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Resumen

El objetivo de este trabajo es proponer un algoritmo para la clasificacion automatica
de textos, como una alternativa a los tradicionalmente utilizados en esta tarea. El
clasificador propuesto considera la dependencia entre las variables predictoras (palabras
o términos), algo que los clasificadores de texto comunmente utilizados no hacen.
La dependencia entre estas variables queda plasmada en forma de enlaces en grafos
de palabras co-ocurrentes, objetos utilizados para entrenar el clasificador y ademas
estimar la categoria de un texto desconocido. Los resultados obtenidos al clasificar
automadticamente el sentido positivo, negativo o neutral de mas de 1.000 mensajes de
Twitter escritos en espaflol, en distintos contextos (temas), muestran que el algoritmo,
ademads de ser una propuesta novedosa para la clasificacion automatica de textos, tiene
un desempefio, al menos, similar al de otros tradicionalmente utilizados en este tipo
de problemas, como las Maquinas de Soporte Vectorial o algoritmos de estadistica
Bayesiana.

Palabras Clave: Clasificacion automidtica de textos, redes de palabras, algoritmo,
inteligencia artificial, inteligencia computacional.



Abstract

The purpose of this paper is to propose an algorithm for automatic text classification,
as an alternative for those traditionally used for this task. The proposed classifier
considers dependence between predictor variables (words or terms), an approach
ignored by traditional classifiers. The dependence between predictor variables is
captured as links of co-ocurrent words networks, objects that are used for training the
classifier and also estimate the category of an unknown text. The results obtained from
the automatic sentiment classification of more than 1,000 Twitter messages in positive,
negative or neutral categories, and considering different context (topics), show that the
proposed classifier, besides being a novel proposal, performs well compared to other
algorithms traditionally used in automatic text classification such as Support Vector
Machines or algorithms based in Bayesian statistic.

Key Words: Automatic text classification, networks, algorithm, artificial intelligence,
computational intelligence.

INTRODUCCION

La clasificacién automatica puede definirse como la accion ejecutada por un sistema
artificial sobre un conjunto de elementos para ordenarlos en clases o categorias. Si bien
los elementos a clasificar pueden ser de cualquier tipo, es la clasificacién automatica
de textos una de las areas de investigacion que ha cobrado mayor importancia en los
ultimos afios debido, en parte, a los grandes volimenes de textos digitales que se
almacenan en bases de datos empresariales, paginas web y redes sociales.

La clasificacién automatica de textos ha estado ligada histéricamente al desarrollo
de Maquinas de Aprendizaje, una linea de la Inteligencia Artificial y la Inteligencia
Computacional que se basa en el desarrollo de algoritmos que ‘aprenden’ o reconocen
patrones recurrentes en cada clase a partir de un gran volumen textos de entrada,
previamente clasificados por humanos.

La clasificacién de textos tiene entre sus particularidades una alta dimensionalidad
y desbalance entre categorias, lo que la distingue y la hace ser mas complicada que la
de otro tipo de datos, como por ejemplo imdgenes. Por esta razén, es un problema
abierto de gran desarrollo en las Ciencias de la Informatica. De hecho, en las dltimas
dos décadas, el manejo automatico de documentos electrénicos se ha transformado
en el mayor campo de investigaciéon en esta area de la ciencia. Es precisamente
dentro de este escenario, el de grandes volimenes de informacién digital vinculada
a la Inteligencia Artificial, en el que se inserta este trabajo que tiene como objetivo
proponer un algoritmo alternativo a los ya existentes, basado en grafos de palabras,
para la clasificacién de textos digitales.
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El trabajo se estructura de la siguiente forma. En la siguiente seccién se introduce
brevemente la teorfa tras la clasificacién automatica, las Maquinas de Aprendizaje y
las redes de palabras. La propuesta de un algoritmo para clasificar textos, as{ como
los resultados de su desempeno en la clasificacion de textos digitales, se presentan en
las siguientes secciones. Finalmente, se presentan las conclusiones mas relevantes del
trabajo desarrollado.

