica entre corpus de diferentes dominios e inyectando tópicos en mo-

delos de incrustación de tipo BERT . El modelo introduce la alineación de tópicos

(TA) como manipulación y modelado de distribución de tópicos (TEM) y modelado

de incrustación de tópicos. Lo que permitió a TAN descubrir tópicos espećıficos en

los dominios de cada conjunto de datos empleado. Los conjuntos de datos utilizados

fueron Amazon review y Y elp. La métrica utilizada para evaluar el rendimiento del

modelo propuesto es la coherencia del tópico. Los autores concluyen que TAN es

capaz de adaptar NLM para generar texto válido y ademas supera a modelos como

LDA,NMF y Topic2V ec.

En el trabajo de Shahbazi y Byun [119] presentan un método que está formado

por una combinación de aprendizaje por refuerzo y un modelo de factorización de

matrices no negativa. El objetivo de los autores fue descubrir tópicos significativos y
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subyacentes en textos cortos. El método se basa en el enfoque Seq2Seq (sequence to

sequence) utilizando el modelo SeaNMF (a semantics-assisted non-negative matrix

factorization) y el algoritmo de descenso de coordenadas en bloque. Además, los

autores hicieron una comparación de diferentes conjuntos de datos del mundo real

mediante cálculos numéricos y seleccionaron dos modelos para obtener un mejor

rendimiento en el descubrimiento de tópicos en textos cortos. Los autores señalaron

que en base a los resultados obtenidos su método supera las técnicas más avanzadas

en términos de métodos para el descubrimieto de tópicos en documentos de textos

cortos.

3.1.2. Métodos con aprendizaje profundo

Chai and Li [16] proponen un método de mineŕıa de textos llamado neural topic

embedding capaz de extraer representaciones útiles e interpretables de textos a través

de redes neuronales profundas, variational autoencoding, y la Asignación supervisada

de Dirichlet latente (SLDA por sus siglas en inglés). El método propuesto es capaz

de resolver tareas de aprendizaje supervisado, semi-supervisado y de aprendizaje

multitarea. El método fue evaluado con un banco de preguntas de reseñas de clientes.

Las métricas usadas para la evaluación fueron precisión, exactitud, exhaustividad,

medida-F1. Los resultados obtenidos superaron a métodos con un accuracy de 0.8157.

En la investigación realizada por Jin et al. [54] proponen un método para la inte-

gración del aprendizaje profundo con el descubrimiento de tópicos para la extracción

de información de contexto. Los autores implementaron una arquitectura de red neu-

ronal artificial (memoria a largo plazo, en inglés Long Short-Term Memory). Para

el descubrimiento de tópicos implementan el modelo LDA integrándolo con la red

neuronal en un marco de factorización matricial. Los autores realizaron pruebas con

un conjunto de datos de amazon y evaluaron su modelo por medio de la métrica

Mean Square Error (MSE). Los autores compararon los resultados obtenidos con los

resultados obtenidos al aplicar algunos métodos como Probabilistic Matrix Factori-

zation (PMF), LDA o Convolutional Matrix Factorization (ConvMF) y observaron

que su modelo supera a todos en términos de MSE

De igual manera Shafqat et al. [117] proponen un método de descubrimiento de

tópicos con redes neuronales profundas, es decir, LSTM. El modelo utilizó datos no

textuales y de reseñas. Los datos textuales usaron el modelo LDA para descubrir

vectores latentes de tópicos y adoptan la arquitectura LSTM para generar vectores
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latentes de documentos. Los autores proponen una recopilación de datos (comentarios

hechos por usuarios relacionados con un producto). El método fue evaluado por

medio de la métrica de exactitud y superó a algunos de los revisados en la literatura

por los autores. El objetivo principal de los autores fue implementar un sistema de

recomendación que utilice el método de descubrimiento de tópicos.

En el trabajo de Srivastava y Sutton [125] exponen un método de inferencia

basado en codificación automática de Bayes variacional (AEVB) para el modelo

LDA. Los autores realizaron evaluaciones por medio de la métrica de coherencia del

tópico, además utilizaron Variational Document Model logrando ajustar su método

en aproximadamente un millón de documentos. Los córporas utilizados durante los

experimentos fueron 20-Newsgroup y Reuters. Los resultados obtenidos obtienen en

términos de coherencia del tópico son los más altos en comparación con los modelos

que se basan en LDA y el muestreo de Gibbs y NVDM (Neural Variational Document

Model).

De acuerdo con Bougteb et al. [12] proponen un método que incorpora el uso

de un autoencoder para el descubrimiento de los tópicos presentes en un conjunto

de tweets sobre noticias y empresas como Apple, Google y Microsoft. Los autores

aplicaron el algoritmo k-means++ para obtener el número de grupos necesarios para

la clasificación de los tópicos. Posteriormente, el conjunto de datos fue utilizado

con los algoritmos de agrupamiento CluStream, DenStream y Dstream mejorando

los resultados al incorporar el autoencoder. Los autores evaluaron con las métricas

de precisión, exhaustividad y medida-F1. Los resultados obtenidos con el método

propuesto fueron de 0.81, 0.86 y 0.83 en términos de precisión, recall y medida-F1

respectivamente.

Otros autores como Jelodar et al. [52] exponen un método que analiza la aso-

ciación entre el sentimiento de los comentarios extráıdos de la red social reddit

sobre COVID-19 basado en el descubrimiento de tópicos aplicando el modelo LDA y

Gibbs sampling a partir de las opiniones públicas. El modelo emplea una red neuro-

nal recurrente LSTM para la clasificación de sentimientos de los comentarios sobre

COVID-19. El objetivo de los autores fue demostrar la importancia de utilizar opi-

niones públicas y técnicas computacionales para guiar la toma de decisiones y la

clasificación de comentarios de sentimiento sobre temas relacionados con COVID-19

en foros de atención médica.
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3.1.3. Métodos con incrustación de palabras

Pandey [98] expone un método para el descubrimiento de sentimientos en torno a

COVID-19 en las redes sociales. Los autores utilizan BERT, BIOBERT y SCIBERT

para la clasificación de sentimientos sobre los comentarios existentes sobre COVID-19

en la red social Reddit en inglés. El método emplea LDA y el mapeo de Gibbs. Además

de la búsqueda de palabras clave relacionadas con la salud mental, la creación de

un bigrama y una red de palabras relevantes para formar una opinión general sobre

varios temas.

En la investigación reportada por Chang y Hwang [17] exponen un método pa-

ra el descubrimiento de tópicos multilingües, llamado Cb-CLTM (cross-lingual topic

model). El cual incorpora un modelo de incrustación de palabras en varios idiomas

basado en el algoritmo skipgram con muestreo negativo. El modelo asume que ca-

da documento tiene una distribución de tópicos representada como la distribución

multinomial de Dirichlet. Primero construyeron un espacio de palabras monolingüe

a través de diferentes técnicas como extracción de tokens y etiquetado de partes del

discurso, eliminaron las palabras cerradas y entrenan los vectores de palabras solo

con los sustantivos y verbos. Los experimentos realizados mostraron que el espacio

de palabras en varios idiomas exhibe isomorfismo. El modelo fue capaz de obtener

tópicos coherentes con una mayor diversidad e incluye la representación de documen-

tos en diferentes idiomas para otras tareas. Los tópicos fueron descubiertos aplicando

LDA. Los corpus utilizados fueron Reuters y el corpus llamado UM que está com-

puesto por oraciones en inglés y chino. La evaluación de los tópicos resultantes fue

realizada con la métrica de coherencia del tópico normalizada, diversidad de tópicos

y calidad de la representación de documentos multilingües. Los resultados obtenidos

superaron a otros modelos existentes en la literatura.

En el trabajo de Scarpino et al. [115] expone una comparación de diferentes

técnicas de modelado de tópicos. Los autores llevaron a cabo una comparación de

diferentes técnicas para el modelado de tópicos, como LDA y el modelado de tópicos

basado en el transformador BERT . El propósito es extraer información significati-

va en la narración italiana de la pandemia de COVID-19. Los conjuntos de datos

empleados fueron 187 narraciones relacionadas con la COVID-19 de dos proyectos

italianos: R-Esistere y Śındrome post COVID-19. El modelo BERTopic es aplicado

para genera representaciones de temas a través de un proceso de cuatro pasos: con-

vertir documentos a su representación incrustada utilizando un modelo de lenguaje
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previamente entrenado, además realiza una reducción de dimensionalidad a través

de UMAP [81] y aplica algoritmo de agrupamiento HDBSCAN para agrupar textos

en grupos que tienen un significado similar. Luego utiliza una variación basada en

clases de TF − IDF para dar una representación vectorial de cada documento que

refleje la importancia de cada palabra para recuperar las palabras más representati-

vas de cada grupo/tópico. El rendimiento de los modelos fue evaluado en términos de

coherencia del tópico y perplejidad. Los resultados muestran que el enfoque basado

en BERT supera al enfoque basado en LDA.

Las investigaciones continúan con Pita et al. [102], donde exponen un método

llamado Vec2Graph Topic Model (VGTM). Los autores crearon una representación

basada en grafos utilizando incrustación de palabras. El modelo V GTM lleva a cabo

el descubrimiento de patrones en grafos de palabras utilizando el concepto de co-

munidades de grafos. Los autores se basaron en la premisa que, dado un grafo de

incrustación de palabras, las comunidades o grupos de palabras son buenos discrimi-

nadores de tópicos. El modelo Skip-gram y similitud coseno son usados como métrica

de similitud para generar el grafo semántico. Los autores señalan que V GTM detecta

comunidades de palabras en los tópicos que pueden superponerse. La métrica usada

para evaluar el rendimiento del modelo propuesto es la coherencia del tópico.

Por otro lado, las investigaciones realizadas por Eslami et al. [30] proponen un

método para encontrar la relación entre un fármaco y sus efectos secundarios según lo

informado por los usuarios habituales de un sitio web llamado pregunte a un paciente.

Los autores incorporaron en su modelo un algoritmo basado en aprendizaje profundo

donde los comentarios de los usuarios sobre los efectos secundarios reflejaron que los

medicamentos se encuentran sesgados. Cada comentario lo clasificaron haciendo uso

del modelado de tópicos para la identificar eventos farmacológicos. El modelo fue

evaluado por medio de las métricas precisión, medida-F1, exactitud y coeficiente

kappa [94]. Los fármacos involucrados fueron: para tratar neurosis, problemas de

digestión y anticonceptivos. Los modelos HAN, FastText, NMF y Word2Vec fueron

usados en el desarrollo del método.

La investigación hecha por He et al. [44] expone un método denominado modelo

temático de Asignación de Dirichlet Latente Representativo (RLDA) para revelar

las relaciones cercanas y complejas entre diabetes, obesidad y otras enfermedades.

Los autores realizaron pruebas con un corpus de más de 337,000 publicaciones sobre

diabetes y obesidad. Para revelar las relaciones significativas entre diabetes mellitus,
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obesidad y otras enfermedades, realizaron un análisis expĺıcito de los resultados de

su modelo. Los resultados señalaron que en los últimos 10 años las enfermedades

con estrecha relación con obesidad se encuentran asma, enfermedad gástrica y en-

fermedad cardiaca. El modelo RLDA se basó en LDA, Word2Vec y agrupación de

propagación por afinidad.

