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RESUMEN

Objetivo: Descubrir relaciones conceptuales entre los trabajos de grado de la Univer-
sidad de Nariio (Colombia) utilizando técnicas de mineria de texto que faciliten la
recuperacion de trabajos de grado relacionados con la tematica de la busqueda identifi-
cando similitudes y diferencias entre ellos. Metodologia: Se utiliz6 CRISP-DM como
metodologia. Usando diferentes técnicas de mineria de texto, tales como Bag (bolsa
de palabras), Tf-Idf y Doc2vec se estructuraron los documentos del repositorio de tra-
bajos de grado de la Universidad de Narifio. Se utilizaron técnicas de aprendizaje no
supervisado para encontrar relaciones taxonémicas (también llamadas relaciones catego-
riales) en los documentos estructurados. Con el modelo de reconocimiento de entidades
(NER) se descubrieron conceptos claves en los diferentes grupos encontrados, se entre-
no6 el modelo Word2vec para encontrar relaciones tematicas entre estos conceptos. Para
inferir temas de busqueda a cada categoria encontrada se entrend varios modelos de
aprendizaje supervisado, con los modelos entrenados se implementaron algoritmos en
la herramienta Maskana con el fin de encontrar documentos relacionados a temas de
busqueda. Resultados: Se encontré el nimero 6ptimo de relaciones categoriales, con la
implementacion de los algoritmos se logré interpretar los conceptos de cada categoria y
sus relaciones, las pruebas demostraron que el modelo Doc2vec es el mas adecuado para
la estructuracion del corpus de trabajos de grado, el modelo Xghoost resulté superior a
los demas clasificadores; este modelo permite clasificar nuevos documentos que ingresen
al repositorio y se implementd en el algoritmo 1; para clasificar tematicas de busqueda
en las categorias o grupos encontrados y con esto poder recuperar documentos similares
a esta. Conclusiones: Se descubrieron relaciones conceptuales en los trabajos de grado
de la Universidad de Narifio; al utilizar técnicas de mineria de texto que facilitaron
la recuperacién de trabajos relacionados en las tematicas de busqueda, identificando

similitudes y diferencias entre ellos.

Palabras clave: mineria de textos; relaciones conceptuales; aprendizaje automatico;
NER, Word2vec, Doc2vec.



ABSTRACT

Objective: To discover conceptual relationships between undergraduate projects at
the University of Narino (Colombia) using text mining techniques that facilitate the
retrieval of undergraduate projects related to the topic of the search, identifying simi-
larities and differences between them. Methodology: CRISP-DM was used as method-
ology. Using different text mining techniques, such as Bag (bag of words), Tf-Idf and
Doc2vec, the documents of the repository of degree works of the University of Narino
were structured. Unsupervised learning techniques were used to find taxonomic rela-
tionships (also called categorical relationships) in the structured documents. With the
entity recognition model (NER), key concepts were discovered in the different groups
found, the Word2vec model was trained to find thematic relationships between these
concepts. To infer search topics for each category found, several supervised learn-
ing models were trained, with the trained models algorithms were implemented in the
Maskana tool in order to find documents related to search topics. Results: The op-
timal number of categorical relationships was found, with the implementation of the
algorithms it was possible to interpret the concepts of each category and their relation-
ships, the tests showed that the Doc2vec model is the most appropriate for structuring
the corpus of degree works, the Xgboost model was superior to the other classifiers;
This model allows classifying new documents that enter the repository and was imple-
mented in the algorithm 1; to classify search topics in the categories or groups found
and thus be able to retrieve documents similar to this one. Conclusions: Conceptual
relationships were discovered in the degree projects of the University of Narifio; by us-
ing text mining techniques that facilitated the recovery of related works in the search

topics, identifying similarities and differences between them.

Keywords:text mining; conceptual relationships; machine learning; NER, Word2vec,

Doc2vec.
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INTRODUCCION

La mineria de texto ha despertado un enorme interés en la comunidad cientifica, ya que
ha aumentado su auge enormemente en los tltimos afios debido a la creciente cantidad
de documentos disponibles en formato digital, y también a la creciente necesidad de
organizar y obtener el conocimiento contenido en textos. La literatura en el campo de
la mineria de textos ofrece una serie amplia de aplicaciones tales como la clasificacion
supervisada, la recuperacion de informacién , la clasificacién no supervisada (CNS) |
extraccion de entidades con nombre (NER), encontrar tendencias mediante nubes de
palabras, extraer resimenes de grandes voliimenes de texto, La mayoria de las técnicas
propuestas en este &mbito se basan en el paradigma del aprendizaje artificial [1]. Un pilar
importante de la mineria de textos es la representaciéon de documentos no estructurados
de tal forma que reflejen los distintos rasgos de su contenido de la mejor manera posible.
Esto es sumamente importante cuando se trabaja con colecciones de documentos no

etiquetados mediante una clase, como los que se trata en este proyecto denominados
problemas de CNS [2].

En el proceso investigativo realizado en el Grupo de Investigaciéon Aplicada en Sistemas

- GRIAS (http://grias.udenar.edu.co/grias/) , en la linea de investigacion de He-

rramientas y Sistemas de Gestion de Conocimiento y Recuperacion de Informacion, se
han desarrollado dos proyectos de investigacion financiados por el sistema de investi-
gaciones de la Universidad de Narino: uno por la convocatoria estudiantil denominado
"Construccion de una Ontologia de Aplicacién que Soporte la Busqueda Inteligente so-
bre los Trabajos de Grado de la Universidad de Narifio denominada SAWA, utilizando
la herramienta de software libre Protégé” [3] y otro en la convocatoria de trabajos de
grado denominado "UMAYUX: Un Modelo de Software de Gestion de Conocimiento
Soportado en una Ontologia Dindmica Débilmente Acoplado con un Gestor de Bases
de Datos para la Universidad de Narifio” [4]. Estos proyectos fueron delimitados a los
trabajos de grado del programa de Ingenieria de Sistemas de la Universidad de Na-
rifno. Como resultado de estos proyectos se cuenta con "MASKANA'"[5], un prototipo
de gestor documental para recuperacién de informacion relacionada con los trabajos

de grado del programa de Ingenieria de Sistemas almacenados en formato digital. En


http://grias.udenar.edu.co/grias/

estos proyectos se dispone de un repositorio textual de documentos no estructurados
sin etiqueta de clase, el cual se limito a encontrar relaciones semanticas sin tener en

cuenta los conceptos y NER.

Segun Vivas, Leticia y Coni, Ana Gar [6], "los conceptos son elementos esenciales para
el reconocimiento del mundo que nos rodea. Ellos constituyen una representacion de
una clase de cosas. Frecuentemente, se suelen confundir o utilizar indistintamente los
términos concepto y palabra. El concepto [escuela], por ejemplo, debe ser distinguido
de la palabra ’escuela’. [Escuela] es un tipo de [institucién educativa]. El concepto [es-
cuela] puede, por ejemplo, ser expresado por las palabras ’escuela’; 'lugar para educar’,
"institucién educativa’. Los conceptos estan profundamente relacionados unos con otros
de manera que la activacion de unos genera la activacion de otros. Los vinculos que los
interconectan se denominan relaciones conceptuales. Este tipo de relaciones no debe ser
confundido con las relaciones entre términos o palabras. Mientras que a las primeras
se las suele denominar relaciones conceptuales, a las segundas se las suele denominar
relaciones semanticas. Por ejemplo, las relaciones de sinonimia o de homonimia son re-
laciones seméanticas, mientras que las relaciones taxonomicas y tematicas son relaciones

primordialmente entre conceptos."

Para Estes, Zachary , Golonka, Sabrina y Jones, Lara [7], "las relaciones taxonémicas
(también llamadas relaciones categoriales) son las que vinculan a conceptos de una
misma categoria semantica. Los objetos de la misma categoria taxonémica usualmente
comparten el nombre genérico. Dado que los componentes de este tipo de relaciones
tienen rasgos comunes, las vinculaciones se establecen principalmente mediante me-
canismos de deteccién de similitudes, es decir, comparando las propiedades de ambos
conceptos. Este tipo de relaciones permiten, agrupar los conceptos de una misma ca-
tegoria, anticipar, mediante procesos de deduccién e inferencia, las propiedades que

tendra un nuevo elemento que se incluya dentro de la categoria."

De acuerdo a Golonka, Sabrina y Estes, Zachary [8], "las relaciones tematicas, Son
relaciones contextuales entre objetos que no son del mismo tipo pero que pueden ser
encontrados en los mismos esquemas. Especificamente, una cosa estd tematicamente
relacionada con otra cuando ambas desempenan roles complementarios en el mismo

escenario o situacion."

Segun Barsalou, Lawrence [9], "las relaciones teméticas permiten organizar contextual-

mente la experiencia asi como establecer predicciones frente a situaciones futuras simi-



lares mediante el mecanismo de inferencia de completamiento de patrones."

Se han propuesto diferentes técnicas de mineria de textos, en [10] describen los enfoques
de extraccién de NER y conceptos ligados al conocimiento, en [11] aplican técnicas para
extraer palabras clave de documentos textuales. En [12], [13], [14] y [15] proponen aplicar
técnicas de mineria de textos para representar documentos no estructurados, en [16] y
[17] usan grafos conceptuales como representacién del contenido de los textos, y obtiene
algunos patrones descriptivos de los documentos aplicando varios tipos de operaciones

sobre estos grafos.

Estos antecedentes proponen diferentes alternativas de mineria de textos pero ninguno

de ellos aplicado al dominio de trabajos de grado.

Esto implico investigar diferentes técnicas de mineria de textos y mineria de datos,
aplicarlas en el repositorio, evaluar su correcto funcionamiento e interpretar los patro-
nes obtenidos generando conocimiento util para el repositorio de la biblioteca Alberto

Quijano Guerrero de la universidad de Narifio.
Objetivos

Esta investigaciéon tuvo como objetivo descubrir relaciones conceptuales entre los tra-
bajos de grado de la Universidad de Narifio (Colombia) utilizando técnicas de mineria
de texto que facilite la recuperacion de trabajos de grado relacionados con la tematica

de la busqueda identificando similitudes y diferencias entre ellos.

Para alcanzar este objetivo se plantearon los siguientes objetivos especificos

o Apropiar el conocimiento en algoritmos de mineria de texto, algoritmos de agru-

pacion y aprendizaje automatico.

o Construir, limpiar y transformar el repositorio de documentos de trabajos de grado

de la universidad de Narifio.

o Implementar los algoritmos de mineria de texto seleccionados en la herramienta

MASKANA.

e Descubrir las relaciones conceptuales entre los trabajos de grado y evaluar los

resultados.



Este documento esta organizado de la siguiente manera: en el capitulo 1 se elabora un
marco tedrico referente a mineria de textos, en el capitulo 2 se presenta la metodologia,
en el capitulo 3 se interpretan y discuten los resultados y finalmente en el capitulo 4 se

muestra las conclusiones y trabajos futuros en base a los resultados.



1 Fundamentos Tedricos

1.1 Mineria de texto

Se debe definir primero conceptos basicos que son clave para hablar de mineria de
textos como dato, informacion, conocimiento y mineria de datos, para lograr un mejor

entendimiento y contextualizar al lector desde una primera instancia.

Dato es un conjunto discreto de valores, por ejemplo: Mateo, Sistemas, 10 . Informacién
es el conjunto de datos procesados y que tienen un significado (relevancia, propésito
y contexto) dado por el observador, como puede ser, Mateo estudio 10 semestres de
ingenieria de sistemas. Luego, el conocimiento sera la capacidad de transformar la in-
formacion y la experiencia de las personas en la toma de decisiones sobre una accién.
En el mundo de las tecnologias de la informacién, los datos son almacenados normal-
mente en bases de datos y su volumen puede llegar a ser muy grande, a partir de esto
surge la mineria de datos para ayudar a la comprension de los contenidos en dicho al-
macenamiento. Las bases de datos tienen una estructura y un esquema de organizacion
conocido o estructurado, luego a partir de ellas se trata de adquirir conocimiento de

datos originales, lo que hace mas facil la extracciéon de informacion.