1. Marco teodrico

La clasificaciéon automatica de textos es por lo general un proceso supervisado
(Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 1996). Esto significa que requiere de un conjunto de
documentos previamente clasificados por expertos humanos que funcionan como
entrenamiento para el sistema. Asi, un conjunto de documentos clasificado por un
humano en cierta categorfa sirven para que el clasificador automdtico genere una
clasificacion propia frente a un documento desconocido. El desempefio del clasificador
automatico dependera de qué tan similar sea esta clasificacion respecto a la humana,
lo que se evalda con matrices de confusion y otras métricas (Sebastiani, 2002).

1.1. Clasificacion automatica de textos como Maquinas de
Aprendizaje

Bajo el marco formal de Maquinas de Aprendizaje se define como D el espacio de
entrada que representa los documentos de textos y C'el espacio de salida de un proceso
de clasificacién realizado por un humano, donde cada par {d,c} corresponden al
documento y la categoria en la que este fue clasificado, respectivamente. Asimismo, se
define Z como el conjunto de todos estos pares de documentos y sus clasificaciones,
2 =(d,¢). Los valores de Z corresponden a los datos que sirven de ejemplo para que la
Maquina de Aprendizaje utilice en su proceso de entrenamiento y prueba.

El principal desafio del proceso de aprendizaje automatico es obtener una miquina
que posea buena capacidad de generalizacién, es decir, que no solo aprenda a clasificar
los ejemplos Z, conocidos utilizados en su proceso de entrenamiento, sino también,
que sea capaz de construir un modelo general que permita clasificar bien nuevos
ejemplos desconocidos. Para asegurar una buena capacidad de generalizacién, la
Teoria del Aprendizaje Estadistico (Vapnik, 1989) define una Funcién Riesgo R(g(z))
como aquella que agrupa funciones g(z) del clasificador automatico representando la
distancia de estas funciones respecto a las reales. Cada conjunto de funciones g opera
como clasificador con otro conjunto de parametros. Al conjunto de funciones gy
sus parametros se les denomina Funciones Admisibles, de forma que R{gz))=R(o,
donde a es el conjunto de parametros del clasificador automatico. R evalda la distancia
acumulada entre las funciones del clasificador respecto a la funcién real subyacente,
por lo que R(OC):,[Q(Z,OC)d% entonces Oz, )=L(z,¢(z,0)), siendo L la Funcién de
Pérdida que relaciona los datos ya clasificados con la clasificacién automatica.
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En problemas de clasificacién automatica, cuando L=1 se dice que el resultado
de esta clasificacion no es bueno, ya que es distinto a la realidad g, usando una
determinada funcién con ciertos parametros, ambos pertenecientes a g(3,¢). Por el
contrario, cuando L.=0 se dice que la clasificacién automatica es similar a la real y,
por lo tanto, el resultado es bueno (Mitchell, 1997). Entonces, los algoritmos para
entrenar las Mdquinas de Aprendizaje buscan encontrar el conjunto de parametros &
para la funcién g que minimice L. Estos algoritmos pueden estar basados en procesos
de optimizacién, o también, en heuristicas.

Js

e w) Clasificador w [T
o ¢:DxC— .1}

(dc) = ol )

Figura 1. Esquema de la clasificacion automatica de textos. Los documentos son repre-
sentados para entrar al algoritmo clasificador cuyos resultados son evaluados.

La Figura 1 muestra un esquema del proceso automatico de clasificacién de un
texto. Como se aprecia, la representacion del documento, que no es otra cosa que
una estructuracion particular de este, es la entrada que recibe el clasificador definido
formalmente como una funcién binaria del tipo ¢: DxC — {0,7}. En esta funcién, D
corresponde al conjunto de documentos y C al conjunto de categorias, de forma que
si la funcién p=1 el documento (texto) pertenece a la categoria, mientras que si p=0,
no pertenece (Sebastiani, 2002).