Por su parte Xun et al. [146] exponen un método para el descubrimiento de tópicos

para un corpus de texto corto usando un modelo de incrustación de palabras basa-

do en Word2vec con un corpus de Wikipedia. Las incrustaciones de palabras fueron

incorporadas al modelo para proporcionar semántica adicional. Por lo tanto, modela-

ron cada documento corto como un tema gaussiano sobre incrustaciones de palabras

en el espacio vectorial. Los autores consideraron necesario introducir un modo de

fondo discreto sobre los tipos de palabras para complementar los tópicos continuos

de Gauss. El corpus utilizado fue sobre t́ıtulos de noticias de fuentes de datos como

abcnews. El modelo fue evaluado con las métricas precisión, recall y medida-F1. Los

autores realizaron experimentos y compararon los resultados obtenidos por su mode-

lo con los resultados obtenidos al aplicar el modelo LDA y Gaussian-LDA y llegaron

a la conclusión que su modelo es capaz de superar significativamente a ambos.

Wahid et al. [141] proponen un modelo para etiquetar datos a través de un enfoque

de modelado de tópicos. Para construir un vector de caracteŕısticas para clasificar

datos contextuales incorpora el uso de LDA e incrustaciones de BERT . Los autores

proponen una metodoloǵıa basada en tres capas. La primera capa genera tópicos con

LDA y posteriormente son clasificados y mapean el tópico mejor clasificado en una

etiqueta para anotar los datos. La segunda capa, transforma el texto previamente

etiquetado como caracteŕısticas utilizando BERT . La tercera capa con aprendizaje

profundo y clasificadores existentes obtienen múltiples categoŕıas. Los resultados

experimentales mostraron que el estudio mejora el rendimiento en comparación con

otros enfoques existentes en la literatura.

Costa and Ortale [22] exponen un nuevo método de aprendizaje estad́ıstico para

combinar el modelado de tópicos y la agrupación de documentos. En particular desa-

rrollaron un modelo generativo Bayesiano de colecciones de textos. El cual consistió

en incrustaciones de palabras (Word2Vec), para capturar las regularidades semánti-

cas y sintácticas entre palabras. El enfoque hace uso del muestreo de Gibbs colapsado

junto con la estimación de parámetros, con el propósito de realizar el modelado de

tópicos y la agrupación de documentos a través del razonamiento Bayesiano. El en-
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foque fue probado con dos corpus en inglés, el primero sobre el dominio financiero

y el segundo sobre noticias. Los autores evaluaron su método con las métricas de

exactitud e información mutua normalizada.

Otros autores como Gao et al. [35] exponen un método para el descubrimiento de

tópicos en textos cortos que utiliza correlaciones semánticas globales y locales para

descubrir tópicos significativos. Los autores lo llamaron modelo de tópico regulari-

zado de campo aleatorio condicional (CRFTM ). Las palabras relacionadas semánti-

camente comparten la misma asignación del tópico. El modelo de incrustación de

palabras utilizado fue Word2Vec. El modelo aplica el muestreo de Gibbs y el campo

aleatorio condicional para alentar a las palabras relacionadas semánticamente a com-

partir la misma etiqueta de tópico. Los conjuntos de datos empleados por los autores

para los experimentos sobre su modelo fueron stackOverflow y noticias. El modelo

propuesto incluyó el desarrollo de una nueva métrica para la distancia entre textos

cortos. El modelo fue evaluado por medio de las métricas coherencia del tópico y

exactitud.

En el trabajo desarrollado por Rivera y Torres-Moreno [106] exponen un méto-

do para la detección de neologismos semánticos (SN). Los autores implementaron

una combinación de descubrimiento de tópicos, extracción de palabras clave y des-

ambiguación del sentido de las palabras. Los autores examinaron los modelos de

incrustación de palabras: Word2Vec, Sense2Vec y FastText en español. Además,

presentan una comparación de estos resultados con las concordancias de cada pa-

labra. El modelo propuesto utiliza un modelo basado en tf-idf y regresión loǵıstica

para la detección del idioma como catalán, francés y español. Una vez que el tex-

to tiene un tópico asignado el sistema extraerá automáticamente las palabras clave

usando TextRank con filtrado PoS. El corpus usado fue compilado utilizando art́ıcu-

los de publicaciones especializadas en español: PC World, deportes y el Financiero.

El descubrimiento de los tópicos lo realizan por medio de un sistema denominado

DENISE que evalúa mediante regresión loǵıstica para la predicción de los tópicos.

El sistema es evaluado con las métricas F1, precisión y exhaustividad.

Por su parte Li et al. [73] exponen un método temático sobre la base del modelo

Dirichlet Multinomial Mixture (DMM) llamado PDMM. Cada texto se puede aso-

ciar con una pequeña cantidad de temas relevantes. Los resultados experimentales

proporcionaron evidencia que PDMM ofrece una mejor precisión de clasificación y

coherencia del tópico que DMM. Además, proponen dos nuevos modelos de temas



Caṕıtulo 3. Estado del arte 57

sobre la base de DMM y PDMM respectivamente llamados GPU-DMM y GPU-

PDMM. Para el desarrollo de sus modelos utilizan el modelo Pólya para mejorar la

similitud de tópico para dos palabras relacionadas semánticamente. Para incorporar

las relaciones semánticas para el aprendizaje del tópico latente sobre textos breves

incorporaron modelos de incrustación de palabras, que los autores nombraron auxi-

liares. El conjunto de datos empleado para los experimentos realizados fue BaiduQA.

Los métodos fueron evaluados con las métricas de coherencia del tópico y exactitud.

La investigación expuesta por Moody [87] presenta un método que aprende vecto-

res de palabras densas junto con mezclas de vectores temáticos a nivel de documen-

tos latentes. El objetivo de los autores fue modificar Skipgram Negative-Sampling.

El propósito es utilizar vectores de caracteŕısticas en todo el documento mientras

se obtienen pesos de documentos continuos. El modelo se basa en una ventana que

contiene cinco tokens antes y después del token de pivote. Para cada par de pala-

bras pivote-objetivo la palabra pivote se usa para predecir la palabra objetivo. Cada

palabra se representa con un vector de representación distribuida de longitud fija

utilizando los mismos vectores de palabras tanto en la representación de pivote como

en el objetivo. El modelo es evaluado por medio de la métrica de coherencia del

tópico.

Zhang et al. [153] presenta un método para el descubrimiento de tópicos con

incrustación de palabras. El modelo fue llamado LDA de incrustación de contenido

múltiple (Multi-Content Embedding LDA MCeLDA). El objetivo de los autores fue

capturar las relaciones de la forma śıntoma-génesis-hierba, hierba-hierba y śıntoma-

śıntoma que pueden ser usadas en el diagnóstico y tratamiento de enfermedades en

la medicina China tradicional. Los autores proponen dos modelos de incrustación

basados en word2vec, el primero fue nombrado symptom2vec y el segundo herb2vec.

Los cuales fueron usados durante la implementación del trabajo expuesto. El mo-

delo propuesto por los autores fue capaz de codificar la similitud semántica de los

śıntomas y la similitud semántica de las hierbas. Los resultados experimentales en

dos conjuntos de datos de casos médicos de Traditional Chinese medicine (TCM)

demostraron la eficacia del modelo propuesto para analizar la patogenia y ayudaron

a realizar diagnósticos y tratamientos en la práctica cĺınica. Los autores compararon

el modelo propuesto con el modelo LDA, MC-LDA y G-LDA. El modelo fue evaluado

con la métrica de coherencia del tópico.

Las investigaciones continúan con Shi et al. [121] proponen un método de factori-
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zación de matriz no negativa asistida por semántica (SeaNMF) para el descubrimien-

to de tópicos para textos cortos. Los autores incorporaron correlaciones semánticas

de tipo palabra-contexto. El modelo utiliza un algoritmo de descenso de coordena-

das de bloque. Además, incorpora información semántica utilizando incrustaciones

de palabras. Lo que permitió a SeaNMF recuperar la coincidencia de palabras a

partir de las relaciones semánticas entre palabras clave y sus contextos. Los con-

juntos de datos utilizados fueron TagNews, Yahoo.Ans, Tweets, DBLP, Yahoo.CA y

ACM.IS. El modelo de incrustación utilizado fue word2vec. Posteriormente, se evaluó

el desempeño del modelo con la métrica de coherencia del tópico y exactitud.

Las investigaciones continúan en Yang y Tang [148] presentan un método de des-

cubrimiento de tópicos de noticias basado en grafos semánticos de cápsula (CSG).

Los autores aplicaron TextRank para extraer frases clave del texto y cada una fue

modelada como un grafo de palabras clave. Cada grafo está dividido en múltiples

subgrafos a través de la detección de comunidades. Los autores emplearon un méto-

do de agrupamiento incremental para agrupar textos de noticias. Cada texto está

representado por CSG, y la similitud entre los textos se calcula mediante el kernel

del grafo. El descubrimiento de tópicos se lleva a cabo procesando cada documento

y posteriormente generan grupos. El algoritmo devuelve un conjunto de grupos de

tópicos.

Por otro lado, Yu et al. [149] muestran un método de tópicos denominado asig-

nación jerárquica de Dirichlet latente de Twitter (thLDA). El modelo tiene como

objetivo extraer automáticamente los tópicos existentes en un conjunto de tweets. El

modelo thLDA utiliza word2vec para analizar relaciones semánticas de las palabras

en cada tweet analizado. Para el descubrimiento de tópicos identifican la relación

entre los usuarios y los tweets. Posteriormente construyeron un modelo jerárquico

en función de la distribución de probabilidad y del modelo LDA. La evaluación del

desempeño del modelo es realizada con la métrica de coherencia del tópico y perple-

jidad.

En las investigaciones realizadas por Pipanmekaporn et al. [101] presentan un

método para el modelado de textos cortos. El modelo se basa en la factorización ma-

tricial no negativa (NNMF ) y descenso de gradiente. El modelo incorpora relaciones

semánticas entre palabras generadas por métodos de aprendizaje no supervisado.

El descubrimiento de tópicos se realiza mediante el uso de una matriz de palabras

generada por incrustación de palabras e incorporando relaciones semánticas entre
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palabras capturadas por algoritmos de aprendizaje no supervisados. Los autores rea-

lizaron experimentos en tareas como el análisis de sentimientos y la clasificación de

t́ıtulos de noticias. Los conjuntos de datos empleados fueron Sentiment140 y 20-

Newsgroup. Los autores extrajeron de twitter un conjunto de datos compuesto de

1,600,000 documentos. Además, llevaron a cabo una comparación con los modelos

del estado del arte como LDA, Non-Negative Matrix Factorization (NNMF) y Bi-

term Topic Model (BTM). De esta manera los autores comprobaron que su método

es capaz de obtener resultados mayores. Las métricas de evaluación para medir el

rendimiento del modelo propuesto fueron precisión, exactitud y medida F1.