La minerfa de texto (text data mining TDM) es una aplicacion de la mineria de datos
[18] y consiste en descubrir o hallar, a partir de cantidades de informacién no estruc-
turada el conocimiento del cual no existe ningtin registro escrito. La informaciéon no
estructurada es aquella que no estd contenida en un “almacén” (base de datos), de
forma organizada para luego ser encontrada y utilizada facilmente para distintos pro-
positos, lo que dificulta su extraccion. Esta informacion puede estar representada en
textos como los mensajes de correo electronico, presentaciones en power point, docu-
mentos en word, mensajes instantdaneos (Twitter, WhatsApp), software de colaboracién
(conferencias de video, salas de chat), entre otros; o se encuentra de forma no textual

en imagenes de formato JPEG, archivos de audio MP3, correo de voz, etc.

La principal caracteristica de la mineria de texto es que trabaja con base en el lenguaje

natural. Este lenguaje es el que hablamos los humanos todos los dias, es espontaneo,
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no es artificial y no ha sido programado de ninguna manera.

Se enfoca en el descubrimiento de patrones interesantes o sucesos recurrentes, su obje-
tivo es descubrir tendencias, desviaciones y asociaciones en la gran cantidad de infor-
macion textual disponible. Algunas aplicaciones de los sistemas de mineria de textos
son la identificacién y re direccionamiento del contenido de e-mails; los sistemas de
vigilancia tecnolégica, analisis de informacion en articulos y libros, biisqueda relevante

de contenido en articulos, etc.

Por su parte, Ronen Feldman, y James Sanger la describen como un proceso intensivo
de conocimiento en el que un usuario interactia con una coleccién de documentos en
el tiempo, utilizando un conjunto de herramientas de analisis; ademéas, busca extraer
informacion 1til de una fuente de datos a través de la identificacién y exploracion de
patrones interesantes. En ella las fuentes de datos son las colecciones de documentos y

los patrones interesantes se encuentran en textos generalmente no estructurados [19].

En [20] la mineria de texto proviene en gran parte de las investigaciones en mineria de
datos y, por lo tanto, tienen similitudes en su arquitectura de alto nivel; por ejemplo,
ambos sistemas se basan en rutinas de preprocesamiento, algoritmos para descubrir
patrones y la capa de elementos de presentacién que contienen herramientas de visua-

lizacién para mejorar la navegacion en los conjuntos de respuestas.

Feldman y Sanger [21], también senalan las diferencias entre mineria de datos y mineria
de texto. Para ellos, en la primera, los datos se guardan en formatos estructurados, y
gran parte de su preprocesamiento se centra en la depuracién y normalizacion de los
datos, asi como en crear un gran ntimero de uniones de tablas. En contraste, en la
mineria de texto, el preprocesamiento se enfoca en reconocer y extraer caracteristicas
representativas para documentos en lenguaje natural. Tales caracteristicas pueden ser
palabras clave relevantes, identificacién de nombres de personas, organizaciones, etcé-
tera. El objetivo del preprocesamiento es transformar datos no estructurados que se
encuentran en la coleccién de documentos en un formato intermediario estructurado

mas explicito.

[.LH Witten [22], explica la diferencia entre la minerfa de datos y la mineria de texto,
indicando que, en la primera, se procura extraer informacién implicita, previamente
desconocida y potencialmente 1til a partir de un gran volumen de datos. En la segunda,

la informacion a ser extraida se encuentra escrita en el texto en forma clara y explicita.
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Sin embargo, el problema principal para el usuario es la dificultad de tener que acceder y
leer grandes volimenes de documentos textuales en formato digital que estan disponibles

en la actualidad para fines informativos, estratégicos o de recreacion.

Michael W. Berry y Jacob Kogan [23], a su vez, afirman que los mayores temas estu-
diados en la mineria de texto son la extraccién de palabras clave, clasificacion, agru-
pamiento, extraccién de nombres y entidades, deteccion de anomalias y tendencias y
flujos de texto. Cada uno de esos temas forma parte de un subéarea de la mineria de

texto.

En la subarea de resumen de texto, la salida del sistema de mineria de texto es el
resumen de caracteristicas que se destacan (trechos relevantes dentro de los documentos)
en un gran acervo textual. Otra subarea de la mineria de texto es la clasificacién, en
la que cada instancia representa un documento y las clases son los asuntos tratados.
Asi, los documentos se clasifican segtin las palabras que aparecen dentro de los mismos

utilizando diferentes técnicas de la mineria de texto [22].

El agrupamiento de documentos es otra subarea mas de la mineria de texto, donde son
reunidos de acuerdo con criterios de similitud entre las palabras que se encuentran. La
principal caracteristica de esta técnica es que no existen categorias predefinidas, sin
embargo, esto permite que sea definido el nimero de grupos que se desea crear para el

conjunto de documentos que se procesaran [20].

La mineria de textos cuenta con una metodologia propia para llevar a cabo el proceso
de extraccion de informacion. Esta metodologia puede ser entendida como el proceso
mediante el cual se llevan a cabo una serie de tareas ordenadas orientadas para la con-

secucion de tres objetivos principales:
1. Establecimiento del corpus (conjunto de textos)

2. Transformacién de documentos no estructurados a estructurados

3. Extraccion del conocimiento.

1.2 Bag of Words (Bolsa de palabras, BoW)

El modelo bag-of-words (bolsa de palabras, BoW) en el procesado de lenguaje natural

es un método popular para representar documentos, que ignora el orden de las palabras.
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El modelo BoW permite un modelado basado en diccionario, y cada documento parece
una bolsa (de ese modo no se considera el orden), que contiene algunas palabras del
diccionario,cada palabra constituye una posiciéon de un vector y el valor corresponde

con el nimero de veces que ha aparecido [24].

Cada documento se representa por una serie de términos, un término es una palabra o
grupo de palabras tutiles para describir el contenido del documento,todos los términos
son independientes entre si, lo que implica que puedo calcular la importancia de cada
término en un documento independientemente de los otros (la independencia no es
cierta, pero en la practica funciona). El peso wij de un término ti en un documento d;

es proporcional a la importancia de ese término.

Para complementar el proceso de bolsa de palabras existen técnicas para reducir el
numero de palabras en el conjunto de documentos, tales como stemming o raiz, lexeme

o lematizacion, eliminar palabras muertas|25].
Stop words (Palabras muertas )

Las stop words son palabras frecuentes dentro de una cadena de texto. Generalmente,
son palabras comunes tales como el, la, y, pero, etc. En inglés, seria: the, and, but, etc.

Estas palabras ayudan a formar ideas, pero no suelen tener valor individualmente.
Lematizacién

La lematizacion relaciona una palabra flexionada o derivada con su forma canodnica
o lema. Y un lema no es otra cosa que la forma que tienen las palabras cuando las
buscas en el diccionario. por ejemplo canto, cantas, canta, cantamos, cantdis, cantan
son distintas formas (conjugaciones) de un mismo verbo (cantar). Y que nifa, nino,
ninita, ninos, ninotes, y otras mas, son distintas formas del vocablo nifio. Asi que la
lematizacion encuentra estas diferencias y agrupa todas estas variantes en un mismo

término.

La lematizacion es un proceso clave en muchas tareas practicas de procesamiento de
lenguaje natural (PLN), pero tiene dos costos. Primero, es un proceso que consume
recursos (sobre todo tiempo). Segundo, suele ser probabilistica, asi que en algunos casos

obtendremos resultados inesperados [26].

Stemming (Raiz)
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Stemming es el proceso de reducir las palabras de una cadena de texto a su raiz. Estas
raices son la parte invariable de palabras relacionadas sobre todo por su forma. Por

ejemplo, las palabras intelligence e intelligent se reducen a la raiz intellig.

El stemming es mucho mas rapido desde el punto de vista del procesamiento que la
lematizacion. También tiene como ventaja que reconoce relaciones entre palabras de
distinta clase. Podria reconocer, por ejemplo, que picante y picar tienen como raiz pic-
. En otras palabras, el stemming puede reducir el niimero de elementos que forman

nuestros textos. Y eso, en muchos casos, es lo que buscamos.

Como desventaja pueden “recortar” demasiado la raiz y encontrar relaciones entre pa-
labras que realmente no existen, un stemmer solo procesa una palabra y desconoce
el contexto en donde se ubica dicha palabra, suele ser una buena soluciéon cuando no

importa demasiado la precision y se requiere de un procesamiento eficiente

1.3 Term Frequency — Inverse Document Frequency (Término de Frecuen-
cia - Frecuencia inversa del documento, TF-IDF)

Resumiendo lo dicho en [27] esta es una técnica para cuantificar una palabra en docu-
mentos, generalmente calculamos un peso para cada palabra que significa la importancia
de la palabra en el documento y el corpus. Este método es una técnica ampliamente

utilizada en recuperacion de informaciéon y mineria de texto.

Aumenta a medida que aumenta el nimero de apariciones de esa palabra en el docu-
mento, se equilibra por el peso o frecuencia del termino en la colecciéon de documentos,
permitiendo manejar el hecho de que algunas palabras son mas comunes que otras , es
decir incorpora un factor de frecuencia inversa de documento que atenia el peso de los
términos que ocurren con mucha frecuencia en la coleccién de documentos e incrementa

el peso de los términos que ocurren pocas veces.

TF-IDF = Frecuencia de término (TF) * Frecuencia de documento inversa (IDF)

Terminologia:

t - término (palabra)
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d - documento (conjunto de palabras)
N - recuento de corpus

corpus - el conjunto total de documentos

Term Frequency (Término de Frecuencia , TF)

Mide la frecuencia de una palabra en un documento. Esto depende en gran medida de
la longitud del documento y de la generalidad de la palabra, por ejemplo, una palabra
muy comun como "fue'puede aparecer varias veces en un documento. pero si se toma
dos documentos, uno con 100 palabras y otro con 10000 palabras. Hay una alta proba-
bilidad de que la palabra comin como "fue'pueda estar presente méas en el documento
redactado de 10000. Pero no se puede afirmar que el documento mas largo es mas
importante que el documento méas corto. Por esta razén exacta, TF normaliza el valor

de frecuencia, dividiendo la frecuencia con el ntimero total de palabras en el documento.

tf(t,d) = nimero de veces que aparece t en d/ nimero de palabras en d

Cuando estamos vectorizando los documentos, verificamos el recuento de cada palabra.
En el peor de los casos, si el término no existe en el documento, ese valor de TF
particular serda 0 y, en otro caso extremo, si todas las palabras en el documento son
iguales, entonces sera 1. El valor final de la normalizacién El valor de TF estara en el

rango de [0 a 1]. 0, 1 inclusive.
Document Frequency, Frecuencia de Documento, DF

Mide la importancia del documento en todo el conjunto de corpus, esto es muy similar
a TF. La tnica diferencia es que TF es un contador de frecuencia para un término t
en el documento d, DF es el recuento de ocurrencias del término t en el conjunto de
documentos N. En otras palabras, DF es el nimero de documentos en los que la pala-
bra esta presente . Consideramos una ocurrencia si el término consiste en el documento

al menos una vez, no necesitamos saber la cantidad de veces que el término esté presente.

df (t) = aparicién de t en documentos

Inverse Document Frequency, Frecuencia de Documento Inversa, IDF
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IDF es el inverso de la frecuencia del documento que mide la informatividad del término
t. Cuando calculemos IDF, serdA muy bajo para las palabras mas frecuentes, como las
palabras muertas (porque las palabras muertas como (es, la, el, a, para,...,etc) estdn
presentes en casi todos los documentos, N / df dard un valor muy bajo a esa palabra )

Esto finalmente da un peso relativo.

idf(t) = N/df

Ahora hay algunos otros problemas con las IDF, en caso de un gran corpus, digamos
10000, el valor de las IDF explota. Entonces, para amortiguar el efecto, tomamos el
registro de IDF. Durante el tiempo de consulta, cuando aparece una palabra que no
estd en vocabulario, el df sera 0. Como no podemos dividir por 0, suavizamos el valor

agregando 1 al denominador.

idf(t) = log(N/(df + 1))

Finalmente, al tomar un valor multiplicativo de TF e IDF, obtenemos el puntaje TF-IDF

tEidf(t, d) = tf(t, d) * log(N/(df + 1))

1.4 Topic Modeling Latent Dirichlet Allocation ( Modelado de temas, LDA)

El modelado de tépicos es una técnica que suele aplicarse para el agrupamiento y

clasificaciéon de datos en una coleccién de textos [28].

previamente a la explicacién del algoritmo como se define en [29], explicamos los con-
ceptos de palabra, documento, corpus y tépico. Una palabra es una unidad basica de
informacion discreta, que en este contexto se define como un elemento de un vocabulario
indexado V. Un documento es una secuencia de N palabras denotadas por w = (w1, w2,
..., wN ), donde wn es la n-ésima palabra en la secuencia. Un corpus es una coleccién
de M documentos denotada por: D = w1, w2, ..., wM. Un tépico es una distribucion de

probabilidad sobre un vocabulario fijo. El proceso de generacion de cada documento en
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la coleccién se desarrolla como se describe a continuacion:

1. Elegir una distribucién aleatoria sobre los topicos.

2. Para cada palabra en el documento:

a) Elegir aleatoriamente un tépico.

b) Dado ese tépico, elegir una palabra probable (generada en el paso 1).