Varios han sido los tipos de representacién propuestos a la fecha (Harish, Guru
& Manjunath, 2010). Una de las mas extendidas, sobre todo por su simpleza, es la
llamada ‘Bolsa de Palabras’ (bag of words, BoW). La representacién BoW se usa para
formar un vector con la frecuencia de los términos, o variables predictoras presentes
en el documento. Dentro de sus limitaciones estd el carecer de informacién sobre
relaciones entre estos términos (por ejemplo, relaciones entre palabras), asi como de
relaciones semanticas que existen entre éstos a lo largo del documento.

Frente a esta simplificacién, otras representaciones que consideran el peso
estadistico en las frecuencias de los términos (Lan, Tan, Su & Lu, 2009), o que
mediante ontologia (Hotho, Maedche & Staab, 2001) rescatan las relaciones semanticas
entre estos, también han sido propuestas. Es necesario remarcar que si bien cada
una de estas supone un aporte, también presentan sus propias limitaciones, ya sean
de implementacién, de complejidad computacional o de requerimientos de memoria
(Harish et al., 2010).
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Con un enfoque totalmente distinto al de las representaciones antes mencionadas,
Choudhary y Bhattacharyya (2003) proponen una que transforma el documento en
un grafo dirigido, en donde los nodos corresponden a palabras y los enlaces a sus
relaciones. Para los investigadores ese grafo es una representaciéon de un documento
escrito en un lenguaje natural en un lenguaje formal, llamado Universal Networking
Langnage (UNL) (Uchida, Zhu & Della Senta, 1995). Esta representacion, junto a
otras propuestas mas actuales (Jin & Srihari, 2007; Zhou, Zhang & Yang, 2010), se
asemejan en su esencia, tal como se verd mas adelante, a la propuesta de representacion
planteada en este trabajo.

Asi como sucede con las representaciones, muchos clasificadores de textos
también han sido propuestos. El mas simple de estos es el llamado clasificador Naive
Bayes, correspondiente a un modelo estructural y a un conjunto de probabilidades
condicionales. La estructura del modelo es la de un grafo dirigido en el que cada
nodo representa un atributo y cada enlace representa la dependencia entre atributos
expresada por una probabilidad condicional por cada nodo. Si se asume que todos los
atributos son independientes dada la categoria, el clasificador es de este tipo (Lewis,
1998).

A pesar que Zhang (2004) aportd con fundamentos teéricos que avalan a este
‘ingenuo’ método en la clasificacién de problemas reales, mas tarde, Caruana y
Niculescu-mizil (20006), demostraron que su desempefio es inferior a otros métodos.
A pesar de esto, esta ampliamente extendido, posiblemente por la ventaja que significa
necesitar un pequefio entrenamiento para obtener buenos resultados.

Otro tipo de algoritmo utilizado cominmente en clasificaciéon automatica de
textos son las Maquinas de Soporte Vectorial (Joachims, 2002). Estas cortesponden
a maquinas de aprendizaje que toman distintas caracteristicas de los elementos que
se quieren clasificar y los llevan a un espacio vectorial multidimensional. Es en este
espacio, donde el algoritmo identifica, de forma 6ptima, un hiperplano que separa a
los vectores de una clase del resto. Es en ese concepto de ‘separacién éptima’ donde
reside la caracteristica fundamental de estos algoritmos. Las SVMs son bastante
populares porque tienen un funcionamiento relativamente sencillo, asociado a una
serie de propiedades tedricas y practicas atractivas (Vapnik, 1995).

Otros clasificadores de texto destacados, son el clasificador de vecinos préximos,
los arboles de decision y las redes neuronales (Sebastiani, 2002). Todos estos, al igual
que Nuive Bayes y las SVMs, utilizan por lo general representaciones vectoriales de
documentos (Harish et al., 2010), tales como BoW.

A pesar que el supuesto de independencia entre variables predictoras, adoptado
tanto por las representaciones y clasificadores tradicionales, ha permitido obtener
buenos desempefios de clasificacion, la naturaleza relacional de los datos reales parece
chocar, al menos intuitivamente, con este enfoque. Por ejemplo, si se quiere clasificar
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un computador en una determinada marca, no es razonable pensar que su disefio,
valor de mercado, color, capacidad, etc., son caracteristicas que deban ser tratadas por
separado por un clasificador. Esta es la motivacion tras la propuesta de este trabajo,
una representacion y clasificacién de textos basada en grafos, llamados redes de
palabras, que se hace cargo de esta simplificacion.