Liu et al. [76] exponen un método sobre el problema de la incrustación de

hashtags combinando el contenido de los textos cortos con las diversas relaciones

heterogéneas en las redes sociales. Los autores establecieron una red con hashtags

como sus nodos. Cada nodo de hashtag está asociado con un conjunto de tweets y

cada tweet contiene un conjunto de palabras. Posteriormente diseñaron un modelo

de incrustación denominado Hashtag2V ec. El modelo explota múltiples relaciones

de hashtag-hashtag, hashtag-tweet, tweet-palabra y palabra-palabra basadas en la red

heterogénea jerárquica. El conjunto de datos utilizado fue extráıdo de la red social

twitter. Los tweets datan de los años 2011 y 2015. Para la construcción del modelo de

incrustación aplican un algoritmo de agrupamiento y de descubrimiento de tópicos.

Para el descubrimiento de tópicos aplicaron el modelo LDA obteniendo resultados

altos comparados con la literatura en textos cortos. El desempeño del modelo lo

evaluaron con la métrica de coherencia del tópico.

Por otro lado, Qin et al. [105] proponen un método colaborativo basado en la

factorización de matrices no negativas para determinar de forma precisa los tópicos

e incrustaciones de palabras espećıficas del dominio. Los autores desarrollaron un

grafo de conocimiento basado en relaciones semánticas entre palabras, para acumular

información de contexto global descubierta por modelos de descubrimiento de tópicos

e información de contexto local reflejada por incrustaciones de palabras de contexto.

Además, desarrollaron un grafo de subpalabras basado en la codificación de relaciones

de palabras por pares para explotar la información de subpalabras de las palabras

en el corpus actual del dominio. El conjunto de datos utilizado es Amazon Review.

La métrica de evaluación utilizada para medir el desempeño del modelo expuesto es

la coherencia del tópico normalizada.

Guo et al. [41] proponen un método de descubrimiento de tópicos basado en el
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modelo LDA, denominado CV-LDA (LDA basado en vectores de palabras sensibles

al contexto). El método se basa en la incrustación de palabras que genera un vector

sensible al contexto. El propósito es agrupar las palabras para disminuir la dimen-

sionalidad. Además, de algoritmos de similitud para calcular la similitud entre los

vectores de palabras. El algoritmo K-means es utilizado para agrupar vectores por

similitud. Posteriormente, los grupos resultantes son los datos de entrada al mode-

lo LDA para generar tópicos por grupos. La evaluación del desempeño del método

la llevaron a cabo con la métrica de perplejidad. Los experimentos realizados mos-

traron que su método tiene una menor perplejidad y una capacidad de respuesta

satisfactoria.

Las investigaciones realizadas por Gupta y Katarya [42] proponen un enfoque ba-

sado en incrustaciones de palabras deWord2vec. Los autores recopilaron información

morfológica y aplican el análisis de componentes principales (PCA) calculada sobre

la similitud de palabras. Posteriormente aplicaron el algoritmo de agrupamiento K-

means con un centroide que representó el tópico de cada grupo. Las palabras clave

relacionadas se enriquecen con información morfológica. La evaluación se realizó me-

diante la clasificación de documentos en varios conjuntos de datos. Los conjuntos de

datos utilizados fueron 20-Newsgroup y Reuters. El rendimiento del enfoque propues-

to fue comparado con los métodos tradicionales de representación de documentos,

como el promedio de word2vec, doc2vec, LSA, fastText y bolsa de palabras.

De igual manera Kawamae [59] expone un método que aprende incrustaciones de

tópicos y de palabras para mejorar el desempeño de un modelo de lenguaje proba-

biĺıstico natural. El método recibe como entrada incrustaciones que representan la

semántica latente de cada palabra y por lo tanto capturan las propiedades sintácticas

y semánticas. El enfoque lo nombraron Wat2vec, es decir, incrustación de palabras

y tópicos que aprende representaciones de palabras distribuidas junto con represen-

taciones de tópicos distribuidos. El método Wat2vec emplea la propiedad de skip-

gram donde predice palabras dada una palabra objetivo en una ventana deslizante

y a su vez predice palabras circundantes. Por lo que Wat2vec aprende incrustacio-

nes simétricamente para explotar la información semántica y contextual. El enfoque

permite que cada par de palabras-tópico posean sus propios parámetros de incrus-

taciones y comparta dichos parámetros entre las mismas palabras y tópicos. Los

conjuntos de datos utilizados fueron 20-Newsgroup y Amazon review.

En la investigación realizada por Navarro-Colorado [89] exponen el desarrollo de
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dos pruebas una con LDA estándar implementado en MALLET y otra con LF-LDA

(versión espećıfica de LDA) desarrollada para documentos cortos y basada en incrus-

taciones de palabras. Los vectores de caracteŕısticas fueron generados con word2Vec

con una ventana de contexto de 5 palabras. La diferencia con LDA estándar fue

que cada palabra se representa a través de un vector de caracteŕısticas (basado en

word2Vec) en un contexto de 5 palabras en todo el corpus. Por lo tanto, LF-LDA

extrajo tópicos de LDA buscando relaciones de palabras dentro de cada poema indi-

vidual o a lo largo de todo el corpus. Los autores miden la coherencia de los tópicos

usando dos técnicas comunes: la primera especifica la coherencia de los tópicos calcu-

lando el nPMI de los tópicos de palabras; la segunda lo hace en base al descubrimien-

to de una palabra intrusa entre los tópicos de palabras. Los resultados muestran, por

un lado, que cuando se trata de un corpus poético no es aconsejable la lematización

del texto porque en el proceso se pierden rasgos poéticos; y, por otro lado, que un

algoritmo LDA estándar es mejor que una versión espećıfica de LDA para textos

cortos (LF-LDA). Los tópicos descubiertos con LDA los analizaron manualmente

para definir la relación entre tópicos de palabras y poemas. El análisis mostró que

existen principalmente dos tipos de relaciones semánticas: un tópico LDA podŕıa

representar el sujeto o tópico del poema, pero también podŕıa representar un motivo

poético. Los experimentos son llevados a cabo en un corpus de poemas del siglo de

oro.

En el trabajo de Garćıa-Dı́az et al. [36] proponen el uso de incrustaciones de pala-

bras para capturar propiedades significativas de las palabras junto con sus relaciones

semánticas que se utilizan para alimentar una red neuronal con el fin de aprender

a distinguir entre textos positivos, negativos o neutrales. Los autores compilan y

etiquetan un corpus compuesto por 7,435 tweets de economistas y sitios de noticias

financieras. Los resultados indican que el modelo fastText entrenado con los corpora

en español no anotados y junto con las caracteŕısticas lingǘısticas logró obtener una

precisión de 58.036%.
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3.2. Métodos para la extracción de relaciones semánti-

cas

A continuación, se presentan cuatro enfoques orientados a la extracción de re-

laciones semánticas. El primero son métodos que solo incorporan la extracción de

caracteŕısticas semánticas y sintácticas. El segundo expone trabajos que incorporan

junto con las caracteŕısticas anteriormente mencionadas un modelo de aprendizaje

profundo como variational autoencoding, redes neuronales profundas, Long Short-

Term Memory o autoencoder. El tercer enfoque expone trabajos que extraen rela-

ciones semánticas utilizando modelos de incrustación de palabras como word2vec,

BERT, Sense2Vec y FastText. El cuarto enfoque expone trabajos que incorporan

modelos de incrustación de palabras y una arquitectura de aprendizaje profundo.

3.2.1. Métodos basados en caracteŕısticas semánticas y sintácti-

cas

Las investigaciones hechas por Zhang et al. [152] exponen un método de mineŕıa

de relaciones semánticas entre genes, trastornos y fármacos provenientes de diferentes

conjuntos de datos biomédicos. Los autores usan documentos que están formados por

información correspondiente a la enfermedad de Parkinson como un caso de estudio

y se enfocan en extraer las relaciones entre el trastorno, gen y el fármaco de la

enfermedad a partir de cuatro conjuntos de datos biomédicos. Los conjuntos de datos

utilizados en las pruebas realizadas fue SemMedDB, KEGG, Uniprot y PharmGKB.

Los corpora contienen patrones de dominio para trastornos, sustancias qúımicas y

fármacos, genes y secuencias moleculares. Cada conjunto de datos fue convertido

en formato RDF y posteriormente propusieron un algoritmo para extraer relaciones

semánticas de cada conjunto de datos. Las variables que el algoritmo almacena son

predicados, sujetos y objetos. El método fue evaluado con la métrica de precisión

obteniendo desde el 82% hasta el 100%.

Por otro lado, León-Araúz et al. [63] proponen un método para el desarrollo

de gramáticas con el objetivo de extraer relaciones semánticas usadas en el campo

genérico-espećıfico, parte-todo, ubicación, causa y función. El objetivo de los autores

es proporcionar un método accesible y de fácil uso para encontrar contextos ricos en

conocimiento. El método propuesto busca cada relación en la que participa cada pa-
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labra. El método genera “bocetos” de palabras que representan diferentes relaciones

como verbo-objeto, modificadores o frases preposicionales. Los resultados experimen-

tales fueron hechos con el corpus EcoLexicon en inglés de dominio medioambiental.

Los autores generan una formalización de patrones gramaticales en forma de ex-

presiones regulares combinadas con etiquetas PoS. En total generaron 56 diferentes

gramáticas considerando diferentes aspectos espećıficos en cada relación. El método

fue evaluado por medio de las métricas precisión y exhaustividad para evaluar la

calidad de las gramáticas generadas y encontrar el equilibrio adecuado.

Por su parte Bentrcia et al. [10] proponen un método h́ıbrido que tiene como

objetivo enriquecer la construcción automática de una ontoloǵıa del Corán. Los au-

tores explotaron los patrones conjuntivos árabes que existen en la gramática árabe

tradicional. El método extrae frases conjuntivas y relaciones semánticas apoyándose

de la regla de la conjunción propia de la gramática árabe. El método utiliza un con-

junto de patrones para la extracción de frases conjuntivas. Los autores llevan a cabo

una combinación de pruebas estad́ısticas y resultados previos obtenidos por expertos

en el dominio. Además, obtienen tres categoŕıas diferentes de relaciones semánticas

del Corán que son antonimia, género y clase. Posteriormente extraen un conjunto de

palabras que forman términos de una ontoloǵıa. Los autores utilizan un método de

filtrado basado en un coeficiente de correlación para seleccionar relaciones sólidas.

El método propuesto cuenta con una fase de extracción de términos que incluyó la

extracción de sustantivos, nombres propios y adjetivos en su forma ráız. Los autores

proponen 10 diferentes tipos de patrones compuestos de sustantivos, determinantes,

adjetivos y la conjunción “y”. Las métricas de evaluación utilizadas fueron precisión

y exhaustividad obteniendo un 84% y 92% respectivamente.

En la investigación realizada por Ta and Thi [127] exponen un método que com-

bina el PLN y técnicas estad́ısticas para la extracción de relaciones semánticas de

documentos extráıdos de la libreŕıa digital ACM. El objetivo es el enriquecimiento

de una ontoloǵıa de dominio. Las relaciones semánticas extráıdas fueron sinónimos,

hipónimos, hiperónimos, parte de, hecho de, atributo de, delimitado por, tiene lugar

en, resultado de y afecta. La base de datos léxica WordNet es utilizada para la cons-

trucción de relaciones de sinónimos, hipónimos e hiperónimos. Para la construcción

de las demás relaciones proponen un algoritmo diferente que refina la oración, es de-

cir, elimina palabras innecesarias en la oración en función del árbol de dependencias

generado. La evaluación es llevada a cabo por las métricas de precisión, exhaustividad
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y medida-F1.