Este modelo refleja la intuicion que los documentos contienen multiples topicos. Cada
documento muestra los tépicos en distinta proporcién (paso 1), cada palabra en cada
documento se extrae de uno de los tépicos (paso 2b), donde el tépico seleccionado es

elegido de la distribucién por documento sobre los tépicos (paso 2a).

Todo proceso generativo basado en probabilidades se basa en la existencia de variables
no observables en la coleccién. Para obtener informacién sobre estas es necesario inferir
la distribuciéon conjunta entre eventos conocidos y eventos latentes. Se puede obtener
esta informacion a través del uso de distribuciones condicionales de eventos ocultos,
dado que ya se conocen las distribuciones de eventos observables. En el modelo LDA,
los eventos observables son la aparicién de palabras en los documentos; y las variables
ocultas son todas aquellas que caracterizan la estructura de tépicos de una coleccion
de documentos. En modelado probabiliistico generativo, se tratan los datos como pro-
venientes de un proceso generativo que incluye variables ocultas. Se ejecuta el andlisis
de los datos utilizando una distribucion conjunta para computar la distribuciéon condi-

cional de las variables ocultas, dadas las variables observadas.

El proceso generativo se define como:
1. Para cada tépico k, definir una distribucién sobre las palabras ¢k ~ Dir(«).
2. Para cada documento d,
a) Definir un vector con proporciones de tépico d ~ Dir(3).
b) Para cada palabra i

1) Definir una palabra wd, i ~ Mult(0d), zdn € {1, ..., K}.
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2) Definir una palabra wd, i ~ Mult(¢zd,i ), wd,i € {1, ..., V }.
Dada la siguiente notacién:

Dir es una distribucion Dirichlet

Mult es una distribuciéon Multinomial

(6)1:K, son los tépicos

(B)k es una distribucién de palabras para el topico k

Ad, es la proporcién de topicos para el documento d-ésimo

fd.k es la proporcion del tépico k en el documento d

zd es la asignacion de topicos para el documento d-ésimo

zd,n es la asignacion de topicos para la n-ésima palabra en el documento d
wd son las palabras observadas para el documento d

wd,n es la n-ésima palabra en el documento d

A partir de esta notacién, se puede definir el proceso generativo de documentos a través
de la distribucién conjunta de variables observables y ocultas; como se describe en la

figura 1.1

.FJ{-'C«'II:H-HI:J’J- 1P, Wp)

k o .
= 1_[1” {-j‘) 1_[ P (Hd} (H:=1 P {:n‘.n | Hd) P {“'d.n | _i.jjl.h' s -:rf..u))
d=1

i+1
Figura 1.1: Ecuacion de distribucion conjunta [29]

Esta distribucién especifica una serie de dependencias. La asignacion del topico zd,n

depende de la proporcién del tépico d por documento. Las palabras observadas wd,n
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dependen de la asignacion de tépico zd,n y de todos los tépicos (5)1:K. Estas dependen-
cias definen el modelo LDA. Una vez definido el modelo que representa las relaciones
entre los topicos, los documentos y las palabras existentes en un corpus, para que este
sea de utilidad es necesario calcular las distribuciones condicionales de la estructura de
los topicos, dada la coleccion de documentos. Esta distribucion es lo que se llama como
posterior. La definicion posterior se desprende de la ecuacion descrita en la figura 1.1y

se detalla en la figura 1.2:

p(Gisc. 0.0, 210 | wrp)
_Pp (B, 01.0, 21:0, WD)
P{“'l:u)

Figura 1.2: Ecuacién de distribucién conjunta alternativa [29]

El numerador es la distribucién conjunta de todas las variables aleatorias, que pueden
ser facilmente calculadas para cualquier conjunto de variables ocultas. El denominador
es la probabilidad marginal de las observaciones, que es la probabilidad de ver el corpus
observado bajo cualquier modelo de topicos. En teoria, puede computarse sumando
la distribucién conjunta de cualquier posible combinacion de la estructura de tépicos
ocultos. Como para muchos problemas bayesianos, no se puede computar la probabilidad
posterior por el denominador, conocido como “evidencia”. Los algoritmos de modelado
de tépicos producen una aproximacion de la ecuaciéon 1.2 formando una distribucion
alternativa a lo largo de la estructura latente de topicos que se adapta para acercarse a

la real posterior.

1.5 Word2vec

Con el objetivo de la automatizacién del resumen de textos, se puede utilizar una va-
riedad de técnicas, como Hidden Markov Models , técnicas de grafos, y acercamientos
sobre distribucién de probabilidades [30]. Propuesto por Sahlgren [31] (hipétesis dis-
tributiva) las palabras con un significado similar ocurren en similares contextos . Esto

implica que el significado de las palabras se puede inferir por su distribucion contextual.
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Bruni y otros [32] demuestran que esta teoria tiene multiples raices tedricas estudios
de lingiiistica , lexicografia y filosofia. El objetivo de la semantica distributiva es en-
contrar una representacién, por ejemplo, un vector, que aproxime el significado de una
palabra. La hipoétesis distributiva propone que los términos con propiedades de distri-
bucién similares tienen un significado similar [31]. Uno de los desafios de la seméntica
distributiva es computar vectores de palabras que sean representaciones adecuadas de
las palabras. Se utilizan varias arquitecturas para computar tales vectores de palabras.
Tradicionalmente, los vectores de palabras se entrenan como parte de un lenguaje de
modelado de redes neuronales. De acuerdo con Mikolov, las redes neuronales artificiales
pueden pensarse como una proyeccién no lineal de los datos [33]. Las redes neuronales
artificiales (RNA) son un sistema para el tratamiento de la informacién, cuya unidad
de procesamiento basica estd inspirada en la neurona humana [34]. para ampliar mas

conceptos en redes neuronales ver [35].

Word2vec fue desarrollado por Mikolov, Sutskever, Chen, Corrado y Dean en Google
y publicado en 2013 [33]. Word2vec es una herramienta que implementa dos formas
de computar representaciones de palabras: continuous bag-of-words (CBOW) y conti-
nuous skip-gram (CSG) . Word2vec toma un corpus como entrada y produce vectores
de palabras como resultado. Primero construye un vocabulario desde los textos de en-
trenamiento y luego aprende una representacién vectorial de palabras, En [36] se ha
demostrado que las representaciones vectoriales de palabras aprendidas por los modelos
word2vec tienen significados semanticos y conceptuales. El vector de palabras resultan-
te puede usarse como variables en aplicaciones de procesamiento de lenguaje natural y
aprendizaje automatico. La ventaja que presenta Word2vec es su utilizacion de modelos
de redes neuronales que entienden el significado semantico de las palabras. Las arqui-
tecturas que se utilizaron previamente a CBOW y CSG fueron RNA alimentadas hacia
adelante (Feedforward Neural Net Language Model -NNLM) , y Redes neuronales con
conexiones recurrentes (Recurrent Neural Net Language Model - RNNLM). El modelo
de lenguaje probabilistico de red neuronal feedforward (NNLM) se compone de capas
de entrada, capa de proyeccion, capa oculta y capas de salida. En la capa de entrada, N
palabras anteriores se codifican utilizando una de-codificaciéon V , donde V es el tamano
del vocabulario. La capa de entrada es entonces proyectada a una capa P proyeccion que
tiene dimensién N * D, utilizando una matriz de proyecciéon compartida, donde D es la
dimensionalidad de las palabras en el espacio. Como s6lo N entradas estan activas en un

momento dado, la composicién de la capa de proyecciéon es una operacion relativamente
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barata. El modelo RNNLM no tiene una capa de proyeccion, sélo entrada, oculta y sali-
da. Lo que tiene especial este modelo es la matriz recurrente que conecta la capa oculta
a si misma, usando conexiones demoradas en el tiempo. Esto permite al modelo recu-
rrente formar una memoria de corto plazo. Continuous Bag-of-Words Model es similar
a feedforward NNLM, donde la capa oculta no lineal se remueve y la capa proyectada
se comparte para todas las palabras, por lo tanto, todas las palabras se proyectan en
la misma posicién (sus vectores se promedian). Se llama a esta arquitectura modelo
bag-of-words, porque el orden de las palabras en la historia no influencia la proyeccion.
Continuous Skip-gram Model es similar a CBOW, pero en vez de predecir la palabra
basada en el contexto, trata de maximizar la clasificacion de una palabra basada en otra
palabra en la misma oracion. Se utiliza cada palabra como una entrada en un clasifica-
dor log-lineal con una capa continua proyectada, y predice palabras con un cierto rango
antes y despues de la actual palabra. Aumentando el rango mejora la calidad de los
vectores de palabras resultantes, pero también incrementa la complejidad computacio-
nal. Desde que las palabras mas distantes estdn usualmente menos relacionadas con la
palabra actual que aquellas cercanas a ella, se les da menos peso a las palabras distantes
muestreando menos de esas palabras en los ejemplos de entrenamiento. Para reducir
el nimero de categorias y mejorar la eficiencia, la primera opcién de los investigadores
fue el agrupamiento (clustering). La idea principal fue agrupar las palabras similares
en una clase y luego utilizarla para representar cada palabra. Los vectores computados
por Word2vec contienen informacién semantica. En word2vec la mayor contribucion es
que se puede con exactitud calcular la similitud entre palabras utilizando esos vectores
[37]. Para ello, se pueden obtener las palabras similares calculando la similitud coseno
como medida de distancia. Se pueden agrupar estas palabras similares en la misma
clase computando la similitud coseno luego de definir el nimero de grupos. Luego de
obtener los grupos, se pueden contar las palabras que aparecen en él y sumar el nimero
como un valor de la dimensién correspondiente. El vector obtenido es la variable del
documento. Este vector integra la Informacion semantica de las palabras similares. Los
vectores de Word2vec se pueden utilizar como atributos para tareas de procesamiento
de lenguaje natural supervisadas, como clasificaciéon de documentos, reconocimiento de
entidades nombradas y andlisis de sentimiento. Por ejemplo, en [37] se utilizaron dos
conjuntos de datos. Luego del pre-procesamiento , se armé un corpus. Cada cinco pa-
labras contiguas se tomé como una ventana, y se introdujo en Word2vec. Se definio la

dimensién del vector en 200. Se pudieron obtener n * 200 vectores despuies de entrenar
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la red neuronal, donde n es el nimero de palabras. Tomando estos vectores, se utilizaron
para calcular la similitud coseno cada dos palabras. Luego, las palabras mas similares
se agruparon en un cluster. En el disefio de los experimentos, se definié el niimero de
clusters en 50. Luego se etiquetaron los clusters en cada palabra y se computaron los
features (atributos) de los documentos a través de estos clusters. Se inicializaron los
features en un vector de dimension d * 50, donde d es el nimero de documentos y cada
columna representa un cluster. Si una palabra pertenece al i-ésimo cluster aparece en
el documento, el correspondiente feature sumaria +1 en la i-ésimo dimension. Con esta
metodologia, se obtuvieron todos los vectores de features. Se dividieron los datos en
entrenamiento y testing, y se entrené un clasificador SVM (Support Vector Machine,
ver en [38]. Se compararon los resultados de esta metodologia versus LDA y TF-IDF .