1.2. Redes de palabras

En términos generales, una red de palabras es la transformacién de un texto,
escrito en un determinado lenguaje, en un grafo G(IN,E), donde G es el grafo, o red,
compuesto por N palabras (o términos) distintas y E enlaces que las relacionan en un
texto (Cardenas, Losada, Moreira, Torre & Benito, 2011). Muchas redes de palabras
pueden extraerse desde un texto, sin embargo, este trabajo se enfoca en aquellas que
buscan rescatar la gramatica de la lengua. De esta forma, si la palabra 7y la palabra /
aparecen adyacentes en un texto, en el grafo G son palabras enlazadas porque su co-
ocurrencia en el texto depende de la gramatica de una lengua particular.

Es necesario remarcar que en este caso no se esta haciendo referencia a la
direccionalidad del enlace, es decir, a la posicién de la palabra 7 respecto a j. Ahora,
para el grafo G se define una matriz de adyacencia .4(G) como una representacion
bidimensional de las relaciones entre todas las palabras distintas presentes en el texto.
En esta matriz, cuando 1 =1 existe un enlace entre las palabras 7y /, mientras que
si A,=0 ese enlace no existe (7.e., ambas palabras nunca aparecen juntas en el mismo
texto).

en
un

lugar
de

la
mancha

Figura 2. Red de palabras co-ocurrentes construida a partir de la frase “en un lugar de la
mancha”.

La Figura 2 muestra una red de palabras simple, construida a partir de la frase
extraida de la obra de Miguel de Cervantes Saavedra, Elingenioso hidalgo don Quijote
de la Mancha. La frase contiene seis palabras distintas. Dentro de estas, la palabra
p3=‘lugar’ tiene como entrada la palabra p2=‘un’, y como salida la palabra p4="de’.
Ahora, en el grafo G, ya que A, =1y A, =1, la conectividad de p3 es &£,=1+1=2.

Si el texto esta compuesto solo por palabras distintas, como en el ejemplo, la red
es una simple cadena como la observada en la Figura 1. En este tipo de redes, a
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excepcion de las palabras ubicadas en los extremos, la conectividad modal es 4=2. Sin
embargo, este escenario es muy improbable en textos largos ya que, por lo general,
en los lenguajes la frecuencia en el uso de las palabras es distinta (Zipf, 1965). Asi, si
se introduce una nueva sentencia al texto anterior, por ejemplo “y en la casa de don
quijote”, tres palabras repetidas y cuatro diferentes son afiadidas. En un proceso de
(re)generaciéon de la red de palabras, aquellas repetidas mantienen la misma identidad
(nimero p) que tomaron en su primera aparicién en el texto, aunque pueden estar
conectadas a palabras distintas o muchas veces a la misma (imaginar el caso de un
nombre propio compuesto por dos palabras). La nueva red generada en este caso se
muestra en la Figura 3. Notar que las palabras ‘en’, ‘la’ y ‘de’ tienen una conectividad,
4=3, superior al resto.

mancha y
en
la
casa un
de lugar
don
quijote

Figura 3. Red de palabras co-ocurrentes construida a partir de las frases: “en un lugar de
la mancha”y “y en la casa de don quijote”.

El método para obtener redes de palabras, antes descrito, no considera diferencias
entre palabras escritas con letras mayusculas o minusculas, eliminando el efecto de
la puntuacién en el texto. Esta simplificacién no permite distinguir entre nombres
propios y lugares usados en diferente contexto. Por otro lado, el método asume que la
puntuacién impide el enlace entre palabras adyacentes. Por esta razon, si las palabras
7y j estin separadas por cualquier tipo de puntuacion entonces A, =0.