En la investigación realizada por Shanidze y Petrasova [120] proponen un método

para la extracción de relaciones semánticas con un enfoque basado en reglas. Los

autores sugieren identificar verbos entre un sujeto y un objeto para obtener una

secuencia de relaciones semánticas de Wikipedia. Por lo que emplearon el etiquetador

de partes del discurso treetagger. Además, emplean synsets presentes en WordNet

para la extracción de relaciones semánticas entre conceptos y sus sinónimos del corpus

de texto. El algoritmo procesa 200 art́ıculos de Wikipedia del dominio de tecnoloǵıas

de la información. Por lo cual identifica verbos entre sujeto y objeto de expresiones

que son asumidas como relaciones semánticas. La búsqueda se ampĺıa a sujetos y

objetos de los predicados y de esta manera obtienen los sinónimos desde WordNet

de los sujetos y objetos identificados previamente.

Al-Zaidy and Giles [2] exponen un método para la extracción de relaciones

semánticas entre entidades en art́ıculos académicos haciendo uso de patrones sintácti-

cos extráıdos de la literatura de hipónimo-hiperónimo centrándose en el resumen y

palabras clave de los documentos a analizar. El sistema extrae entidades semánti-

cas como conceptos e instancias con sus atributos del texto completo. Las entidades

extráıdas fueron sustantivos y frases nominales. Las fuentes de datos externas de

la web, como el grafo de conceptos de Microsoft fueron usados para la evaluación

de la calidad de los conceptos y relaciones extráıdas. Los conceptos fueron usados

para construir una taxonomı́a cient́ıfica que cubra el contenido de investigación de

los documentos. Un conjunto de diez mil documentos académicos fue utilizado para

pruebas y evaluación. Las métricas utilizadas para evaluar el desempeño del sistema

fueron precisión y exhaustividad

3.2.2. Métodos con un enfoque de aprendizaje profundo

En el trabajo de Suárez-Paniagua et al. [126] exponen un método para la ex-

tracción de relaciones semánticas entre dos frases clave identificadas por medio de la

extracción de patrones de sinónimos. Los patrones extráıdos fueron los fragmentos

de texto entre pares de sinónimos. Los autores usaron una red neuronal convolu-

cional (CNN ) entrenada con el conjunto de datos de entrenamiento proporcionado

por SemEval. El corpus usado contiene 500 art́ıculos de revistas sobre informáti-

ca, ciencias de los materiales y f́ısica de ScienceDirect. El modelo de aprendizaje

profundo reportó resultados exitosos para la extracción de relaciones semánticas. El
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corpus completo contiene 500 art́ıculos de revistas sobre informática, ciencias de los

materiales y f́ısica de ScienceDirect.

Por su parte Lee et al. [62] exponen un método para la extracción de relaciones

semánticas con aprendizaje profundo. Los autores proponen el uso de una red neu-

ronal convolucional (CNN por sus siglas en inglés) para la extracción de relaciones

presentes en textos cient́ıficos. El conjunto de datos empleado es proporcionado por

SemEval-2017. Los autores proponen un pre-procesamiento que toma como entra-

da un texto y la ubicación de todas las entidades presentes en el. Cada texto es

representado de 3 maneras diferentes, primero como una lista de fichas con cuatro

caracteŕısticas, es decir, las posiciones relativas de las dos entidades y sus tipos de

entidad y etiqueta correspondiente a la parte del discurso. Los datos de entrada que

alimenta la CNN fueron preprocesados. La CNN fue formada por 4 capas principales.

Las relaciones extráıdas por los autores con el modelo propuesto fueron hiperonimia,

hiponimia y sinonimia. Los resultados obtenidos mostraron que la CNN fue capaz de

identificar las relaciones de manera eficiente. Las métricas de evaluación utilizadas

son precisión, exhaustividad y medida-F1. Los resultados obtenidos en precisión para

relaciones de sinonimia son de 0.820 y para relaciones de hiponimia de 0.455.

3.2.3. Modelos con incrustación de palabras

Vintar et al. [140] exponen un método para la extracción de palabras que ex-

presan una relación semántica por medio de incrustación de palabras. Los autores

utilizan un conjunto de semillas (adjetivos) para recuperar palabras cercanas por

medio de incrustaciones de palabras y posteriormente intersecciones de los vecinda-

rios resultantes. El uso de incrustaciones de palabras permitió identificar palabras

que pertenecen a la misma relación. El dominio estudiado fue accidentes geográficos,

que son descritos a través de su forma, ubicación, causa, función y composición. El

idioma empleado fue inglés y croata. Los autores utilizaron el modelo de incrusta-

ción fastTex. La métrica usada para evaluar los resultados obtenidos fue precisión

obteniendo resultados que van de 0.28 a 0.80.

Shah et al. [118] proponen un método para la extracción de las limitaciones pre-

sentes en las relaciones semánticas en un corpus de dominio. Los autores establecen

un modelo de restricciones de desigualdad de relaciones. Si la entidad a está relacio-

nada con la entidad b con el tipo de relación w y no está relacionada con la entidad

c por la misma relación entonces está semánticamente más cerca de b que dé c. El
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modelo presentó ventajas como: no limita sólo a sinonimia y antonimia, sino que

también se pueden generar a partir de relaciones léxicas como hiperonimia y holoni-

mia. También de las relaciones no léxicas y grafos de conocimiento. Posteriormente

las restricciones de desigualdad son usadas como datos de entrenamiento para el ma-

peo de incrustaciones de palabras previamente entrenadas en un espacio vectorial.

Los autores incorporaron tres modelos de incrustación previamente entrenados, que

son glove, word2vec y fastText. La evaluación fue llevada a cabo con dos conjuntos de

datos SimLex-999 y Sim-Verb y con el coeficiente de correlación de Spearman. Para

glove el mayor puntaje obtenido fue de 0.63, para fastText 0.59 y para word2vec de

0.58.

En la investigación realizada por Liu et al. [77] exponen los resultados obtenidos

al participar en SemEval 2017. Los autores se enfocaron en la tarea de clasificación de

frases clave. Además, exploraron patrones de frases clave en publicaciones cient́ıficas

utilizando modelos de incrustación de palabras previamente entrenados. El mode-

lo propuesto utiliza como método de aprendizaje automático máquinas de soporte

vectorial para la clasificación de frases clave. El sistema obtuvo una puntuación F1

de 0.67 para la clasificación de frases clave y 0.64 para la detección de relaciones

de sinonimia. El modelo usa un sistema basado en reglas que considera pares de

entidades como candidatos de relación extrayendo los textos de contexto entre dos

entidades. Las relaciones que compart́ıan al menos una entidad los agruparon como

una relación de acuerdo con el requisito del formato de salida proporcionado por la

competencia.

3.2.4. Modelos con incrustación de palabras y aprendizaje

profundo

Dima y Hinrichs [26] proponen la interpretación automática de compuestos de

nombres en inglés por medio de la extracción de relaciones semánticas, un modelo

redes neuronales profundas y un modelo de incrustación de palabras. Los modelos

de incrustación utilizados fueron word2vec, glove, CW y HPCA. Las relaciones ex-

tráıdas fueron whole-part or member of y location. El conjunto de datos utilizado

pertenece al dominio de la salud. Las métricas utilizadas para la evaluación fueron

medida-F1 y exactitud. Los autores reportan que la interpretación propuesta obtie-

ne resultados significativos en comparación de los trabajos reportados donde solo
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aplican un modelo de incrustación de palabras.

Patel et al. [99] emplean una red neuronal convolucional y un modelo de in-

crustación de palabras word2vec para clasificar relaciones semánticas del dominio

médico. La red utilizada cuenta con una capa de incrustación de palabras utilizan-

do el conjunto de datos cĺınicos proporcionados por la competencia i2b2 de 2010

el cual consiste en 9,070 relaciones. Las relaciones extráıdas son de tipo problema-

tratamiento, problema-pruebas y problema-problema. Las métricas utilizadas en la

evaluación de la propuesta de los autores fueron precisión y exhaustividad. El siste-

ma logró una precisión de 75% y 72% de exhaustividad. El rendimiento del sistema

fue comparado con diferentes sistemas mostrando mejores resultados con el método

propuesto.

En el estado del arte se han revisado diferentes métodos para el descubrimiento de

tópicos. Los autores proponen métodos que descubren tópicos en textos en diferentes

idiomas entre ellos español e inglés y de diferentes longitudes. Tales como los córpora

formados por mensajes extráıdos de redes sociales, periódicos, opiniones, encuestas

entre otros. Algunos autores involucran el uso de un enfoque de aprendizaje profundo

y/o modelos de incrustación de palabras, pero sin incorporar la semántica de los

textos.

Por otro lado, cabe recalcar que se encontró un trabajo que desarrolla un mo-

delo de incrustación de relaciones semánticas extráıdas de la base de datos léxica

WordNet, aplicando la factorización de matrices, pero orientado a la tarea de simi-

litud semántica.

Por lo que, se revisaron trabajos que extraen relaciones semánticas de diferentes

corpus en diferentes idiomas. Los trabajos revisados emplean caracteŕısticas semánti-

cas y/o sintácticas, modelos de aprendizaje profundo o modelos de incrustación de

palabras. Sin embargo, solo dos autores incorporan un modelo de aprendizaje pro-

fundo y de incrustación de palabras en su metodoloǵıa.

En este trabajo se propone el desarrollo de un modelo de incrustación de relacio-

nes semánticas para el descubrimiento de tópicos. El cual involucra la integración de

la extracción de relaciones semánticas de sinonimia, hiponimia e hiperonimia, el de-

sarrollo de un modelo de incrustación de relaciones semánticas, clasificación de textos

empleando el modelo de incrustación de relaciones semánticas y el descubrimiento

de tópicos.
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Metodoloǵıa de solución

En esta sección se presenta la metodoloǵıa propuesta para el descubrimiento de

tópicos. La cual es la tarea principal de esta tesis doctoral.

Los procesos contenidos en esta metodoloǵıa son: la extracción de relaciones

semánticas existentes en un corpus de Wikipedia en inglés. Las cuales se extraen

por medio de patrones léxico-sintácticos. Las relaciones semánticas obtenidas son

la base fundamental para generar un modelo de incrustación basado en relaciones

semánticas. Posteriormente se aplica un proceso de clasificación de texto empleando

el modelo de incrustación de relaciones previamente desarrollado. Finalmente, de

las clases obtenidas en la tarea de clasificación se descubren los tópicos espećıficos

existentes en ellas.

En la Figura 4.1 se expone gráficamente la metodoloǵıa general propuesta para

el desarrollo de la metodoloǵıa de solución.

En las siguientes secciones se describe detalladamente cada proceso expuesto en

la metodoloǵıa general.

4.1. Pre-procesamiento de textos

Los córpora para el descubrimiento de tópicos es decir, 20-Newsgroup y Reuters

están formados por documentos del dominio de las noticias en lenguaje natural.

Dado que son textos escritos en lenguaje natural y con la estructura necesaria

para transmitir una idea, cuentan con texto que aún cuando tienen la capacidad de

dar sentido a una oración, no aportan información importante en tareas de PLN . Por

lo tanto, es necesario eliminar algunas partes de cada oración que forma al corpus.

68
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Figura 4.1: Metodoloǵıa general propuesta.