En ambos conjuntos de datos, el resultado utilizando word2vec fue superior al resto.
Modelo continuo de bolsa de palabras (Continuous Bag-of-Word Model)

Partiendo del modelo béasico de [33], [36] supone que solo se considera una palabra
por contexto, lo que significa que el modelo predecirda una palabra objetivo dada una
palabra de contexto, que es como un modelo de bigrama. La idea es tratar las palabras

”

alrededor de una palabra central como su contexto. E.g.; “El”, “gato”, “se”, “sobre”,

“el”, “sillon” viene a ser el contexto de la palabra “senté” [39].

La Figura 1.3 muestra el modelo de red bajo la definicién de contexto simplificada.
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Figura 1.3: Un modelo CBOW simple con solo una palabra en el contexto [36]

En la configuracion, el tamano del vocabulario es V, y el tamano de la capa oculta es
N. Las unidades de las capas adyacentes estan completamente conectadas. La entrada
es un vector “one-hot encoding”, lo que significa que para un palabra de contexto de
entrada, solo una de V unidades, x1, - - -, xV, sera 1, y todas las demas unidades

DL

seran 0. Segtin [39] se toma como punto inicial el vocabulario V = w 1, w(?), m)

) W(
(|V | = m). A cada palabra w® se la representa con un vector one-hot x() € R™. Para
definir los pardmetros a actualizar, creamos dos matrices W) € Rmx? y W) ¢ grxm,

Donde n es la dimensién final que queremos para los vectores aprendidos .

Continuando la propuesta de [39] La matriz W) est4 formada por m filas u) € R»
, estas representan el vector codificado de entrada de la palabra w@ . A su vez, la
matriz de salida W® se conforma de m columnas v € R" . que representan el vector
codificado de salida de la palabra w9 . Es decir, por cada palabra del vocabulario, se

aprenden dos vectores de palabras.

El modelo de CBOW consta de los siguientes pasos:

+ Se busca obtener la palabra central w® dado el contexto. (w(=¢), . . . w01,
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i+1)

witD L W),

« Se genera los vectores one-hot para cada una de las palabras del contexto (x(=¢)
x-D x| G0 ),

g e e ey

« Obtenemos los vectores codificados de entrada por cada vector one-hot (u(=¢)
KEOT WO D) = G-DT W) 6 — g GT W) 6H0)

KHOT W)y,

e Se busca la media de los vectores para obtener un vector
h :(u(z‘—c)_‘_u(z’fCH)_{_. . .+u(i+c) ) /(20) ]

+ Y lo transformamos en un vector de probabilidades mediante y = softmax(z).

« Queremos que las probabilidades y' () | sean iguales a las probabilidades correctas,

v i.e.el vector one-hot de la palabra w(®.

Una vez se sabe la funcionalidad del modelo en caso de tener los valores correctos para
WO v W se pregunta cémo aprender dichas matrices. Si se observa, se entiende que
las matrices forman una red neuronal que se entrena mediante retro-propagacién y cuya

arquitectura se muestra en la Figura 1.3.
Modelo de Skip-Gram

SkipGram es el otro modelo propuesto por Mikolov [33]. Difiere de CBOW ya que
busca, dada una palabra central llamada contexto (e.g., “sentd”), predecir las palabras
que conforman su alrededor (e.g, “El”, “gato”, “se”, “sobre”, “el”, “sillén”). Similar
CBOW, solo cambian los papeles de los vectores codificados de entrada (que pasa a ser
uno solo) y los vectores codificados de salida (que pasan a ser varios)[36]. Las matrices
siguen siendo las mismas. El modelo skip-gram, trabaja de la siguiente manera:

« Buscamos obtener las palabras (w0~ .. w0 D wD — wi+9 ) dada

la palabra central w @ .
« Generar el vector one-hot para la palabra de entrada x|
« Obtener el vector codificado de entrada u® = x@ W@

e Como es un solo vector de entrada, no hay necesidad de obtener la media. Defi-

nimos h = u® .
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« Se genera 2C vectores de puntaje (z(0~¢) | ... 207D 20D 504C) ) con z00)

— hDWE

+ Se Transforma cada vector de puntaje en un vector de probabilidades, y' ) =

softmax(z7)).

+ Se quiere que los vectores de probabilidad generados (y =) ... y' (=D 'G+D
,y G+0) ), sean iguales a las probabilidades verdaderas, (y=) ... y@=b,

yib ooy ) e, de los vectores one-hot por cada palabra de salida.

Similar al modelo CBOW, se calcula los valores de las matrices W) y W) | Nuevamen-
te las matrices forman una red neuronal que se entrenara mediante retro-propagacion

y cuya topologia se muestra en la Figura 1.4.
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Figura 1.4: Topologia del modelo Skip-Gram [33]

1.6 Document Embeddings con Doc2Vec

Doc2Vec es una técnica para representar documentos como vectores de longitud fija
y baja dimensionaldad (conocidos también como document embeddings). Fue creado
por Mikolov y Le [40] en 2014 en su paper “Distributed Representations of Sentences
and Documents”. Mikolov, es también uno de los autores del modelo antes mencionado

Word2Vec [33].
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En las pruebas realizadas en [41] se ve como Doc2vec supera a otros métodos, Doc2vec

es una extension del modelo Word2vec.

La representacion vectorial de Doc2vec se crea usando alguno de los dos algoritmos o

modelos incorporados: Continuous Bagof-Words (CBOW) y Skip-Gram.

Doc2Vec, tiene dos algoritmos para obtener los embeddings: PV-DM (Paragraph Vector
- Distributed Memory) y PV-DBOW (Paragraph Vector - Distributed Bag of Words).
Cada uno surge de la extension de los algoritmos wor2vec anteriormente descritos,

respectivamente.
PV-DM

El modelo PV-DM esta basado en el modelo Word2vec CBOW, la cual consiste en
una red neuronal con tres capas: una de entrada (input), una oculta (o hidden layer)
y una de salida (ouptut); con ella se aprenden representaciones de palabras dado un

determinado contexto.

El método a Doc2Vec (PV-DM, Figura 1.5) extiende de CBOW, se agregan nodos de
entrada adicionales (contexto adicional), un nodo por cada documento identificados
inicialmente por los ids: 0, 1, ..., |Corpus|-1. Por lo tanto, se extiende ain mas la capa

de entrada.
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Figura 1.5: Red neuronal ilustrativa en PV-DM [41]

Después se ejecuta el algoritmo de retro-propagacién de la misma forma descrita en
CBOW, con el id correspondiente al id del documento con el cual se esta entrenando,
para el cual pertenece la oracion seleccionada. Una vez finalizado el proceso de entrenar
contextos de palabras junto con el id del documento, se terminan obteniendo en la
matriz D document embeddings y en la matriz W word embeddings. Mediante medidas
de similitud, como la del coseno, se hallan los vectores mas semejantes a uno fijado,

tanto en W, como en D; dependiendo del interés.

PV-DBOW
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El modelo de Distributed Bag of Words (DBOW) es la contraparte al modelo PV-DM.
El modelo DBOW no tiene en cuenta las palabras de contexto en la entrada, pero obliga
al modelo a predecir palabras muestreadas aleatoriamente del documento (dentro de la
“ventata”), en la salida. En el ejemplo que se aprecia en la Figura 1.6 el modelo aprende
mediante la prediccion de 4 palabras muestreadas. Por tanto, para aprender el vector
de documento, se muestrean 4 palabras de (the, cat, sat, on, the, mat), repitiendo este

proceso un gran numero de veces analogamente al anterior proceso, para varias muestras

R

I

en el documento.

Classifier £

Paragraph Maftrix ----—-- o

Paragraph
id

Figura 1.6: PV-DBOW simplificado [40]

1.7 K-means (K-M)

En [42] afirman que el objetivo del algoritmo k-media es minimizar el error cuadratico
medio de la distancia Euclidiana de los documentos con respecto al centroide del grupo
al cual hacen parte. El centro de un agrupamiento es definido como la media o centroide

de los documentos que estan en un agrupamiento.

Segun [22] a La métrica para ver si un centroide representa bien a sus miembros del
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grupo, es la suma residual cuadratica (SRC), que es la sumatoria de la distancia cua-
dratica de todos los vectores con relacion al centroide. EI SRC es la funcién objetiva
del k-media y el objetivo es minimizarla,el algoritmo de k-media no garantiza que sera
alcanzado el minimo global al utilizar la funcién objetiva,por ejemplo, si la muestra

posee muchos valores atipicos no se ajustara bien a ninguno de los agrupamientos.

Otro problema del k-media es que debido a la seleccion aleatoria inicial de los centroides,
los agrupamientos resultantes pueden variar mucho en calidad y finalmente el método
k-media no sirve para descubrir agrupamientos con formas no convexas o agrupamientos

con diferentes tamatios [43].

1.8 Antecedentes

Las organizaciones mayormente disponen de informacién en documentos de texto no es-
tructurado , se encuentran tipificados de esa manera ya que la informacion contenida en
el documento no tiene ningtin orden de estructura, ésta informacion tiene mayor riesgo
de no ser encontrada por los buscadores, pues no contiene parametros establecidos que
proporcionen la informacién que se esta buscando y sea presentada al usuario, por esta
razén la mineria de texto adquiere un rol importante ya que es el proceso de extraer
informacion interesante y conocimiento no trivial de textos no estructurados incluyendo
tecnologias para extraccion de informacién, seguimiento de temas, generacion automa-
tica de resimenes de textos, categorizacion, agrupamiento , relaciones entre conceptos

, visualizacion y respuesta automatica de preguntas .

[10] describe los principales enfoques de extraccién y reconocimiento de NER (entidades
con nombre ) , el NER desempena un papel muy importante en diversos problemas

relacionados a la bisqueda automatica y la categorizacion de textos.

En [11] se propone un nuevo método para la caracterizacién de documentos que sin
importar el idioma en el que el documento esté escrito, permite extraer el conjunto de
palabras clave mas adecuado. Su funcionamiento se basa en una Red Neuronal, que
luego de ser entrenada es capaz de decidir para cada término del documento si se trata
de una palabra clave o no. El ingreso del documento a la Red Neuronal implico la
definicion de una representacién numérica adecuada que permite medir la participacion

de un término dentro del documento.
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Utilizando las técnicas de mineria de texto se pretende obtener una serie de conjuntos
de datos estructurados, para poder aplicar algoritmos de aprendizaje automéatico como
se lo propone en [12], [13], [14] y [15] logrando una categorizacién y clasificacién de
documentos adecuada, [44] propone un método que relaciona e integra técnicas de pro-
cesamiento de lenguaje natural, agrupamiento (clustering) y modelos de Markov como
una soluciéon de bajo costo, dependiente del dominio, para la evaluacion automatica de

la organizaciéon en textos argumentativos.

Otra propuesta de utilizacion de mineria de texto es la de Grobelnik, Mladenic and
Jermol [45], en la cual se pretende potenciar una aplicacién de construccién de onto-
logias/taxonomia a partir de un conjunto de documentos planos, realizar bisquedas
en la base de documentos y tratar problemas especificos del lenguaje, por su parte
[46],[47] proponen sistemas para resumir textos, agrupar documentos e interpretar el

conocimiento de los grupos obtenidos para una facil compresion por parte del usuario.

Arco et al.[48] estudia el impacto de la representacién del texto en el ambito de la
clasificacion no supervisada (CNS) de documentos. Tomando como referencia una re-
presentacion basada en un modelo de espacio vectorial de términos, se analizan dife-
rentes técnicas de representacion de los datos sobre espacios de menor dimensionalidad
(obtenidas mediante técnicas de extraccion de términos como el Andlisis de Seménti-
ca Latente, la Factorizacién en Matrices No Negativas y el Anélisis en Componentes

Independientes) para mejorar la CNS de un corpus de documentos.

En [16] y [17] emplean mineria de texto para la semejanza entre estructuras seménticas
usando grafos conceptuales como representacién del contenido de los textos, y obtiene
algunos patrones descriptivos de los documentos aplicando varios tipos de operaciones

sobre estos grafos.

35



2 Materiales y Métodos

Se utiliz6 el repositorio de datos de los trabajos de grado de la biblioteca Alberto

Quijano Guerrero de la universidad de Narifo.