2. Marco metodologico

Con el objetivo evaluar el desempefio del clasificador de textos basado en redes de
palabras, se utilizaron, para entrenar y clasificar, mas de 1.000 mensajes del microblog
Twitter, escritos en espafiol y correspondientes a distintos contextos. Gracias a su API
(Application Programming Interface), que permite descargar los mensajes emitidos por
los usuarios de la plataforma, Twitter se ha transformado en la fuente de datos mas
popular para investigaciones sociales (Leetaru, Wang, Cao, Padmanabhan & Shook,
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2013). Es por esta razon, sumada a sus particularidades en el uso del lenguaje (Bryden,
Funk & Jansen, 2013), que los datos obtenidos desde esta ‘red social’ se presentan
como un buen desafio para evaluar el clasificador propuesto y compararlo con otros
tradicionalmente utilizados en estas tareas.

2.1. Clasificador basado en redes de palabras

En este trabajo se propone un algoritmo de clasificacién y una representacion
de textos basados en redes de palabras, tales como aquellas descritas en la seccién
anterior. De esta forma, se define un grafo G, como aquella red de palabras co-
ocurrentes construida a partir de un conjunto de textos clasificados en la categoria 7
por un humano. Dicho grafo G corresponde al entrenamiento para dicha categorfa.
Se desprende de lo anterior que habra tantos grafos G como categorias de textos
hayan sido clasificadas por personas. Por otro lado, se define otro tipo de grafo, 4,
correspondiente a la red de palabras que representa al texto a clasificar.

Figura 4. Red de palabras h, que representa al texto sin clasificar, evaluando su recon-
struccion en dos redes de entrenamiento G+ y G-, construidas con textos clasificados por
un experto humano en la categoria ‘+ y la categoria ‘-

Antes de comenzar el proceso de clasificacion, una serie de procesos de ‘limpieza’
son aplicados a las representaciones G y 4. Esta limpieza se traduce en el colapso de
ciertos nodos, antes distintos, en uno solo. Una aproximacion similar a la planteada por
Choudhary y Bhattacharyya (2003) pero mas tolerante a la diversidad de términos. El
primero de estos procesos es llevar distintas variantes de una misma palabra a su raiz,
esto para reducir la variabilidad del lenguaje producto de, por ejemplo, la conjugacion
verbal. Para realizar lo anterior, se utiliz6 el corpus de la Real Academia de la Lengua
Espafiola (2013), compuesto por mas de 7 mil palabras junto a su frecuencia de uso.
En primer lugar, este corpus se dividié en dos partes de acuerdo a la frecuencia:
palabras muy utilizadas y menos utilizadas. El primer grupo, compuesto por cerca de
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50 palabras, se les consideré inutiles para la clasificacién de sentimiento, debido a su
gran frecuencia de aparicién. Se excluyeron de esta lista las palabras ‘s, ‘no’, ‘afios’ y
‘estd’. En el modelo propuesto, se eliminaron de las redes G y / todas aquellas relaciones
entre dos palabras de este tipo. El otro grupo de palabras, con mayor frecuencia (>1),
fue usado para el proceso antes descrito de llevarlas a una raiz comun, de acuerdo al
siguiente procedimiento. Inicialmente, todas las palabras de los grafo G y b cuyo sufijo
fuese ‘ar’, ‘er’ o ‘it’ (verbos) son extraidas para su colapso a una raiz comun. A modo
de ejemplo, a la palabra “saltando’ se le saca la raiz ‘salt’, posteriormente se compara si
es igual al verbo sin su sufijo (saltar sin contar ‘ar’), al ser igual, la palabra ‘saltando’ es
cambiada automaticamente por ‘saltar’. Cabe destacar que este método funciona bien
para los verbos regulares, sin embargo varias excepciones se consideran para verbos
irregulares.

El segundo paso considera las palabras plurales (terminadas con s’ o ‘es’). A estas
se les elimina el sufijo para compararlas con su equivalente singular, realizando el
cambio de manera automatica. También se consideran casos especiales, donde la
antepenultima letra es ‘n’, T, t” o ‘d’.