Por lo que es necesario aplicar pasos para “homogenizar” los datos. Los pasos

aplicados son:

− Retirar śımbolos no ascii

− Convertir mayúsculas a minúsculas: con la finalidad de normalizar el vocabu-

lario.

− Eliminar elementos: XML, palabras cerradas (a, an, with, another, etc).

Por otro lado, el corpus a utilizar para la extracción de las relaciones semánticas

es Wikipedia en inglés. Por lo que se le aplicará el siguiente pre-procesamiento:

− Extracción de contenido existente en <text>< /text>

− Retirar śımbolos no ascii.

− Segmentación: separar un texto en segmentos más cortos como palabras u

oraciones.

4.2. Extracción de relaciones semánticas

La extracción de relaciones semánticas se realiza a partir de un corpus de Wikipe-

dia en inglés. Este corpus es empleado debido a que representa un amplio vocabulario

y por lo tanto puede ser considerado como una base de conocimiento general. Por
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lo que las relaciones semánticas resultantes son la base para construir un modelo de

incrustación de relaciones semánticas.

Sin embargo,Wikipedia es un corpus que carece de conjuntos de datos etiquetados

con relaciones semánticas. Por lo tanto, para extraer las relaciones semánticas de

sinonimia, hiponimia e hiperonimia se utilizarán patrones léxico sintácticos.

Los patrones se convirtieron en expresiones regulares en el lenguaje de pro-

gramación Python y se almacenaron en un repositorio. El resultado son conjun-

tos de patrones para sinonimia de [50, 132, 122] y para hiponimia-hiperonimia de

[46, 96, 85, 135, 134, 133, 18].

Al corpus de Wikipedia se le aplicó un pre-procesamiento previo, como eliminar

caracteres no ascii y su conversión a minúsculas. Los patrones se aplican a los tex-

tos de Wikipedia para obtener conjuntos de pares de palabras para cada relación

semántica.

Algunos patrones obtenidos aplicados en este trabajo se muestran en las Tablas

4.1 y 4.2.

Concepto 1 Relación Concepto 2

X also called Y

X called as Y

X also known as Y

X usually called Y

X is called Y

X are called Y

X sometimes called Y

X know as Y

X also referred to as Y

X often described Y

X commonly known as Y

X also named as Y

X abbreviated as Y

X commonly called as Y

X is often referred to as Y

X is referred to as Y

X alias Y

X aka Y

X as known as Y

X frequently abbreviated as Y

X called as Y

X commonly known as Y

X anciently named as Y

Tabla 4.1: Patrones léxico sintácticos para relaciones de sinonimia [71]
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Concepto 1 Relación Concepto 2

X such as Y

X as Y

X other Y

X include Y

X especially Y

X be Y

X like Y

X like other Y

X one of the Y

X one of these Y

X one of those Y

X be example of Y

X for example Y

X which be call Y

X which be name Y

X mainly Y

X mostly Y

X notably Y

X particularly Y

X principally Y

X in particular Y

X except Y

X other than Y

Tabla 4.2: Patrones léxico sintácticos para relaciones de hipónimo-hiperónimo [71]

El número de relaciones para sinonimia e hiponimia-hiperonimia extráıdas de

Wikipedia se muestra en la Tabla 4.3.

Tabla 4.3: Relaciones semánticas extráıdas [71]
Relación Total
Sinónimo 1,200,000
Hipónimo-hiperónimo 6,966,042

Los conjuntos de pares de palabras para la relación semántica descubierta se

utilizan para representarlos en tres modelos de incrustación de relaciones semánticas.

A cada palabra que compone la relación semántica se le asigna un id único. Los

modelos son utilizados para la clasificación de los córpora Reuters y 20-Newsgroup.

4.3. Construcción de modelo de incrustación

Un modelo de incrustación de palabras incorpora un corpus para generar un

vector numérico correspondiente a cada palabra que lo forma. Lo que genera un

modelo de representación del lenguaje que se puede utilizar para una amplia gama

de procesos entre ellos la clasificación de documentos.
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En la literatura existe evidencia de un modelo de incrustación de relaciones

semánticas que está formado por las relaciones semánticas existentes en la base de

datos léxica WordNet y posteriormente proponen aplicar un proceso de factorización

de matrices. Dicho modelo de incrustación ha sido parte de experimentos en tareas

de similitud semántica, lo que permitió a los autores proporcionar resultados tangi-

bles sobre la importancia de agregar semántica en los modelos de representación de

datos.

Por lo que, en esta investigación se propone generar un modelo de incrustación

de relaciones semánticas de sinonimia, hiponimia e hiperonimia existentes en un

corpus de Wikipedia en inglés. Una vez extráıdas las relaciones semánticas se aplica

el procedimiento de factorización de matrices propuesto en [109].

Por lo que dado un conjunto de relaciones F (x, y) se le asigna un identificador de

tipo F (i, j) para construir tres modelos de incrustación denominados M aplicando

el sistema presentado en 4.1. En consecuencia por cada par en F (x, y):

M(x, y) =

{
1 si x esta relacionado con y

0 en caso contrario
(4.1)

Donde F (x, y) es la existencia de la relación (x, y) en el corpus de relaciones

semánticas. Por cada par de palabras que forman una relación semántica se asigna

un 1 al valor almacenado en la matriz en la posición (i, j).

Por ejemplo:

Los identificadores en función de la posición de cada palabra que forma una relación

semántica se asignan de la siguiente manera:

F (cat, feline) = F (0, 1)

F (cat,mammal) = F (0, 2)

F (mammal, feline) = F (2, 1)

F (mammal, dog) = F (2, 3)

F (elephant,mammal) = F (4, 2)

F (cat, animal) = F (0, 5)

... = ...

(4.2)

Por lo que, la matriz (ver Tabla 4.4) representa las relaciones mostradas en 4.2.

El desarrollo de tres modelos de incrustación de relaciones semánticas son pro-
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Tabla 4.4: Ejemplo de la representación de la matriz de relaciones semánticasM(x, y)
0 1 2 3 4 5 6 7 ...

0 0 1 1 0 0 1 0 0 0
1 1 0 1 0 0 0 0 0 0
2 1 1 0 1 1 0 0 0 0
3 0 0 1 0 0 0 0 0 0
4 0 0 1 0 0 0 0 0 0
5 1 0 0 0 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0 0 0 0
... 0 0 0 0 0 0 0 0 0

puestos, es decir, se generaron tres matrices M(x, y). Sin embargo, los modelos inclu-

yen las relaciones más frecuentes del vocabulario, por lo que se seleccionaron 40,000

relaciones utilizando tf-idf.

Por ejemplo, en la primera matriz M(x, y) las palabras que forman la relación

semántica son de sinonimia como: cat y feline. La relación semántica es simétrica,

es decir se agrega la posición M(x, y) y M(y, x).

La segunda matriz M(x, y) las palabras que forman la relación semántica son

de hiponimia-hiperonimia como cat y mammal. La relación semántica también es

simétrica es decir se agrega la posición M(x, y) y M(y, x).

Las relaciones semánticas de sinonimia, la hiponimia y la hiperonimia generan

un importante aporte semántico, por lo que se propone generar un modelo con las

tres relaciones semánticas. El resultado es una matriz M(x, y) con las tres relaciones

semánticas representadas como en el ejemplo 4.4.

El número de relaciones usadas en este modelo fue solo el 50% de las usadas en

el modelo que solo incluye sinónimos y el 50% de las usadas en el modelo que solo

incluye hiponimia e hiperonimia.

Para cada modelo de incrustación se generará la matriz de relaciones M(x, y),

es decir, se generan 3 matrices de relaciones semánticas. Posteriormente se aplica el

siguiente procedimiento sobre cada matriz propuesta [109]:

1. Enriquecimiento deM : Aplicando la fórmula de centralidad deKatz (ver Ecua-

ción 4.3) se representa la semejanza entre cada relación identificada, pero que

no están relacionadas directamente. El resultado es almacenado en una matriz
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llamada MG.

MG = (I − αM)−1 (4.3)

dónde

a) I es la matriz identidad como factor neutro.

b) M(x, y) es el matriz previamente creada.

c) α factor de decaimiento fijado en 0.75.

2. Frecuencia de las relaciones: MG está sujeto a Pointwise Mutual Information

(PMI ver ecuación 4.5). Dónde un PMI positivo significa que las relaciones

ocurren con más frecuencia. Un PMI negativo significa que ocurren con menos

frecuencia de lo esperado. Una matriz F con w filas y c columnas f ij es el

número de veces que wi (fila i) ocurre en cj (columna j).

P ij =
f ij∑w

i=1

∑c
i=1 f ij

P i∗ =
∑c

i=1 f ij∑w
i=1

∑c
i=1 f ij

P ∗ j =
∑w

i=1 f ij∑w
i=1

∑c
i=1 f ij

(4.4)

donde:

P ij es la probabilidad de la fila i y la columna j

P i∗ es la probabilidad de la fila i

P ∗ j es la probabilidad de la columna j

PMI ij =

{
log

P ij

PiPj
si PMI ij > 0

0 en caso contrario
(4.5)

3. Normalización: escala los vectores de MG individualmente a una norma unita-

ria para que el vector tenga una longitud de uno. La norma aplicada es L2,

también conocida como norma euclidiana (ver ecuación 4.6). Norma que per-

mite considerar la frecuencia de las relaciones (palabras) entre śı. El proceso

de normalización de un vector implica cambiar su longitud manteniendo su
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dirección y su sentido.

∥x1...xn∥ =
√

x2
1 + ...+ x2

n (4.6)

4. Reducción de componentes: Se aplica sobre la matriz MG un análisis de com-

ponentes principales (PCA) como lo proponen en Mart́ın et al. [80] el objetivo

de esta tarea es reducir el tamaño de los vectores y establecer la dimensión del

espacio semántico codificado en vectores de tamaño 300.

La Figura 4.2 expone gráficamente un ejemplo con la metodoloǵıa descrita en los

párrafos anteriores.

Figura 4.2: Metodoloǵıa de creación de modelo de incrustación de relaciones semánti-
cas. Elaboración propia [71]

El modelo de incrustación obtenido y que se representa en la Figura 4.2 se aplicará

sobre la tarea de clasificación de los conjuntos de datos 20-Newsgroup y Reuters

obtenidos de la literatura. Por lo que la tarea de clasificación propuesta se presentará

en la siguiente sección.

4.4. Clasificación de texto usando el modelo de in-

crustación y redes neuronales convolucionales

La tarea de clasificación de texto se aplica con el objetivo de obtener textos

agrupados de acuerdo a su contenido. Dos córporas previamente pre-procesados son
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clasificados utilizando una red neuronal convolucional descrita en la sección 2.6.1 y

los modelos de incrustación de relaciones previamente obtenidos en la sección 4.3.

La tarea de clasificación de textos propuesta en este trabajo consiste de 5 fases

expuestas a continuación:

− Representación de datos: en esta fase se utiliza el modelo de incrustación

de relaciones semánticas desarrollados en la sección 4.3 para la representación

de los datos. El texto original es representado en forma vectorial aplicando el

modelo de incrustación de relaciones semánticas.