En este capitulo se describen los procesos de construccion, limpieza y transformacion
del corpus de documentos de los trabajos de grado. Luego se detallan los experimentos
realizados; con el objetivo de descubrir relaciones conceptuales en el corpus de trabajos
de grado de la Universidad de Narifio utilizando la metodologia CRISP-DM.

2.1 Comprension del problema

En esta fase, se realizaron las actividades que permitieron profundizar y apropiar de una
manera completa el problema objeto de estudio, los objetivos y los requisitos de esta
investigacion, que posibilitaron la recoleccion de los datos correctos para interpretar
adecuadamente los resultados. En esta fase, descubrir las relaciones conceptuales del
repositorio de documentos no estructurados de trabajos de grado de la universidad de
Narino, se convirtié en un problema a resolver con mineria de textos. Como resultado
de la fase de compresion se construyé un marco tedrico de diferentes técnicas de mineria

de textos para abordar el problema; contemplado en el capitulo anterior.

2.2 Comprension de los datos

En esta fase, se identifico, recopilé y familiarizé con el corpus de trabajos de grado,
disponible en el repositorio de la biblioteca Alberto Quijano Guerrero de la universidad
de Narino. Se construyo6 un repositorio inicial donde se integraron todos los trabajos de
grado de los diferentes programas de la universidad de Narino. Dando como resultado
un repositorio compuesto por 8.076 documentos no estructurados, el cual sirvié de base

para las subsiguientes fases.
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Tabla 2.1: Descrip

cién repositorio.

Media 36.120
STD 25.879
Minimo 15.423
Q1 20.695
Q2 31.219
Q3 45.480
Maximo 672.312

La tabla 2.1 muestra estadisticos descriptivos en cuanto a la cantidad tokens del repo-

sitorio.

2.3 Preparacion de los datos

En la fase de preparacion se realizo el pre procesamiento del corpus primero que todo se

descarto de los textos la seccién de agradecimientos, utilizando expresiones regulares; se

obtuvo las secciones de resumen, introduccion, marco teérico, metodologia, resultados

y conclusiones. Después de eliminar la secciéon de agradecimientos se eliminaron las

palabras muertas de la coleccion usando la libreria Spacy de Python, seguidamente

se lematizaron las palabras del corpus, ejemplo desarrollo por desarrollar. Obteniendo

como resultado un corpus limpio y listo para el desarrollo del trabajo. La figura 2.1

detalla el proceso de pre procesamiento del corpus.
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Repositorio de corpus tesis Alberio
Quijano Guerrero

Seccion de o 2 : Resultados y
i Introduccion Marco tedrico Metodologia el
Limpieza v tokenizacion
Lematizacidn
Corpus procesado
Figura 2.1: Flujo de trabajo para el armado del corpus
Tabla 2.2: Descripcion corpus procesado.
Media 6.672
STD 4.768
Minimo 1.500
Q1 3.583
Q2 5.620
Q3 8.622
Maximo 66.538

La tabla 2.2 muestra estadisticos descriptivos en cuanto a la cantidad tokens del corpus
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procesado.

2.4 Modelado

Una vez organizado el corpus se implementaron diferentes técnicas de mineria de texto;
para obtener diferentes conjuntos de datos estructurados . Para estructurar documentos
se usaron tres técnicas diferentes, las dos primeras proveniente de la libreria Sklearn;
CountVectorizer (Bow) y TfidfVectorizer (TF-IDF); la tercera técnica utilizada fue

Doc2vec proveniente de la libreria Gensim.
Modelos Bow y TF-IDF

A continuacién, se describen los parametros establecidos para la generacién de los mo-

delos Bow y TF-IDF de la libreria Sklearn; los cuales comparten los mismos parametros.

o Max_df: Al construir el vocabulario, ignora los términos que tienen una frecuen-
cia de documento estrictamente méas alta que el umbral dado (palabras vacias
especificas del corpus). Este parametro toma un rango devalores [0, 1]. Para nues-
tro caso se us6 en 0.7, ignorando los términos que estén presentes como minimo

en el 70 % de los documentos.

o Min_ df: Al construir el vocabulario, ignora los términos que tienen una frecuencia
de documento estrictamente mas baja que el umbral dado. Este valor también se
llama corte en la literatura. Toma valores en el rango de [0, 1], el pardmetro re-
presenta una proporcion de documentos, recuentos enteros absolutos. Paranuestro
caso se elige 0.01; eliminando términos que solo aparecen en el 1% delos docu-

mentos.

o Ngram_ range: Limite inferior y superior del rango de valores n para los diferentes
n-gramas que se van a extraer. Por ejemplo, un ngram_range de (1, 1) utiliza-
ra solo unigramas, (1, 2) utilizard unigramas y bigramas, y (2, 2) utilizara solo

bigramas. Para nuestro caso se usé (1,2) generando unigramas y bigramas.

o Max features: Maximo ntimero de variables a generar. Para nuestro caso se ge-

neraron 2 modelos con 10.000 y 20.000 variables.

Modelos Doc2vec
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A continuacion, se describen los parametros establecidos para el entrenamiento de los
modelos Doc2vec PV-DBOW y PV-DM de la libreria Gensim; los cuales comparten los

mismos parametros.

o Dm: Esto define el algoritmo de entrenamiento. Por defecto (dm = 1), se utiliza
memoria distribuida (PV-DM). De lo contrario, una bolsa distribuida de palabras
(PV-DBOW) es empleado, para nuestro caso se usé los dos métodos propuestos

por el modelo doc2vec dm=0 y dm=1

e Size: Tamano del vector de salida para la representacion un documento, se eligié
20.

o Window: Esta es la distancia maxima entre la palabra predicha y el contexto de
palabras utilizadas para la prediccion dentro de un documento, se eligié un valor

de 10.

o Alpha: Esta es la tasa de aprendizaje inicial (caerd linealmente a min_alpha a

medida que el entrenamiento progresa), se eligié 0.025.

e Min_count: Ignora todas las palabras con una frecuencia total inferior a esta, se
eligio 50 para limitar el tamafio del vocabulario a palabras significativas. Se ignora

cualquier palabra que aparezca menos de 50 veces.

Para iniciar el analisis, se verifica si existe tendencia al agrupamiento en cada uno de los
conjuntos de datos estructurados por los modelos generados anteriormente. Utilizamos
el estadistico de Hopkins para establecerlo, recurrimos al paquete RANN de R. Selec-
cionamos 1000 puntos al azar de los datos de muestra y luego se los compara con 1000
puntos creados al azar. Luego se calcula la distancia al vecino méas cercano de ambas
muestras y finalmente se establece el estadistico para cada conjunto de datos. La figura

2.2 detalla el proceso.
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Figura 2.2: Flujo de trabajo para la generaciéon de un conjunto de datos estructurado

Agrupacion

La agrupaciéon es un ejercicio popular de aprendizaje automatico, y las técnicas utili-
zadas en las tareas de clustering clasicas pueden utilizarse para texto una vez estruc-
turado, con la idea de formar grupos de trabajos de grado de acuerdo a su dominio de
conocimiento, para posteriormente entrenar el modelo word2vec en cada grupo o area
especifica encontrada. Para determinar la cantidad de grupos 6ptimos (K) se corrié el
algoritmo kmedias para diferentes K, variando desde 20 hasta 44. Se calcul6 la suma de
errores al cuadrado (SSE) y el coeficiente de Silhouette para cada valor de K. SSE mide

la distancia de los puntos al centroide por lo cual esperamos que SSE sea lo més bajo
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posible. El coeficiente de Silhouette es ttil para analizar la cohesiéon y la separacion
del agrupamiento, valores cercanos a 1 indican que el agrupamiento es bueno, valores
alrededor de cero o hasta negativos indican que el k no es el éptimo o la tendencia al
agrupamiento no es tan buena. Para la tarea de agrupacion se uso la libreria sklearn de
Python y el algoritmo kmeans en los conjuntos de datos estructurados con tendencia al

agrupamiento.
Modelo Word2vec

Por cada grupo encontrado se entrené el modelo Word2vec, con el fin de encontrar
relaciones conceptuales entre los términos de dominio presentes en los documentos.
Para este proceso se configuré un cluster con Apache Spark con el fin de paralelizar
el entrenamiento y acelerar el tiempo de procesamiento, se utilizé la libreria Pyspark
para la programacion en paralelo y la libreria Gensim para el entrenamiento del mo-
delo Word2vec y como entrada el corpus de lemas clasificado por su respectivo grupo

encontrado.

Se utilizaron los siguientes parametros para el entrenamiento:

o SG: Define el algoritmo de entrenamiento. Por defecto (sg = 0), se utiliza con-
tinuous bag of words (CBOW). De lo contrario (sg = 1), se emplea skip-gram,

Skip-gram es mas lento, pero produce mejores resultados por lo cual se eligid
(sg=1).

o Window: esta es la distancia maxima entre la palabra actual y la predicha dentro

de una oracion, se eligio 10.

o Size: Este es el tamafio de los vectores que representan a un término, Valores

razonables son entre 10 y cientos, se eligio 200.

o Alpha: Esta es la tasa de aprendizaje inicial (caerd linealmente a min_alpha a

medida que el entrenamiento progresa), se eligié 0.03.

e Min_ count: Ignora todas las palabras con una frecuencia total inferior a esta, se
eligi6o 50 para limitar el tamafio del vocabulario a palabras significativas. Se ignora

cualquier palabra que aparezca menos de 50 veces.

o Workers: Niimero de niicleos a utilizar para el procesamiento del trabajo. Para el

caso se utilizé todos los niicleos disponibles de la maquina.
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e hs: Si es 1, softmax jerarquico se utilizard para el entrenamiento del modelo. Si
se establece en 0 (predeterminado), y negativo es distinto de cero, se utilizard un

muestreo negativo, se eligié 1 softmax jerarquico.

o Iter: Este es el nimero de iteraciones (épocas) sobre el corpus. El valor establecido

para el caso fue 6000.

Clasificacion

Para clasificar futuros trabajos que se ingresen a Maskana se entrenaron varios modelos
de aprendizaje supervisado, donde la clase a aprender es el grupo o categoria encontrada
por el algoritmo k-medias y las variables predictoras son los vectores generados por el
algoritmo Doc2vec. La figura 2.3 detalle el proceso de entrenamiento de los diferentes

modelos de aprendizaje supervisado.

Corpus  estructurado  Doc2vec  +

categoria
Arbol de decision RandomForest Regresion Logistica Red Neuronal XGBoost
YWalidar v Walidar y Validar v Walidar v
seleccionar s leccionar Walidar y seleccionar seleccionar seleccionar
mejores mejores mejores parametros mejores mejores
parametros parametros parametros parametros
Evaluar Evaluar Evaluar Evaluar Evaluar

Seleccionar mejor
modelo

Figura 2.3: Flujo de trabajo para el entrenamiento de modelos de aprendizaje supervi-
sado.
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Para el entrenamiento de estos modelos se usé el moédulo mlib de la libreria pyspark.

Para cada modelo de clasificacion, se implementé una grilla de bisqueda para iterar

sobre los hiperparametros mediante el método de validacién cruzada y la métrica de

accuracy (exactitud).

A continuaciéon se detalla la seleccién de los parametros de cada modelo:

Arboles de decisién

MaxDepth: Profundidad méaxima del arbol. Se itero este pardmetro con valores

de [3, 5, 10, 15, 20], el mejor resultado se lo obtuvo con maxDepth=5.

MinInstancesPerNode: Nuimero minimo de instancias que debe recibir un nodo
para dividirse. Se itero este parametro con valores de [5, 10, 15, 20, 50|, los mejores

resultados se obtuvieron con minInstancesPerNode=10.

Impurity: Medida de impureza utilizada para elegir entre posibles divisiones. Se
itero sobre los dos posibles valores de este pardmetro [‘entropy’,’gini’], se obtuvie-

ron mejores resultados con impurity= 'entropy’.

RandomForest

NumTrees: Numero de arboles en el bosque aleatorio .Se itero con valores de

[100,500,1000], los mejores resultados se obtuvieron con numTrees=500.

MaxDepth:Profundidad maxima de los arboles del bosque aleatorio. Se itero
con valores de [3, 5, 10, 15, 20], los mejores resultados se obtuvieron con max-
Depth=10.