Finalmente, una vez que las palabras han sido llevadas a su raiz comun, se procede
a otro tipo de limpieza. Asi, todas aquellas direcciones de Inernet (URLs) pasan a ser
el término “‘URL, todos los digitos pasan a ser el término ‘NUMERQ’, entre otras
normalizaciones.

Ahora, una vez limpiados ambos grafos comienza el proceso de clasificacién
propiamente tal (Figura 4). De acuerdo a este, el texto con categoria desconocida sera
clasificado segun el siguiente criterio: correspondera a una determinada categoria si
el grafo 4, que lo representa, puede ser reconstruido' en el grafo G de dicha categoria.

Ya que existe la posibilidad que 4 pueda ser reconstruido en mas de una categoria
de grafo G, se define un ‘costo de construccion’ como una medida de decision. Asi,
la categorfa en la que el costo de construccion sea menor serd la que determine la
categoria del texto clasificado.

El costo de construcciéon C para un texto 4 en una determinada categoria se define
como,

G =@/ Phy+u

donde /es el promedio de las distancias mds cortas entre todos los pares de palabras
co-ocurrentes de 4 presentes en G (i.e., nimero de nodos minimo que debe recorrerse
en G para unir cada par), P la cantidad de palabras de 4 presentes en G, a y f las
ponderaciones de ambas medidas y » un valor (negativo) obtenido a partir de una
valoracién de las palabras y simbolos presentes en 4. De esta forma mientras mads
palabras de 4 estén en G, y menor sea la distancia entre estas en G, menor serd el costo
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de (re)construccion de 4 en G. El método de mapeo de un grafo en otro es similar al
propuesto por Namata y Getoor (2009), sin embargo, el de este trabajo considera el
mapeo de nodos y enlaces al mismo tiempo, en la misma ecuacién, y no como una
secuencia de comprobaciones.

3. Resultados

Se realizaron una serie de experimentos para clasificar los textos digitales
del microblog Twitter. Todas las evaluaciones que se presentan a continuacién
corresponden al modelo del clasificador con parametros a=1y =2 segin la ecuacion
de costo presentada en la seccion anterior. Para evaluar el desempefio del clasificador
se utilizaron las tradicionales medidas de precision (exactitud) y cobertura (Sebastiani,
2002) respecto a la clasificacion realizada por un humano.

Un primer grupo de experimentos estuvo enfocado en el estudio de un proceso
‘tiempo-real’ de entrenamiento y clasificacién que siguiese la dinamica de Twitter.
Para esto se ‘recolectaron’ y clasificaron (manual y automaticamente) mensajes o
tweets diariamente para diversos temas. La diferencia entre la clasificacién manual
y automatica dio como resultado un desempefio diario del clasificador. El Grafico
1 muestra la dinamica de este proceso para tres categorias de clasificacion de sweets
(positivos, negativos y neutrales) en un contexto particular (tema y momento) durante
cerca de un mes.

El entrenamiento utilizado por el clasificador fue aumentando con el tiempo ya
que correspondi6 al conjunto de #weets clasificados por un humano desde 7 (inicio del
entrenamiento) hasta un dia antes de cada evaluacion, #-1. Debido a esto el desempefio
diario del clasificador esta desfasado un dia en la grafica.
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Grafico 1. Dinamica del proceso de clasificacion automéatica. Micro F1 (grafica inferior),
‘precision’ y ‘cobertura’ de cada categoria (grafico medio inferior), tamano (nodos) del
entrenamiento (grafica media superior) y porcentaje de clasificaciéon (grafico superior).
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Cuando se observa la precision y la cobertura de cada categoria (grafica media
inferior), se evidencia que la clasificacion automatica de textos no es una tarea facil,
mas aun en Twitter donde las particularidades en el uso del lenguaje son significativas
(Manley, 2012; Bryden et al., 2013). Sin embargo, para la clasificacién de zweets
positivos (linea verde), la precision y la cobertura son, por lo general, altas y estables,
seguidas por la categoria neutral (linea azul) y mas abajo la categoria negativa (linea
roja). A pesar de estas diferencias, el desempefio global® del clasificador (Micro F1,
grafica inferior), obtenido como la media arménica entre la precisién y la cobertura,

F1=2(precision-cobertura)/ (precision + cobertura) ,

es estable y cercano al 70% durante gran parte del proceso. Solo el dia 22 el desempefio
del clasificador cae drasticamente.