− Modelo de clasificación: esta fase emplea una red neuronal convolucional

expuesta en la sección 2.6.1. La Figura 2.7 ilustra la arquitectura CNN em-

pleada para la clasificación de texto. La cual está formada por una capa de

incrustación de relaciones semánticas como capa de entrada, capas convolu-

cionales 1D, capa de agrupación, capas completamente conectadas y capa de

salida que son descritas a continuación:

· La capa de incrustación: capa para incorporar un modelo de incrustación

previamente entrenado con el propósito de llevar los textos a una repre-

sentación vectorial. La CNN recibe el corpus de entrada e incrusta los

vectores numéricos con los existentes en el modelo de incrustación con el

que se esté trabajando.

· La capa 1D: crea un núcleo que convoluciona con la entrada de la capa

en una única dimensión para producir un tensor de salida. En este caso

con 128 filtros, tamaño de kernel 5 y función de activación Relu.

· La capa de concatenación: toma una lista de tensores como entrada y

devuelve un solo tensor.

· La capa dropout: o de abandono evita el sobreajuste al darle a cada neu-

rona un 50% de probabilidad de no activarse durante la fase de entrena-

miento.

· La capamaxpooling1D: reduce la muestra de la representación de entrada

tomando el valor máximo sobre una ventana espacial de tamaño 5.

· La capa flatten: llamada también capa de aplanamiento transforma un

vector de entrada en un vector unidimensional.
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· La capa dense: capa completamente conectada con una dimensionalidad

de salida de 512 y función de activación ReLu.

− Clasificación: en esta fase se obtienen como resultado 20 clases pertenecientes

al corpus 20-Newsgroup y 90 clases para el corpus Reuters.

− Evaluación de la tarea de clasificación: en esta fase los resultados obte-

nidos al aplicar la arquitectura CNN son sometidos a una evaluación con las

métricas de precisión, exhaustividad, medida-F1 y exactitud descritas en la

sección 2.7.

La Tabla 4.5 expone un ejemplo de las clases del corpus Reuters y 20-Newsgroup

respectivamente obtenidas al aplicar la CNN con el modelo de incrustación de rela-

ciones semánticas previamente desarrollado.

Tabla 4.5: Ejemplo de las clases de los córpora 20-Newsgroups y Reuters.

Corpus Clase

20-Newsgroups ...Atheism, Sport, Politics, Computing, Cars...

Reuters ...Aluminium, Barley, Bop, coffee, Cocoa...

Posteriormente por cada clase extráıda se integra la tarea de descubrimiento de

tópicos. El objetivo es obtener tópicos espećıficos. En la siguiente sección, se expone

el proceso propuesto para el descubrimiento de los tópicos.

4.5. Descubrimiento de tópicos

Las clases generadas en la fase anterior son los documentos de entrada en esta

etapa. El objetivo es integrar el resultado de la clasificación de textos en el descubri-

miento de los tópicos existentes y de esta manera tener información espećıfica. Por

lo que la tarea de descubrimiento de tópicos se lleva a cabo de la siguiente manera:

− Corpus de clases: las clases obtenidas en 4.4 de cada corpus son sometidas

como texto de entrada a los modelos para el descubrimiento de tópicos.

− Descubrimiento de tópicos: los modelos LDA, LSA y PLSA previamente

descritos en la sección 2.3 son empleados para la extracción de los tópicos

presentes en el corpus de clases con los siguientes parámetros:
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· El corpus 20-Newsgroup se extraen 20, 50 y 100 tópicos con 10 palabras

representativas.

· El corpus Reuters se extraen 20, 50 y 100 tópicos con 10 palabras repre-

sentativas.

En la literatura los autores Qiang et al. [104] proponen como parámetro α (el

parámetro de Dirichlet) con un valor predeterminado de 0.1 y β con un valor

predeterminado de 0.01.

Las clases obtenidas después de clasificar los córpora 20-Newsgroup y Reuters

están formadas por palabras de un dominio particular, por lo que descubrir

los tópicos existentes en los documentos que forman una clase proporcionan

tópicos espećıficos según el dominio de la clase . A continuación, se presentan

ejemplos de palabras representativas de los tópicos descubiertos. Estos ejemplos

se muestran en las Tablas 4.6 y 4.7. Las cuales exponen un ejemplo de clases

del corpus Reuters y 20-Newsgroups respectivamente. Cada Tabla expone tres

clases con 2 tópicos descubiertos en cada una. De cada tópico se exponen solo 3

palabras representativas de 10 obtenidas con los modelos LDA, LSA y PLSA.

Tabla 4.6: Ejemplo de palabras representativas del corpus Reuters con LDA, LSA y
PLSA con 20 tópicos [70]

Tópicos
LDA LSA PLSA

Clase Company Disasters Company Disasters Company Disasters

Aluminum
...operations, ...debris, ...dlrs, ...debris, ...godless, ...group,
dump, Panamá, bank, Portugal, jewish, ...law,
ton... toll... group... industries, sabbath..., love...,

Barley

Cultivation Grain Cultivation Grain Cultivation Grain
...acreage, ...acreage, ...maize, ...corn, ...production, ...tonnes,
wheat, corn, wheat, corn, system, february,
department... farm... department... drum... acres..., export...,

Bop

Finance Duty Finance Duty Finance Duty
...pressure, ...dollar, ...singapore, ...japan, ...gas, ...battery,
country, oil, britoil, oil, models, wheel,
finance... price... finance... price... pay... oil...
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Tabla 4.7: Ejemplo de palabras representativas del corpus 20-Newsgroups con LDA,

LSA y PLSA con 20 tópicos [70]

Tópicos

LDA LSA PLSA

Clase Religion Rituals Religion Rituals Religion Rituals

Atheism

...town, ...bible, ...goodles, ...course, ...godless, ...ceremonial,

big, ceremonial, sabbath, started, jewish, ...law,

life... love... ceremonial... hostage, sabbath..., love...,

Computing

Software Hardware Software Hardware Software Hardware

...virtual, ...cpu, ...software, ...circuits, ...windows, ...mail,

video, harddisk, driver, video, system, acceso,

file... machine... email... pc... copies..., location...,

Cars

Elements Others Elements Others Elements Other

...battery, ...video, ...price, ...video, ...gas, ...software,

bad, computer, batteries, computer, models, alert,

street... design... street... concrete... pay... safety...

− Evaluación de la tarea de descubrimiento de tópicos: los resultados ob-

tenidos se evalúan con la métrica de coherencia del tópico normalizada (ver

sección 2.7). La cual se basa en obtener la NPMI de cada par de palabras que

pertenecen a las k palabras que representan a cada tópico. Por ejemplo, de

las palabras representativas de la Tabla 4.7 tomando como palabras a evaluar

town y big ; la probabilidad de que las palabras P (wi, wj) (P(town,big)) es la

probabilidad de que las palabras town y big co-ocurran en un mismo párrafo

dentro del conjunto de textos externos, en nuestro caso Wikipedia en inglés.

El mismo procedimiento es realizado para las k (k = 10) palabras que forman

un tópico. Este procedimiento es aplicado para cada tópico descubierto. Poste-

riormente se obtiene una Coherencia Global Normalizada de todos los tópicos

con un promedio considerando la Coherencia del tópico normalizada de cada

tópico, es decir se realiza la suma de las coherencias obtenidas por cada tópico.

La cual proporciona valores del rango [-1,1].
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Experimentación y resultados

En esta sección se presenta una experimentación la cual utilizará un corpus de

5,881,00 documentos. También se expone una evaluación de la integración de la

clasificación de documentos dentro de la tarea de descubrimiento de tópicos.

Finalmente se expone una comparación de los resultados obtenidos con los repor-

tados en el estado del arte.

5.1. Descripción de conjuntos de datos

En esta sección se presentan cuatro conjuntos de datos empleados en esta tesis

doctoral. Los cuales se exponen en la Tabla 5.1 mostrando el número de documentos,

clases y número de palabras. Los córpora empleados en la tarea de clasificación de

documentos son Reuters (https://trec.nist.gov/data/reuters/reuters.html,

consultado el 1 de mayo de 2020) y 20-Newsgroup (http://qwone.com/~jason/

20-Newsgroups/, consultado el 1 de mayo de 2020) que pertenecen al dominio de

noticias.

Para la extracción de relaciones semánticas se utilizó la Wikipedia en inglés con

5,881,000 documentos, porque representa un vocabulario amplio y por lo tanto es una

base de conocimiento general. Por lo que las relaciones semánticas resultantes son

parte fundamental para construir los modelos de incrustación de relaciones semánti-

cas; que a su vez se utilizan para representar los córpora empleados en la tarea de

clasificacion de textos. El desempeño de los modelos de incrustación de relaciones

semánticas propuestos se compara con el de los modelos de incrustación de palabras

glove y fastText y el modelo de incrustación de relaciones semánticas wnet2vec. Los
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cuales se exponen en la Tabla 5.2 mostrando por cada modelo el tamaño de los vec-

tores, tipo y que datos los forman. Además, se muestran los modelos de incrustación

de relaciones propuestos en este trabajo: sinonimia e hiponimia-hiperonimia; y una

combinación de ambos. Como se observa, las relaciones semánticas que forman los

tres modelos propuestos contienen menos información que la que se muestra en la

Tabla 4.3. Esto se debió a que se utilizaron al máximo los recursos de cómputo dis-

ponibles en supercómputo BUAP, lo que permitió utilizar 40 mil pares de relaciones

semánticas como número máximo de recursos.

Para la evaluación de la tarea de clasificación de documentos se aplicaron las

métricas descritas en la sección 2.7. Por lo que en base a los resultados obtenidos

en la evaluación de la tarea de clasificación de textos se evalúa el rendimiento de

los modelos de incrustación de relaciones semánticas propuestos y el proceso de

extracción de relaciones semánticas. Debido a que se integra la tarea de clasificación

de textos con la tarea de descubrimiento de tópicos para obtener tópicos espećıficos se

utilizan los mismos conjuntos de datos; esta última es evaluada empleando un corpus

de referencia de un millón de documentos provenientes de Wikipedia en inglés.

Tabla 5.1: Descripción de conjuntos de datos
Corpus Documentos Palabras Clases
20-Newsgroup 20,000 1,800,385 20
Reuters 18,456 3,435,808 90
Wikipedia para relaciones semánticas 5,881,000 3,380,578,354 0
Wikipedia para evaluación de los tópicos 1,000,000 1,560,478,211 0
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Tabla 5.2: Modelos de incrustación [72]

Modelos de in-

crustación

Datos Tamaño vector Tipo modelo

GloVe 6 mil millones de tokens y

cuentan con representacio-

nes para 400 mil palabras

300 basado en pala-

bras

fastText 1 millón de vectores de pa-

labras y 16 mil millones de

tokens

300 basado en pala-

bras

WordNet 60 mil tokens 300 basado en rela-

ciones de sinoni-

mia, hiponimia-

hiperonimia

Sinónimos 40 mil tokens 300 basado en relacio-

nes de sinonimia

Hipónimos-

hiperónimos

40 mil tokens 300 basado en relacio-

nes de hiponimia-

hiperonimia

Combinación 40 mil tokens 300 basado en rela-

ciones de sinoni-

mia, hiponimia-

hiperonimia

5.2. Resultados experimentales

En esta sección se presentan los resultados obtenidos de aplicar los modelos de

incrustación de relaciones semánticas en la tarea de clasificación de textos. Además,

se exponen los resultados de la integración de la tarea de clasificación de documentos

en la tarea de descubrimiento de tópicos. Con esto se afirma la hipótesis de este

trabajo de tesis en donde se observa que al integrar la tarea de clasificación de textos

dentro de la tarea de descubrimiento de tópicos se mejora la coherencia. Por último,

se expone una comparativa de los resultados obtenidos en esta tesis doctoral con

algunos de los resultados reportados en la literatura donde se observó que el método

propuesto mejoró en algunos casos los resultados obtenidos utilizando los mismos
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córpora.