MinInstancesPerNode: Nuimero minimo de instancias que debe recibir un nodo
para dividirse. Se itero este parametro con valores de [5, 10, 15, 20,50], los mejores

resultados se obtuvieron con un valor de minInstancesPerNode=5.

Impurity: Medida de impureza utilizada para elegir entre posibles divisiones. Se
itero sobre los dos posibles valores de este pardmetro [‘entropy’,’gini’], se obtuvie-

ron mejores resultados con impurity= "gini’.
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o MinInfoGain: Para que un nodo se divida atin mas, la ganancia de informacion que
genera la divisién debe superar el valor minimo establecido.Se itero con valores

de [0.0, 0.25, 0.5, 0.75], se obtuvieron mejores resultados con minlnfoGain=0.25

Regresion Logistica

o Max iter: Nimero maximo de iteraciones que se toman para que los soluciona-
dores converjan. Se itero este pardmetros con [10.000, 20.000], se obtuvo mejores

resultados con max iter=10.000.

o Penalty: Se utiliza para especificar la norma utilizada en la penalizacién. Se itero

con ['11’; "12’], obteniendo mejores resultados con penalty= 11"

o Class_weight: Pesos asociados a las clases del entrenamiento. Si no se da, se
supone que todas las clases tienen un peso uno. El modo ’balanceado’ usa los
valores de la variable Y, para ajustar automaticamente los pesos inversamente
proporcionales a las frecuencias de clase en los datos de entrada como n_ samples
/ (n__classes * np.bincount (Y)). Se itero este parametros con [none, balanced’];

alcanzando un mejor resultado con class_ weight="balanced’

Red Neuronal
o La capa de entrada consta de 20 neuronas para las variables de entrada generadas
por el modelo Doc2vec.
o En la capa de salida se configur6 32 neuronas, una por cada categoria encontrada.

o En las capas de entrada y capas ocultas se uso la funcion de activacién logsig y

en la capa de salida la funcién softmax.

o Para el entrenamiento de la red neuronal se prob¢ y validé diferentes arquitecturas
[20, 1, 32], [20, 5, 32] , [20, 10, 32|, [20, 10, 10, 32] y [20, 15, 15, 32].

» La arquitectura que mejor resultados obtuvo fue [20, 10, 10, 32]; 20 neuronas de
entrada, 2 capas ocultas con 10 neuronas interconectadas y 32 neuronas en la capa

de salida.

XGBoost
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o N _estimators: Numero de arboles con aumento de gradiente, Se defini6 este pa-

rametro en 500.

o Learning rate: El parametro learning rate se puede configurar para controlar
la ponderacién de los arboles nuevos agregados al modelo y asi evitar el sobre-
ajuste. Se itero con valores de [0.3, 0.1, 0.01], Se obtuvo mejores resultados con

learning rate= 0.3.

e Max_depth: Profundidad maxima de un arbol. Incrementar este valor hara que
el modelo sea mas complejo y mas probable que se sobreajuste.se itero este para-

metro con [3 , 5, 10 ,20] logrando mejores resultados con max_depth=3

o Booster: Algoritmo a utilizar. Puede ser gbtree, gblinear o dart; ghtree y dart
usan modelos basados en arboles, mientras que gblinear usa funciones lineales.

Para nuestro caso Booster= gblinear obtuvo mejores resultados.

e Min_ child_weight: Suma minima de peso de instancia necesaria en un nodo hijo.
Si el paso de la particion del arbol da como resultado un nodo hoja con la suma
del peso de la instancia menor que min_child weight, entonces el proceso de
construccién dejard de particionar el arbol. Se itero con los valores de [1, 5, 10,

15, 20], obteniendo mejores resultados con min_ child_ weight=1.

2.5 Evaluacidon

En esta fase se evaluaron los modelos generados con el fin de determinar su validez,
seleccionar los mejores parametros de cada modelo y asi implementarlos dentro de la
herramienta Maskana. La evaluacion de los modelos se describe en los capitulos de

Resultados y Discusion.

2.6 Implementacion

En esta fase se implementaron los algoritmos utilizados en esta investigacion en la
herramienta Maskana, con el fin de que cualquier usuario pueda encontrar relaciones
conceptuales en los trabajos de grado consultados en esta herramienta. Se usé el modelo
Doc2vec entrenado en la fase anterior para la deteccién de documentos conceptualmen-

te relacionados, ademas para cada busqueda realizada por el usuario en Maskana se
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implementd la opcién de encontrar temas o topicos referentes a los documentos relacio-
nados y usando el modelo Word2vec entrenado con el conocimiento de cada documento

del repositorio se gener6 un grafo conceptual para su visualizacién.

Todo el proceso de construcciéon fue realizado bajo el sistema operativo Debian 10. Se
utilizé los lenguajes de programacion Python 3.7 y Java. Maskana esta compuesta por 3
modulos: el médulo GUI, el médulo nicleo y el médulo de conexién. en esta fase se im-
plemento6 un cuarto médulo denominado servicios de mineria de texto, el cual se describe
en el capitulo de Resultados. El c6digo del proyecto se encuentra en el siguiente repo-

sitorio https://github.com/jimaguere/relaciones-conceptuales/tree/master
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3 Resultados

Este capitulo muestra los resultados obtenidos en cada fase de la metodologia de esta

investigacion.

3.1 Comprensiéon del problema y preparacion de los datos

En la fase de comprension del problema se obtuvo un marco tedrico referente a to-
das las técnicas utilizadas en esta investigacion para tratar con documentos textuales
no estructurados. En la fase de preparacion de los datos se obtuvo un corpus limpio

compuesto por 10.000 documentos.

3.2 Modelado

En esta fase se obtuvieron modelos para estructurar los documentos y modelos de
aprendizaje supervisado y no supervisado para identificar dreas de conocimiento en los

trabajos de grado .
Modelos para estructurar el corpus

La tabla 3.1 muestra el estadistico de Hopkins para cada conjunto de datos generado.
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Tabla 3.1: Descripcion de la tendencia al agrupamiento en los conjuntos de datos.

Modelo
Bow

Bow

Tt-idf

Tt-idf

Doc2vec

Doc2vec

Estadistico Hopkins

0.61

0.58

0.54

0.52

0.38

0.42
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Descripcién
Modelo Bow generando
un conjunto de datos de
10.000 filas * 20.000 co-
lumnas usando unigramas
y bigramas. Este método
descarta términos que apa-
rezcan en mas del 70 % de
documentos.

Modelo Bow generando
un conjunto de datos de
10.000 filas * 10.000 co-
lumnas usando unigramas
y bigramas. Este método
descarta términos que apa-
rezcan en mas del 70 % de
documentos.

Modelo Tf-id generando
un conjunto de datos de
10.000 filas * 20.000 co-
lumnas usando unigramas
y bigramas. Este método
descarta términos que apa-
rezcan en mas del 70 % de
documentos.

Modelo Tf-id generando
un conjunto de datos de
10.000 filas * 10.000 co-
lumnas usando unigramas
y bigramas. Este método
descarta términos que apa-
rezcan en mas del 70 % de
documentos.

Este método representa un
documento mediante un
vector de tamano 20 usan-
do el algoritmo bolsa de
palabras distribuida (PV-
DBOW)

Este método representa un
documento mediante un
vector de tamano 20 usan-
do el algoritmo memoria

distribuida (PV-DM)




Con un umbral establecido en 0.5 podemos confirmar que existe tendencia al agrupa-
miento en los conjuntos de datos generados por los modelos Doc2vec bolsa de pala-
bras distribuida (PV-DBOW) y Doc2vec memoria distribuida (PV-DM). Los modelos
Doc2vec logran captar relaciones conceptuales mediante el contexto que representa ca-
da documento, usando esta representacion se podra medir qué tan relacionado esta un

documento con respecto a los demaés.
Modelos de aprendizaje automatico

Con el fin de descubrir grupos de conocimiento de acuerdo al contexto de los diferentes

trabajos de grado se corrié el algoritmo k-medias.

Para la seleccién del k 6ptimo generamos diferentes grupos iterando k desde 20 a 44
evaluando el coeficiente de Silhouette y el error cuadratico en los 2 conjuntos de datos

generados con el modelo Doc2vec ya que tienen tendencia al agrupamiento.

Método coeficiente da silhouette

0.240

0.233

0230

Silhouette
(=]
[
]
(%)

[=]
1]
]
=1

0215

0210

0205
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Grupos K

Figura 3.1: Método coeficiente de Silhouette algoritmo Kmedias
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Método codo de Jambu
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Figura 3.2: Método de codo de Jambu algoritmo Kmedias

En la figura 3.1 se visualiza el método de coeficiente de Silhouette; el cual sugiere que
el nimero adecuado de grupos es de 24, en la figura 3.2 se visualiza el método del codo
de Jambu; para el cual miramos que a medida que k se incrementa la distancia de los
puntos al centroide va disminuyendo. Para la seleccion del K 6ptimo se contrasto los dos
métodos y se eligié el k en 32; ya que miramos que su coeficiente de Silhouette estéd entre
los mas altos y a la vez la distancia de los puntos al centroide es baja. Por lo tanto se
corri6 el algoritmo k medias con k =32, con el fin de clasificar los documentos en 32 areas
de conocimiento de acuerdo a su tematica de contexto. Para clasificar futuros trabajos
de grado en los grupos encontrados se entrené modelos de aprendizaje supervisado; los

cuales se veran en el capitulo de discusion.

3.3 Implementacion

Maskana esta compuesta por 3 mdédulos: el médulo GUI, el médulo nicleo y el moédulo
de conexion. En esta fase se presenta el cuarto médulo denominado servicios de mineria

de texto, el cual se puede observar en la figura 3.3.
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Figura 3.3: Arquitectura de Maskana.

Moédulo de Servicios de Mineria de texto.

Este modulo es el encargado de brindar servicios web que conectan a Maskana con
los modelos elaborados en la seccion de modelado, en este médulo se encuentran los
algoritmos para relacionar documentos conceptualmente, conocer los temas o topicos
principales de los trabajos de grado consultados y sus relaciones. A continuacion, se

hace una descripciéon de los submoédulos que lo componen.

Modelo Doc2vec: Este submoddulo lleva el nombre del modelo Doc2vec,el cual se
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encarga de realizar la representacién vectorial de todos los documentos del repositorio,
generando vectores conceptuales teniendo en cuenta el contexto de los documentos
con los que fue entrenado, estos vectores estan almacenados en la base de datos Sawa
mediante el moédulo de conexion, se implementd el algoritmo 1, el cual permite encontrar
similitudes conceptuales entre los documentos del repositorio; ayudando a extender las

busquedas que realizan los usuarios de la herramienta Maskana.

Algoritmo 1 Maskanita recomendacion de trabajos de grado.
Input: D: documento resultado de bisqueda
Input: Corpus_doc2vec : corpus estructurados con el modelo doc2veca
Output: DocRel: conjunto de documentos relacionados a D
DocRel + ()
vector__documento=doc2vec(D)
grupo_ documento=xgboost.clasificar(vector__documento)
for each doc € Corpus_doc2vec € grupo_documento do
if similitud_ coseno( vector__documento,doc2vec(doc))>0.7 then
DocRel «adicionar(DocRel,doc)
end if
end for
ordenar(DocRel)

El algoritmo 1 implementado en Maskana permite realizar btisquedas tematicas y re-
comendaciones de trabajos relacionados contextualmente con otros. Como entrada se
envia la consulta o un documento del repositorio, el modelo Doc2vec se encarga de
realizar la representacion vectorial de la entrada, el modelo Xgboost se encarga de cla-
sificar el vector generado en los dominios o grupos encontrados; para filtrar el resultado

al dominio clasificado y obtener los documentos que tengan mayor similitud conseno.

Modelo de topicos: En este submddulo se encuentra implementado el algoritmo LDA
para conocer los diferentes topicos o temas relacionados con los trabajos de grado,
recomendados por el algoritmo Maskanita. Como primer paso se toma los documentos
recomendados por el algoritmo Maskanita, como segundo paso se obtiene el nimero
de temas a calcular por parte del usuario, seguidamente se ejecuta el algoritmo LDA
de la libreria Gensim de Python, Finalmente se obtienen los temas principales que
componen los documentos recomendados y se los visualiza mediante el servicio web de

este submodulo.
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Figura 3.4: Proceso submédulo modelo de tépicos.