La razén de esta caida podria estar en la entrada de (muchas) nuevas palabras
neutrales y negativas el dfa 23 (ver grafica media superior donde la clasificacién se
hace con los datos del dia anterior). Aquellas nuevas palabras pasan a formar parte
del poo/ de entrenamiento y es por eso que el sistema tardaria en ‘aprendet’ el nuevo
vocabulario y sus relaciones (region demarcada en azul en los graficos). Una vez
finalizado este proceso de aprendizaje, el clasificador volveria a estabilizarse con
valores de exactitud y cobertura mas patejos entre categorias. Es interesante notar el
porcentaje de clasificacion se estabiliza en valores altos tempranamente, aunque esto
no se traduce siempre en un buen desempefio.

La hipétesis anterior, referida al proceso de aprendizaje, podria ser valida para este
caso, sin embargo, un segundo analisis, muestra que la razén de las caidas/subidas del
clasificador podrian ser otras, vinculadas a la actividad propia de Twitter. En el Grafico
2 se presenta la dinamica del desempefio para otro tema de acuerdo a la cantidad de
tweets evaluados y la cantidad de palabras nuevas que estos aportan al entrenamiento.
Es posible observar que una mayor cantidad de #weets de entrada diaria (grafica inferior)
se traduce, evidentemente, en un nimero mayor de palabras nuevas (grafica media),
aunque no se distribuyen uniformemente entre categorfas. Entre los dias 15 y 18 un
gran volumen de mensajes entra al sistema, pero estos parecen ser en su gran mayoria
contenedores de palabras negativas. Lo interesante es que estos aumentos en el tamafio
del entrenamiento no siempre se traducen en caidas en el desempefio. De hecho, parece
ser que la dinamica del entrenamiento no tiene una correlacién inmediata con éste.
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Grafico 2. Desempefio (Micro F1) del clasificador para otro tema (grafica superior) en
funcién del nimero de tweets evaluados (grafica inferior) y cantidad de palabras nuevas
incorporadas en cada categoria (grafica media).

Una de las funcionalidades mas utilizadas en la red social Twitter es el redirigir
mensajes emitidos por otros usuarios. Estos mensajes se denominan rezweets (RTs) y,
en términos de contenido, son copias exactas del mensaje original. Del corpus total
de mensajes de esta red social, compuesto por 170 billones de mensajes, cerca de
un 24% corresponden a RTs (Leetaru et al., 2013), y en dias de actividad particular
este porcentaje puede ser aun mayor. Serfa la presencia de un gran nimero de estos
mensajes (similares) en ciertos dias los que ‘amplificarian’ los errores/aciertos de
clasificador. Si el clasificador falla/acierta en la clasificaciéon de uno de estos mensajes
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en un dia, se podtia esperar que en promedio cerca del 24% de estos esté mal/bien
clasificado.

Una forma de eliminar el problema de los RTs es evaluar el desempefio del
clasificador en conjuntos de #weets escogidos al azar. Aunque es de esperar que la
proporcién de tipos de mensajes se mantenga, la probabilidad de que aparezcan
mensajes iguales (RTs de un mismo dia) disminuye. La Tabla 1 muestra los resultados
para este analisis en los mismos dos temas de los graficos 1 y 2. Para cada tema se
realizaron una serie de repeticiones en las cuales del conjunto total de #weess clasificados
por un humano, un 70% se utilizé como entrenamiento y el 30% restante como
conjunto de evaluacién.