5.2.1. Resultados de la tarea de clasificación de textos

En esta sección se presentan los resultados obtenidos de la evaluación de la tarea

de clasificación de textos; la cual se evalúa con el objetivo de que las clases sean

proporcionadas a la etapa de descubrimiento de tópicos con una buena calidad. Los

resultados obtenidos de la evaluación de la tarea de clasificación de textos propor-

cionan una visión del desempeño de los tres modelos de incrustación de relaciones

semánticas propuestos. Además de los resultados obtenidos aplicando los modelos

glove, fastText y wn2vec lo que permite llevar a cabo una comparación del rendi-

miento de los 3 modelos de incrustación de relaciones propuestos con los 3 obtenidos

de la literatura. Los cuales 2 son modelos de incrustación de palabras y uno de

incrustación de relaciones semánticas.

La Tabla 5.3 muestra los resultados obtenidos al clasificar los corpus 20-Newsgroup

y Reuters. La métrica de precisión se identifica con la etiqueta P , la exactitud con R,

la exhaustividad con A y la medida de F1 con la etiqueta F1. Los resultados obteni-

dos al aplicar el modelo de incrustación de relaciones basado en WordNet (wn2vec)

permiten observar que no superan a los obtenidos con los modelos glove y fastText.

Además, los resultados obtenidos al clasificar el corpus 20-Newsgroup superan a

los obtenidos al aplicar el modelo de WordNet con el modelo que incorpora relaciones

de hipónimo-hiperónimo con una precisión, exactitud y exhaustividad de 0.75,0.78 y

0.79 respectivamente.

Por otro lado para el corpus Reuters el modelo que incorporó la relación de sino-

nimia superó al modelo basado en WordNet con una exactitud y una exhaustividad

de 0.74 y 0.84 respectivamente. Sin embargo, el modelo que incorporó los 3 tipos de

relaciones semánticas fue capaz de superarlo con una precisión de 0.80, exactitud de

0.87, exhaustividad de 0.77 y una medida F1 de 0.87.

Se estima que los resultados superaron a los obtenidos con el modelo basado en

WordNet debido a que las relaciones incluidas en cada modelo propuesto fueron las

más frecuentes en el total de relaciones obtenidas. En algunos casos, los modelos

expuestos superaron a glove y fastText. Sin embargo, estos resultados aún son super-

ficiales, por lo que se espera que incluir un mayor número de relaciones semánticas

en cada modelo supere tanto el modelo expuesto por [109] como glove y fastText.
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Tabla 5.3: Resultados obtenidos de la tarea de clasificación de documentos con la
CNN y los modelos de incrustación de relaciones propuestos [72]
Conjunto de datos 20-Newsgroup Reuters

P R A F1 P R A F1

fastText 0.76 0.74 0.75 0.75 0.72 0.71 0.71 0.71
GloVe 0.79 0.79 0.79 0.79 0.72 0.66 0.66 0.67
WordNet 0.66 0.64 0.64 0.64 0.71 0.68 0.68 0.68
Hipónimos-hiperónimos 0.75 0.78 0.79 0.66 0.72 0.67 0.67 0.68
Sinónimos 0.66 0.64 0.64 0.64 0.70 0.74 0.84 0.70
Combinación 0.67 0.59 0.59 0.60 0.80 0.87 0.77 0.87

5.2.2. Resultados del descubrimiento de tópicos

En esta sección se presenta la integración de la clasificación de documentos en

el proceso de descubrimiento de tópicos para obtener tópicos espećıficos para cada

clase.

La integración propuesta proporciona tópicos latentes y espećıficos representados

por palabras representativas con alta coherencia de cada clase obtenida.

Partiendo de la tarea de clasificación de documentos, los resultados son integrados

en la tarea de descubrimiento de tópicos. Es decir, los resultados obtenidos en la tarea

de clasificación de documentos son la entrada en un modelo de descubrimiento de

tópicos con el propósito de descubrir tópicos espećıficos de acuerdo con la clase a la

que pertenezcan.

Los modelos LDA,LSA y PLSA fueron aplicados en la fase del descubrimiento de

tópicos sobre el corpus de clases. Un total de 20, 50 y 100 tópicos fueron descubiertos

para los corpus 20-Newsgroup y Reuters. En ambos casos se obtienen 10 palabras

representativas en cada tópico descubierto.

De los resultados obtenidos se extrajeron la media y las desviaciones estándar.

La media con el objetivo de identificar tendencias en los corpus 20-Newsgroups y

Reuters. Por lo que una desviación estándar baja indica que las palabras que forman

los tópicos encontrados se encuentran con una fuerte relación semántica entre ellos.

De esta manera, fue posible analizar los resultados de cada corpus.

El número de tópicos (n), el promedio de la coherencia del tópico normalizada

(media (Avg) y la desviación estándar (std)) de los tópicos descubiertos de las cla-

ses de los córpora 20-Newsgroup y Reuters con los modelos LDA, LSA y PLSA se



Caṕıtulo 5. Experimentación y resultados 85

exponen en las Tablas 5.4, 5.5 y 5.6 respectivamente.

Tabla 5.4: Promedio de la coherencia de tópico normalizada obtenida con el modelo
LDA con 20, 50 y 100 tópicos descubiertos para el corpus 20-Newsgroup y Reuters
[70]

n
20-Newsgroup Reuters
Avg std Avg std

LDA 20 0.1723 0.0104 0.1441 0.0472
LDA 50 0.1572 0.0116 0.1394 0.0165
LDA 100 0.1453 0.0097 0.1370 0.0192

Tabla 5.5: Promedio de la coherencia de tópico normalizada obtenida con el modelo
LSA con 20, 50 y 100 tópicos descubiertos para el corpus 20-Newsgroup y Reuters
[70]

n
20-Newsgroup Reuters
Avg std Avg std

LSA 20 0.1622 0.0158 0.1360 0.0176
LSA 50 0.1556 0.0095 0.1342 0.0170
LSA 100 0.1462 0.0098 0.139 0.0487

Tabla 5.6: Promedio de la coherencia normalizada del tópico con el modelo PLSA
con 20, 50 y 100 tópicos para el corpus 20-Newsgroup y Reuters [70]

n
20-Newsgroup Reuters
Avg std Avg std

PLSA 20 0.1716 0.0099 0.1436 0.0160
PLSA 50 0.1559 0.0095 0.1409 0.0531
PLSA 100 0.1457 0.0095 0.1457 0.01480

Como se mencionó anteriormente el descubrimiento de tópicos con los modelos

LDA,LSA y PLSA reportó los mejores resultados al descubrir 20 tópicos con 10

palabras representativas cada uno, por lo que las Tablas 5.7 y 5.8 exponen a manera

de ejemplo las palabras representativas de solo dos tópicos descubiertos. Para cada

uno de estos dos tópicos se exponen solo 3 palabras representativas de 10 que forman

a cada tópico de esos dos tópicos ejemplo.

Los resultados mostraron que los modelos de incrustación de relaciones semánti-

cas propuestos mejoran a los resultados obtenidos con el modelo de incrustación de

relaciones extráıdas de WordNet [109].
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Tabla 5.7: Ejemplo de palabras representativas del corpus 20-Newsgroup con LDA,
LSA y PLSA con 20 tópicos [70]

Tópicos
LDA LSA PLSA

Clase Season Games Season Games Season Games

Futbol
...game, ...team, ...hockey, ...canada, ...players, ...baseball,
player, baseball, player, league, games, ...season,
penalties... league... fans... rangers, sports..., team...,

Computer

Hardware Software Hardware Software Hardware Software
...machine, ...,email ...desktop, ...norton, ...mouse, ...windows,
mouse, octave, problem, ftp, machine, microsoft,
floopy... driver... department... zip... desktop..., norton...,

Atheism

Religion Rituals Religion Rituals Religion Rituals
...god, ...love, ...hope, ...ceremonial, ...bible, ...god,
jewish, beliefs, sabbath, law, jewish, jewish,
israel... fatwa... day... god... love... love...

Los resultados obtenidos brindaron una visión sobre la integración de la tarea de

clasificación de documentos en la tarea de descubrimiento de tópicos. En los modelos

LDA, LSA y PLSA los datos de entrada son estrictamente un corpus de clases pre-

viamente extráıdo con una red neuronal convolucional y un modelo de incrustación

de relaciones semánticas. Para cada modelo de descubrimiento de tópicos el corpus

de clases aporta la presencia de información más espećıfica.

El modelo que obtuvo un promedio de la coherencia del tópico normalizada alta

para el corpus 20-Newsgroup fue al descubrir 20 tópicos con 10 palabras representa-

tivas con el modelo LDA con 0.1723. Para el corpus Reuters el resultado más alto

fue al descubrir 20 tópicos con 10 palabras representativas con el modelo LDA con

un promedio de la coherencia del tópico normalizada de 0.1441.

Los resultados obtenidos en el corpus 20-Newsgroup permitieron observar que el

descubrimiento de 20 tópicos fue suficiente y coherente ya que se está trabajando

con 20 clases de las cuales se extraen 20 tópicos en cada clase. Sin embargo, para

el corpus Reuters, los resultados obtenidos mostraron que descubrir 20 tópicos fue

suficiente y coherente ya que descubrir un número mayor de tópicos no aporta un

aumento en la coherencia del tópico de los resultados. Además, se obtienen 90 clases

diferentes y la extracción de 20 tópicos por clase proporciona resultados coherentes.
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Tabla 5.8: Ejemplo de palabras representativas del corpus Reuters con LDA, LSA y
PLSA con 20 tópicos [70]

Tópicos
LDA LSA PLSA

Clase Grain Corn Grain Corn Grain Corn

Oil
...nil, ...potato, ...protein, ...labour, ...godless, ...tonnes,
dlrs, mln, vegetable, italy, protein, ...oilcake,
freight... soymeal... soybean... agricultural, rise..., meals...,

Cocoa

Consumer Sales Consumer Sales Consumer Sales
...malaysia, ...tonnes, ...kilo, ...bean, ...malaysia, ...flower,
market, crop, france, tonnes, agriculture, mln,
international... coffee... european... flower... shipment..., location...,

Sugar

Elements Others Elements Others Elements Other
...price, ...cottom, ...quarter, ...agriculture, ...cost, ...farm,
farm, floor, zinc, cocoa, floor, crop,
zinc... crop... cotton... crop... rice... agriculture...

5.2.3. Comparación de resultados

En esta sección se expone una comparación de los resultados obtenidos en es-

te trabajo de tesis doctoral y los resultados reportados por algunos autores en la

literatura.

Algunos autores exponen diferentes métodos que son capaces de descubrir tópicos

con diferentes metodoloǵıas y los conjuntos de datos empleados son en su mayoŕıa el

corpus 20-Newsgroup y en algunos casos Reuters. Los autores utilizaron la métrica

de evaluación de coherencia de tópico normalizada para evaluar el rendimiento de

sus métodos.