Grafo conceptual Word2vec: En este submddulo se encuentra implementado el al-
goritmo 2, util para representar relaciones conceptuales del contenido de los trabajos
de grado recomendados por el algoritmo Maskanita 1. El primer paso toma como en-
trada los documentos recomendados por Maskanita 1, En segundo lugar, se obtiene
conceptos relevantes de los documentos de entrada mediante la tarea de reconocimiento
de entidades nombradas de la libreria Spacy de Python, Para cada entidad o concep-
to reconocido se aplica el modelo Word2vec para conocer sus relaciones, finalmente se
construye el grafo conceptual usando la libreria D3.js y el servicio web implementado

en este submodulo.
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Algoritmo 2 Maskanita relaciones conceptuales de trabajos de grado.
Input: T: contenido textual documentos relacionados
Output: G: Grafo Conceptual

1: conceptos_ner < )

2: G+ 0

3: spacy.load(’es_ core_news_sm’)

4: for each token € T do

5: if spacy.isNer(token) then

6.

7

8

conceptos__ner<—adicionar(conceptos_ner,token)
end if

: end for
9: for each ¢ € conceptos_ner do
10: for rl € word2vec.sim(c) do
11: nl«—crearNodo(c)
12: n2<—crearNodo(rl)
13: G+relacionarNodos(n1,n2)
14: end for
15: end for

Interpretaciéon de las categorias mediante grafos conceptuales.

En este apartado se se interpreta el conocimiento obtenido en cada grupo de cono-
cimiento encontrado mediante grafos conceptuales creados por el algoritmo 2, el cual

permite visualizar relaciones conceptuales tematicas;

En la figura 3.5 se observa la distribucién de los diferentes documentos del repositorio;
estructurados por el modelo Doc2vec con su respectivo grupo en coordenadas de las

componentes principales.
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Figura 3.5: Biplot componentes principales
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Tabla 3.2: Resumen grupos

Grupo Cantidad
0 309
1 382
2 346
3 409
4 137
5 175
6 159
7 456
8 341
9 389
10 30
11 158
12 510
13 237
14 317
15 206
16 230
17 145
18 137
19 353
20 282
21 126
22 344
23 68
24 226
25 192
26 87
27 374
28 326
29 233
30 211
31 181

La tabla 3.2 indica cuantos trabajos quedaron en cada cluster, a continuacién, se inter-

preta cada grupo y los dominios de conocimiento que representan.

En el grupo 0 se encuentran trabajos relacionados a tematicas respectivas a los dere-

chos humanos, derechos constitucionales, derechos laborales, derechos penales, derecho
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judicial, derecho administrativo, leyes y articulos constitucionales.

En el grupo 1 se encuentran trabajos de grado relacionados a tematicas de desem-

pleo, desigualdad social , condiciones socioeconémicas, fortalecimiento del comercio y

economia.

En el grupo 2 se encuentran trabajos relacionados a tematicas de relaciones interfamilia-
res, estudios de violencia, conflictos familiares, machismo, patriarcado y problematicas

dentro del contexto sociolégico como describe la figura 3.6.
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Figura 3.6: Grafo relaciones tematicas grupo 2

En el grupo 3 se encuentran trabajos de grado relacionados a tematicas de planeacion
estratégica empresarial, marketing y estudios de comercio en organizaciones, como se

puede observar en la figura 3.7 .
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Figura 3.7: Grafo relaciones tematicas grupo 3

En el grupo 4 se encuentran trabajos de grado relacionados al departamento de idiomas,
todos los documentos de este grupo se encuentran en idioma inglés, reprentado en la
figura 3.8.
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Figura 3.8: Grafo relaciones teméticas grupo 4

En el grupo 5 se encuentran trabajos de grados vinculados a la facultad de ciencias
exactas, especificamente al programa de Biologia, evaluando diferentes tratamientos
para encontrar diferencias estadisticamente significativas entre estos y asi mejorar el

crecimiento y produccién de especies.
En el grupo 6 se encuentran trabajos relacionados al estudio de modelamiento de fluidos.

En el grupo 7 se encuentran trabajos de grado relacionados a temas de cultura, carna-

vales, historia y desarrollo social.
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Figura 3.9: Grafo relaciones tematicas grupo 7

La figuera 3.9 se muestra el grafo conceptual de los trabajos de grado clasificados en
el grupo 7, donde se observa conceptos relacionados referentes al carnaval de negros y

blancos, cultura, artes , maestros y artesanos.

En el grupo 8 se encuentran trabajos relacionados a construcciéon, desarrollo, gestion de

calidad y auditoria de obras civiles.

En el grupo 9 se encuentran trabajos de grado relacionados con teméaticas pedagogicas

de aprendizaje y estrategias ludicas de aprendizaje para estudiantes.

En el grupo 10 se encuentran trabajos de grado relacionados especificamente a ingenieria
de software, lenguaje unificado de modelado UML, desarrollo y construcciéon de médulos

y sistemas de informacion a la medida.

En el grupo 11 se encuentran trabajos relacionados a telematica, microcontroladores,
reconocimiento de imagenes, redes neuronales , espectro electromagnético, series tem-

porales, aplicaciones en vulcanologia y sismologia.

En el grupo 12 se encuentran trabajos de grado vinculados al programa de ingenieria

agroindustrial referentes a tematicas de desarrollo, comercializacion, industrializacién,
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estudios de oferta y demanda de productos agropecuarios.

En el grupo 13 se encuentran trabajos de grado en tematicas de ordenamiento territorial,

desarrollo sostenible y seguridad social.

En el grupo 14 se encuentran trabajos de grado relacionados con proyectos referentes a

entornos y herramientas virtuales de aprendizaje.

En el grupo 15 se encuentran trabajos de grado vinculados a esquemas de seguridad,

salud ocupacional en la industria y riesgos laborales como se describe en la figura 3.10

actividades riesgos_profesionales

industrial .
e salud social
seguridad

" organizacion
salud_ocupacional
evaluacion
ocupacional

“programa_salud
empresa

ftda

lacteos_narifio
cooperativa_productes

Figura 3.10: Grafo relaciones tematicas grupo 15

En el grupo 16 se encuentran trabajos de grado relacionados a cultivos, recursos hidricos

, plantas, especies y tematicas agroforestales como se observa en la figura 3.11.
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Figura 3.11: Grafo relaciones tematicas grupo 16

El grupo 17 contiene topicos relacionados con bacterias, microorganismos, compuestos

antioxidantes, proteinas y aminoacidos como se describe en la figura 3.14.
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Figura 3.12: Grafo relaciones tematicas grupo 17
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En el grupo 18 se encuentran trabajos relacionados con tematicas teméticas afines a

administracion, economia y finanza empresarial.

En el grupo 19 se encuentran trabajos relacionados a tematicas sociales, desarrollo
humano sostenible, desarrollo econémico social, derecho internacional humanitario y

politicas comunitarias.

En el grupo 20 se encuentran trabajos de grado de la facultad de artes, referentes a

tematicas culturales, artesanias e historia del arte.

En el grupo 21 se encuentran trabajos relacionados a la facultad de ciencias econémi-
cas y administrativas los cuales involucran tematicas de comercio exterior, aduanas,

exportaciones, impuestos, empresas, fiscalizacion y estudios de mercados.

En el grupo 22 se encuentran trabajos de grado relacionados con planes de ordenamiento

territorial y ecoturismo tal como se observa en la figura 3.13.
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Figura 3.13: Grafo relaciones tematicas grupo 22
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En el grupo 23 se encuentran trabajos de grado de la facultad de ciencias agricolas,
especificamente del programa de ingenieria agrondmica, relacionando tematicas refe-
rentes a estudios de variedades de especies de granos, tubérculos, plantas y técnicas
de comparacién de diferentes tratamientos agronémicos mediante pruebas de Tukey y

validaciones estadisticas como se representa en la figura 3.14.
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Figura 3.14: Grafo relaciones tematicas grupo 23

En el grupo 24 se encuentran trabajos relacionados con medicina veterinaria, en la
figura 3.15 se aprecia relaciones entre enfermedades causadas por las bacterias babesia

y anaplasma en equinos.

65



narifa

-enfermedadgs
! anaplasmosis

-x-.__l . a_n@plasma
>3 T dosis

- = -~ &
babesicsis P Ny
equinos >
iy A
S -1 tralamiento
Babesia

Figura 3.15: Grafo relaciones tematicas grupo 24

En el grupo 25 se encuentran trabajos de grado relacionados con proyectos de prioriza-
cién de areas ambientales, caracterizacion de sistemas agroforestales, investigacién de

especies y reservas naturales.
En el grupo 26 se encuentran trabajos de grado relacionados con musica.

En el grupo 27 se encuentran trabajos relacionados con temaéticas pedagogicas para la

educacién.
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Figura 3.16: Grafo relaciones tematicas grupo 27

En la figura 3.16 podemos observar relaciones contextuales complementarias del grupo
27 tales como: escuela, maestros , aulas de clase, estrategias y metodologias didéacticas

de aprendizaje basadas en ludicas y juegos para ninos estudiantes de basica primaria.

En el grupo 28 se encuentran trabajos de grado relacionados al programa de administra-
cién empresas, referentes a estudios del clima organizacional, talento humano, seleccién

de personal, control interno y procesos de gestion y calidad en las empresas.

En el grupo 29 se encuentran trabajos de grado del programa de Psicologia, relaciona-
dos con factores de riesgo en adolencetes causantes de suicidio, identificacién de ideas

suicidas como se describe en la figura 3.6.
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Figura 3.17: Grafo relaciones tematicas grupo 29

En el grupo 30 se encuentran trabajos relacionados al programa de ingenieria de sis-
temas, particularmente al area de descubrimiento de conocimiento en base de datos,
desarrollo de herramientas bajo el gestor Postgresql, algoritmos de mineria de datos,
clasificacion, agrupacion, reglas de asociacién y tematicas de software y manejo de in-

formacion.
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Figura 3.18: Grafo relaciones tematicas grupo 30

En las figuras 3.18 se muestra el grafo conceptual generado por el modelo Word2vec de
los trabajos de grado respectivos al grupo 30. Donde se pueden establecer vinculos entre
conceptos dentro de mineria de datos, descubrimiento de conocimiento, algoritmos de
clasificaciéon y asociacién tales como equipasso, fpgrowth, entrenamiento de drboles de

decision, a priori e itemsets frecuentes.

En el grupo 31 se encuentran trabajos de grado relacionados con las ciencias pecuarias,

produccion acuicola y comparacion de dietas en cultivos de peces.

3.4 Casos de prueba para trabajos de grado relacionados conceptualmente
propuestos por Maskana.

Para la evaluacion de los trabajos relacionados propuestos por el algoritmo Maskanita
1, se realizaron 3 casos de prueba, para los cuales se elaboré una tabla con los resultados

obtenidos de las relaciones encontradas para diferentes trabajos de grado.
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Tabla 3.3: Caso de prueba 1: Resultados recomendacién para el trabajo de grado Ta-
riykdd: Una herramienta genérica de descubrimiento de conocimiento en bases de datos
débilmente acoplada con el sgbd Postgresql.

Id Distancia Milikowski Titulo

5268 0.0006 Pg KDD - Entorno Gra-
fico para el Sistema de
Descubrimiento de Cono-
cimiento en Bases de Da-
tos PostgresKDD.

446 0.0007 Implantaciéon de primitivas
sql para el descubrimien-
to de reglas de asociacion
y clasificacion al interior
del motor del sistema ges-
tor de bases de datos post-

gresql.

183 0.0033 MATE-KDD: Una herra-
mienta genérica para el
descubrimiento.

4081 0.0097 EXDACLET: Herramien-

ta de datacleaning basa-
da en agentes inteligentes
orientadas a la web

70



4130

6975

6206

5044

0.0363

0.1320

0.1537

0.1555

RASEMUS: Una herra-
mienta para el descubri-
miento de conocimiento en
bases de datos con técnicas
de clustering, débilmente
acoplado con el sghd post-
gresql.

POLARIS: Herramienta
de mineria de uso para la
web.

GRFPOSTGRES — Herra-
mienta grafica para el mo-
tor de base de datos post-
gres.

STARCUBE: Una herra-
mienta ROLAP de anali-
sis multidimensional para
el soporte a la toma de
decisiones, débilmente aco-
plada con el SGBD Post-
greSQL.
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Tabla 3.4: Caso de prueba 2: Resultados recomendacion para el trabajo de grado Desa-
rrollo e implementacion de un sistema de reconocimiento de comandos de voz basado
en redes neuronales para la activacion de dispositivos electronicos.

Id Distancia Milikowski Titulo

5268 0.0066 Sistema interactivo de re-
conocimiento de fonemas
para la interpretacion de
voz y traduccién a lengua

de senas.
446 0.0067 Implementacion de redes
neuronales artificiales

en hardware reconfigu-
rable.Implementacion

de redes neuronales ar-
tificiales en  hardware
reconfigurable.

183 0.0087 Analisis de deformaciones
debidas a esfuerzos, vi-
braciones o variaciones de
temperatura en un obje-
to mediante metrologia 6p-
tica basada en técnicas
de interferometria hologra-
fica.

4081 0.0122 Diseno e implementacion
de un sistema que acti-
va dispositivos electronicos
mediante senales oculares
para mejorar la comunica-
cion a personas con disca-
pacidad motora.

4130 0.0314 Deteccion automaética de
registros sismicos asocia-
dos al comportamiento del
volcan galeras haciendo
uso de redes.
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6975

6206

5044

5044

5044

0.0395

0.0476

0.0526

0.0648

0.0786

Evaluar un acople colima-
dor fibra éptica para valo-
rar su comportamiento co-
mo medidor de intensidad
luminosa.

Optimizacién de un siste-
ma de control para la nave-
gacion basado en el méto-
do de campo de fuerza vir-
tual para un vehiculo au-
ténomo empleando algorit-
mos genéticos.

Diseno e implementacion
de un sistema portatil de
registro de sefiales micro-
sismicas.

Identificaciéon de aves a
partir de canto caracteris-
tico e informacién conteni-
da en bases de datos.
Disefio e implementacién
del prototipo de un oscilos-
copio.
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Tabla 3.5: Caso de prueba 3: Resultados recomendacién para el trabajo de grado Cons-
truccion de un repositorio limpio de datos para la deteccion de patrones de eventos
eruptivos del volcan galeras con técnicas de mineria de datos.

Id Distancia Milikowski Titulo

5268 0.0685 Deteccion automaética de
registros sismicos asocia-
dos al comportamiento del
volcan galeras haciendo
uso de redes neuronales ar-

tificiales.

446 0.1015 Monitoreo electromagnéti-
co de volcanes.

183 0.1615 Implementacion de un mé-

todo fundamentado en la
distribucion de amplitu-
des para la localizacion de
sismos asociados al movi-
miento de fluidos en el vol-
can galeras, Colombia.
4081 0.3012 Diseno e implementacion
de estacion modelo de re-
gistro, trasmision y re-
cepcion de eventos micro-
sismicos de la red sismica
de san juan de pasto.
4130 0.3286 Disefio e implementacion
del prototipo de una es-
taciéon meteoroldgica auto-
matica portatil capaz de
transmitir los datos me-
diante tecnologia gsm.
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4 Discusién

En este capitulo se discuten y evaltian los resultados obtenidos.

4.1 Comparacion de relaciones categoriales de trabajos de grado de acuerdo
a su dominio de conocimiento.

En esta seccion se evalta las relaciones conceptuales taxonémicas o relaciones catego-
riales de los métodos propuestos en este trabajo. Dado que los trabajos de grado de este
tipo de relaciones tienen rasgos comunes, las vinculaciones se establecen principalmente

mediante mecanismos de deteccion de similitudes.

La medida de validacion interna del agrupamiento, que se utiliza en este trabajo, con-
siste en determinar qué tan cohesionados estan los grupos entre si, se busca que los
documentos relacionados de un mismo grupo se parezcan contextualmente mas entre
ellos que con los documentos de otros grupos; y por otra parte determinar qué tan
separados son los documentos de un grupo con respecto a todos los documentos de
otros grupos. Por tanto, la métrica que permite evaluar la agrupacion de los dominios

obtenidos es el coeficiente de Silhouette.

El coeficiente de Silhouette muestra qué documentos se encuentran completamente den-
tro de un grupo y cudles han sido mal clasificados. Esta métrica tiene un rango de [-1,
1], un valor mayor a 0 y cercano a 1 indica que el documento esta lejos de los grupos
vecinos, 0 indica que el documento esta en o muy cerca de la frontera de decisiéon entre
dos grupos vecinos, y valores negativos indican que el documento podria haber sido mal

asignado al grupo.
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Tabla 4.1: Validacion Coeficiente de Silhouette algoritmo k medias para los conjuntos
de datos generados

Modelo Coeficiente de Silhouette K 6ptimo (20 —44)
Doc2vec PV-DBOW 0.36 32
Doc2vec PV-DM 0.34 27
Tf-idf 20000 variables 0.04 38
Tf-idf 10000 variables -0.009 43

En la tabla 4.1 se observa que el valor mas alto de coeficiente de Silhouette esta en los
conjuntos generados por los modelos Doc2vec, por tanto los algoritmos implementados
en esta investigacion se basaron en estos, particularmente en Do2vec PV-DBOW; ya
que logra una mejor agrupacion y separacion de los dominds de conocimiento en el

corpus de trabajos de grado de la universidad de Narino.

76



Gréfico de silhouette

8000

7000

6000

5000

4000

3000

2000

1000

0.3 0.4 0.5

Figura 4.1: Grafico de Silhouette algoritmo Kmedias con k=38 , Tf-idf 20000 variables

En el grafico de silhouette generado por el algoritmo Kmedias con k=38, Tf-idf 20000
variables, figura 4.1 se observa que la mayoria de los documentos del corpus fueron mal

clasificados a su grupo ya que tienen un valor negativo de silhouette.
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Figura 4.2: Grafico de Silhouette algoritmo Kmedias con k=32 , método Doc2vec PV-
DBOW

Por otro parte, en el grafico de silhouette generado por el algoritmo Kmedias con k=32,
método Doc2vec PVDBOW, figura 4.2 se observa que a pesar de existir documentos que
quedaron mal clasificados; la gran mayoria de documentos estan cohesionados de forma
correcta a su respectivo grupo, Doc2vec tiene un rendimiento claramente superior a tf-
idf por tanto es el método que se elige para relacionar trabajos de grado conceptualmente

y generar recomendaciones.

Contrastando con [49] lograron obtener mejores resultados ensamblando los modelos
TFE-IDF, IDA Y Doc2Vec , los resultados de la presente investigacién de la tabla 3.1

demuestran que los conjuntos estructurados con los métodos TF-IDF no tienen tenden-
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cia al agrupamiento por tal motivo este método qued6 descartado para el repositorio

de trabajos de grado.

En [50] se observa que el método Doc2vec coincide en los resultados, reiterando que
este tiene un mejor rendimiento y puede ser implementado en diferentes dominios de

conocimiento.

4.2 Comparacion de los dominios de conocimiento entrenados.

Para saber que modelo distingue mejor las areas de conocimiento de los documentos
estructurados por el método Doc2vec, se evaliia y compara cada clasificador entrenado.
Se utilizaron las métricas de accuracy (exactitud) y fl para los conjuntos de entrena-
miento, testing y validacién. La accuracy expresa la cantidad de casos correctamente
clasificados sobre el total, y F1 (F-Score o medida-F) la medida de precisién que tie-
ne un test, ponderando la precision y la exhaustividad, la medida f1 se calcul6 con la

férmula Macro-averaged F-Measure explicada en [51].
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Figura 4.3: Comparativa de los clasificadores entrenados

En la figura 4.3 se aprecia que los modelos sufren un ligero sobreajuste en el conjun-
to de entrenamiento, el modelo RandomForestes el mas sobre ajustado, ya que baja
notoriamente su performance en los conjuntos de testing y validacién. El tnico clasifi-
cador que obtiene resultados notablemente mas bajos es el arbol de decision , mientras
que los otros obtienen puntajes por encima del 80 %. Los mejores modelos en términos
de Accuracy y F1 en los conjuntos de validacién son Xgboost y Regresion logistica;
a pesar de que el modelo Xgboost estd un poco mas sobre ajustado al conjunto de
entrenamiento, es el que obtuvo mejores resultados en test y en el conjunto de valida-
cion final , por tanto es el modelo utilizado en el algoritmo 1 y para la clasificacion
de los nuevos documentos que ingresen al repositorio. En [52] se obtiene una precision

general del 92,5 % utilizando el modelo XGBOOST bajo un corpus estructurado con
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Doc2vec para una clasificacion binaria, para la clasificaciéon de 12 categorias obtuvieron
una precision general del 71,16 %, la diferencia con respecto a la precisién obtenida en
esta investigaciéon puede darse por los dominios de conocimiento entre repositorios y
también los métodos de obtenciéon de las categorias a entrenar; ya que en este método
propuesto se obtuvo la clase a partir del agrupamiento validado con el coeficiente de
silhouette, por tanto la adopcion de técnicas complejas no siempre garantizan el logro
de obtener mejores resultados y pueden variar de acuerdo a los repositorios textuales

que se pretendan investigar.

Matriz de Confusion XGBoost
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Figura 4.4: Matriz de confusion modelo Xgboost para el conjunto de validacion

En la figura 4.4 se muestra la matriz de confusién en validacién para el mejor modelo
de Xgboost. El porcentaje de casos correctamente clasificados es de 90 %; los casos
mal clasificados con un desvio de clase entre los grupos 2 y 27 se debe a que existe
correlacion entre los dominios de conocimiento, el algoritmo 1 toma las probabilidades
asignadas por el modelo Xgboost y busca documentos similares entre los grupos con

mas alta probabilidad.

Se reproduce un caso a modo de ejemplo del algoritmo 1. Se trata de un nuevo trabajo

que contenga "perceptrones multicapa backpropagation”. El algoritmo predice que este
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tema se relaciona con el grupo 11 con una probabilidad de 99 % y los documentos mas
similares dentro del grupo son: "Deteccion automatica de registros sismicos asociados
al comportamiento del volcan galeras haciendo uso de redes neuronales artificiales” con
una similitud de 0.84 y "Disefio e implementacion de un sistema clasificador prototipo

de granos de café por tamano y color” con una similitud de 0.82.
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5 CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Con la culminacion de esta tesis se logra descubrir relaciones conceptuales entre los
trabajos de grado de la Universidad de Narino (Colombia) utilizando técnicas de mineria
de texto y facilitar la recuperacion de trabajos de grado relacionados con tematicas de

la busquedas identificando similitudes y diferencias entre ellos.

Con la construccion, limpieza y transformacion del repositorio de documentos de tra-
bajos de grado de la universidad de Narino; se logré estructurar este repositorio usando
diferentes técnicas de mineria de texto y se seleccioné la mas adecuada que de acuerdo

a los resultados fue Doc2vec.

Estructurar el corpus de trabajos permito utilizar el algoritmo k-means, para encontrar
relaciones categoriales y diferenciar los dominios de conocimiento del repositorio, los
resultados mostraron que el nimero 6ptimo de categorias o grupos de conocimiento es
32.

Los modelos Ner y Word2vec permitieron interpretar el conocimiento relacionado a
cada una de las categorias encontradas, estos 2 modelos fueron implementados en el
algoritmo 2 el cual visualiza relaciones conceptuales tematicas entre los documentos del

repositorio.

Las tareas de clasificacion si bien sufren de sobre ajuste obtuvieron un buen desempeno,
el modelo Xgboost alcanzé una medida de accuracy en el conjunto de testeo del 90 %,
el cual resulté superior a los demas clasificadores, este modelo permite clasificar nuevos
documentos que ingresen al repositorio y se implemento en el algoritmo 1; para clasificar
las tematicas de busqueda en las categorias o grupos encontrados y con esto poder

recuperar documentos similares a estas.

Como trabajo a futuro se recomienda implementar los modelos y algoritmos realizados
en esta tesis, en el domino de trabajos de investigacién de la vicerrectoria de investiga-

cién de la universidad de Narino.
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