La Tabla 5.9 muestra los resultados de los autores Fuentes-Pineda y Meza-Ruiz

[33], Wang et al. [143], Xu et al. [145], Ding et al. [27], Bianchi et al. [11] y Jin et

al.[55] y los obtenidos en este trabajo de tesis doctoral.

Los resultados obtenidos en esta investigación son superiores a los resultados

obtenidos por los autores anteriormente mencionados. Por otro lado, en Jin et al.[55]

obtienen mayores valores de coherencia para el corpus 20-Newsgroup.

Los autores Wang et al. [142], y Austin et al. [8] obtienen valores de coherencia

superiores a los resultados obtenidos en este trabajo para el corpus Reuters. En Jin

et al. [55] y Wang et al. [142], los resultados son significativos a los obtenidos en

este trabajo, ya que aplican algoritmos y métodos como codificador automático va-

riacional, detección y mineŕıa comunitaria. Lo que permite concluir que los métodos
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mencionados anteriormente benefician los resultados de los autores.

Tabla 5.9: Comparación de los resultados obtenidos con coherencia del tópico nor-
malizada para ambos corpus [70]

Autor 20-Newsgroup Reuters
Fuentes-Pinea et
al. [33]

0.100 0.040

Wang et al. [143] 0.103 0.152
Xu et al. [145] 0.390 -
Ding et al. [27] 0.280 -
Bianchi et al.
[11]

0.102 -

Jin et al. [55] 0.042 -
Jin et al. [55] 0.279 -
Austin et al. [8] 0.044 0.182
Wang et al. [142] 0.170 0.180
Este trabajo 0.172 0.147



Caṕıtulo 6

Conclusiones

En esta sección se exponen las conclusiones obtenidas con la metodoloǵıa que se

encarga de descubrir tópicos espećıficos con el método de descubrimiento de tópicos

propuesto en esta tesis doctoral. La cual consiste en aplicar técnicas de Procesamien-

to de Lenguaje Natural para generar córporas homogéneos, extracción de relaciones

semánticas para crear el modelo de incrustación que a su vez será utilizado en la

clasificación de documentos aplicando un modelo de aprendizaje profundo. Posterior-

mente la tarea de clasificación de textos es integrada en la tarea de descubrimiento

de tópicos.

Los resultados obtenidos han permitido llegar a la conclusión de que los tres mo-

delos de incrustación de relaciones semánticas propuestos mostraron la importancia

de que las relaciones semánticas proporcionan coherencia al texto que forma una

oración, lo cual es útil para las tareas de clasificación de textos al enriquecer los

vectores de los documentos. El método propuesto puede ser útil para los analistas de

datos porque los modelos de incrustación de relaciones semánticas continúan siendo

una herramienta que mejora los resultados para tareas automáticas que involucran el

tratamiento de información textual. Los resultados obtenidos son variables debido a

que cada modelo de incrustación propuesto tiene información semántica diferente. El

comportamiento de cada modelo presentado fue evaluado a través de la clasificación

de textos. Además, se comparó su desempeño con los resultados obtenidos al evaluar

los modelos de la literatura: fasText, GloVe y el modelo basado en las relaciones

semánticas de WordNet. Los resultados mostraron que los modelos de incrustación

de relaciones semánticas propuestas superan al modelo propuesto en [109]. El resul-

tado de clasificar los córpora 20-Newsgroup y Reuters fueron dos corpus de clases.

89
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Los cuáles serán los datos de entrada en la tarea de descubrimiento de tópicos. Los

resultados se comparan con la literatura, demostrando que el descubrimiento de los

tópicos en el corpus de clases genera resultados con una relación más significativa

entre los textos que lo forman. Los tópicos descubiertos se evaluaron con la métrica

de coherencia de tópico normalizada (NPMI ). Los resultados mostraron que la inte-

gración de la clasificación de textos proporcionó en su mayoŕıa textos relacionados en

cada clase recuperada; por lo tanto, los tópicos con las palabras principales estaban

más relacionados.

Las principales contribuciones de la metodoloǵıa propuesta en esta tesis doctoral

son:

− La extracción de relaciones semánticas de sinonimia, hiponimia e hiperonimia

de Wikipedia en inglés utilizando patrones léxico sintácticos. Las cuáles serán

la base de conocimiento para el desarrollo de los modelos de incrustación de

relaciones semánticas.

− Un enfoque para el desarrollo de un modelo de incrustación de relaciones

semánticas basado en relaciones de sinonimia, hiponimia e hiperonimia pre-

viamente extráıdas y validadas en la tarea de clasificación de textos.

− El modelo de incrustación generado a partir de relaciones semánticas de sino-

nimia, hiponimia e hiperonimia como vectores de baja dimensión se utilizaron

para representar los córpora en una red neuronal convolucional que realiza la

tarea de clasificación de documentos.

− Una comparación del rendimiento de los modelos de incrustación de relaciones

semánticas con los modelos existentes en la literatura y el propuesto por Saedi

et al. [109].

− Los modelos de incrustación de relaciones semánticas previamente propuestos

se utilizaron para representar los conjuntos de datos, para integrar la tarea de

clasificación de textos en el descubrimiento de tópicos.

− Una comparación del desempeño de la integración de la clasificación de docu-

mentos con el descubrimiento de tópicos con los existentes en la literatura.

− Los resultados expresan la importancia de contar con un texto clasificado para

descubrir tópicos espećıficos.
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− La metodoloǵıa propuesta se convierte en un recurso útil en el procesamien-

to del lenguaje natural, demostrando que agregar semántica a un proceso de

clasificación de textos traerá resultados positivos.

Los mejores resultados obtenidos en la clasificación del corpus 20-Newsgroup se

obtuvieron con el modelo de incrustación de hiponimia-hiperonimia, logrando una

precisión de 0.79. Para el corpus de Reuters, se obtuvo una medida- F1 y un recall de

0.87 utilizando el modelo de incrustación que involucra las relaciones de sinonimia,

hiponimia e hiperonimia.

Por lo que el método para el descubrimiento de tópicos con aprendizaje profundo

obtuvo una coherencia del tópico de 0.172 para el corpus 20-Newsgroup con el modelo

LDA con 20 tópicos y 0.147 para el corpus Reuters con el modelo LSA con 20 tópicos,

en ambos casos con 10 palabras representativas.

Los trabajos a futuro que se proponen como ĺıneas de investigación en el des-

cubrimiento de tópicos son: Etiquetar los tópicos descubiertos con la ayuda de una

ontoloǵıa del mismo dominio y posteriormente comparar los resultados obtenidos

en experimentos previos. Además, proponer un nuevo método para la extracción de

relaciones semánticas como relaciones de tipo parte-todo o roles causales y semánti-

cos. Aplicar la metodoloǵıa presentada en esta tesis doctoral, pero con conjuntos de

datos en español. Realizar pruebas con diferentes arquitecturas neuronales y compa-

rar el rendimiento de cada nuevo modelo de clasificación con aprendizaje profundo

aplicado con el utilizado en este trabajo.



Apéndice A

Publicaciones

En éste anexo se presentan los art́ıculos publicados de esta tesis doctoral. Los

art́ıculos se encuentran clasificados en publicaciones JCR, caṕıtulos de libro y revistas

indizadas.

Publicaciones JCR:

1. Lezama-Sánchez, A.L.; Tovar Vidal, M.; Reyes-Ortiz, J.A. An Approach Based

on Semantic Relationship Embeddings for Text Classification. Mathematics

2022, 10, 4161. https://doi.org/10.3390/math10214161 Q1 [72].

2. Lezama-Sánchez, A.L.; Tovar Vidal, M.; Reyes-Ortiz, J.A. Integrating Text

Classification into Topic Discovery Using Semantic Embedding Models. Appl.

Sci. 2023, 13, 9857. https://doi.org/10.3390/app13179857 Q2 [70].

Revistas indexadas (SCOPUS)

1. Lezama Sánchez, A. L., Tovar Vidal, M., y Reyes-Ortiz, J. A. (2022, October).

Topic Discovery About Economy During COVID-19 Pandemic from Spanish

Tweets. Vol 3 (pp. 521-533). Lecture Notes in Networks and Systems, vol 561.

Springer, Cham. SCORPUS Q2 [71].

2. Lezama Sánchez, A. L., Tovar Vidal, M., y Reyes Ortiz, J. A. (2022). A Beha-

vior Analysis of the Impact of Semantic Relationships on Topic Discovery.

Computación y Sistemas, Indexada por CONACHYT 26(1), 149-160 [67].
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3. Lezama Sánchez, A. L., Tovar Vidal, M., y Reyes-Ortiz, J. A. (2021, Octo-

ber). Hypernyms-based topic discovery using LDA. Lecture Notes in Computer

Science(), vol 13068. Springer, Cham [66].

Revistas

1. Lezama Sánchez. A. L., Tovar Vidal, M., y Reyes-Ortiz, J. A. Enfoque pa-

ra el descubrimiento de tópicos a través de WordNet. V. M. Orizaba, editor,

Coloquio de Investigación Multidisciplinaria 2021, 2021 [64].

Caṕıtulos de libro:

1. Lezama Sánchez, A. L., Tovar Vidal, M.; Reyes-Ortiz, J. A. (2021). Estado del

Arte de Métodos de descubrimiento de tópicos. En J. M. González Calleros,

J. Guerrero Garćıa, C. Zepeda Cortés, D. Villarino Ayala. (eds) Avances de

ingenieŕıa del lenguaje, del conocimiento y la interacción humano máquina.

Volumen 1, pp 89-97 [65].

2. Lezama Sánchez, A. L., Tovar Vidal, M.; Reyes-Ortiz, J. A. (2022). Descubri-

miento de tópicos con aprendizaje profundo: una revisión preliminar sistemáti-

ca del estado del arte. En M. Tovar Vidal, C. Zepeda Cortés, D. Villarino Ayala,

J. M. González Calleros y J. Guerrero Garćıa. (eds) Lenguaje, conocimiento y

tecnoloǵıa educativa: nuevos enfoques de aplicación, pp. 54-62. Publicaciones

BUAP, ISBN: 978-607-525-846-1 [72].

3. Lezama Sánchez, A. L., Tovar Vidal, M.; Reyes-Ortiz, J. A. (2022). Una apro-

ximación basada en n-gramas para la detección de palabras clave y relaciones

semánticas. En M. Tovar Vidal, G. de Ita Luna, P. Bello López, M. Contreras

González, F. Zacarias Flores, Y. Moyao Mart́ınez y L. C. Altamirano Robles.

(eds) Procesamiento de lenguaje natural y métodos basados en grafos, pp. 1-10.

Publicaciones BUAP, ISBN BUAP: 978-607-525-845-4 [68].

4. Lezama-Sánchez, A. L., Tovar Vidal, M., y Reyes-Ortiz, J. A. (2023). Descubri-

miento de tópicos para la detección de depresión utilizando una red neuronal

convolucional. En M. Tovar Vidal, G. de Ita Luna, P. Bello (eds) Aplicaciones

en procesamiento de lenguaje natural y teoŕıa de grafos, pp. 35-48. Publicacio-

nes BUAP, ISBN: 978-607-8957-18-7 [69].
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