Los resultados muestran que el desempefio del clasificador es superior al escenario
‘real” de clasificacion de los graficos 1 y 2. Para dos temas totalmente distintos, que
no comparten #weets, los resultados de desempefio son practicamente iguales, a pesar
de tener un nivel distinto de entrenamiento, sugiriendo que las redes de palabras
utilizadas en estos experimentos tienen un desempefio para clasificar mensajes de
Twitter cercano al 80%. Analizando el desempefio en cada categoria, se aprecian otras
similitudes. En ambos casos, son los mensajes positivos aquellos mejor detectados
por el algoritmo, seguidos por los negativos y finalmente por los neutrales.

Tabla 1. Desempeno de tres clasificadores automaéticos: redes de palabras, Maquina de
Soporte Vectorial (SVM-SMO) y Naive Bayes en la clasificaciéon de tweets en un escenario
aleatorio. Promedios obtenidos de la evaluacion de 1543 tweets en 5 repeticiones para el
Tema 1y 453 tweets evaluados en 3 repeticiones para el Tema 2. El desempeno se mues-
tra como F1 Macro y Micro, y como medidas de Precision (P) y Cobertura (C) para cada
categoria en relacion tamafo de entrenamiento medido como nodos (N) y enlaces (E) para
las redes de palabras.

N/E
Micro Macro P/C P/C P/C positi- D /.E 2D
Tema oh . negativos | neutrales
F1 F1 positivos | negativos | neutrales vos

(Miles) (Miles) | (Miles)

Redes de Palabras

1 0.80 £ 0.01{0.78 + 0.00 | 0.84 / 0.88 | 0.84 / 0.67 | 0.71 / 0.72|3.3 /81| 1.7 /42 | 3.2 /85

2 0.82 £ 0.00{0.79 + 0.00 | 0.84 / 0.91 | 0.80 / 0.71 |0.79 / 0.69 1.3 /33| 0.9 /20 | 0.7/ 1.4

SVM

1 0.84 £ 0.00 | 0.82 £ 0.01 | 0.89 / 0.89 | 0.88 / 0.76 | 0.73 / 0.78 - - -

2 |0.84£0.01]0.80£0.01|0.84/0.93| 0.86/0.71 |0.78 / 0.70 - - -

Naive Bayes

1 0.71 £0.02]0.72 £ 0.02 | 0.86/ 0.77 | 0.65 / 0.68 | 0.71 / 0.67 - - -

2 0.67 £0.01{0.70 + 0.01 | 0.94 / 0.65 | 0.66 / 0.71 | 0.43 / 0.85 - - -

A pesar que es necesario remarcar que esta situacion aleatoria no es del todo ‘real’,
por la alteracion de la representatividad diaria de ciertos #weets, es un escenario que
permite establecer el desempeno del clasificador propuesto y compararlo con aquellos
tradicionalmente utilizados en clasificacién supervisada automatica de textos. En la
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misma tabla se muestra el desempefio de una Maquina de Soporte Vectorial y un
algoritmo tipo Naive Bayes en la resolucion de los mismos problemas de clasificacién
(mismos #weefs para entrenamiento y evaluacién). Para este andlisis se utilizé el
algoritmo SVM que usa la Optimizacién Secuencial Minima (SMO) (para mayores
detalles ver Platt, 1998; Keerthi, Shevade, Bhattacharyya & Murthy, 2001). Para
implementar la clasificacién con estos algoritmos se utilizé el soffware para mineria de
datos WEKA (2013).

Al igual que en las redes de palabras, para los clasificadores SVM y Naive Bayes
son los mensajes positivos los mejor detectados, luego los negativos, y finalmente
los neutrales. Hsta similitud entre clasificadores sugiere que es una propiedad
independiente del clasificador y reflejaria particularidades de los temas a evaluados.
No obstante la exactitud y cobertura con la que los algoritmos detectan las categorias
difiere bastante en algunos casos.

Los resultados sittan al clasificador Naive Bayes como el con peor desempefio. En
el analisis, su desempefio fue aproximadamente un 10% inferior a SVM, diferencia
mayor a la obtenida en otros experimentos (Harish et al., 2010) y que pondria en
evidencia que para la clasificacién de este tipo de documentos digitales se requiere de
algoritmos mas sofisticados, dado las particularidades de los mensajes. Esto explicarfa
el por qué el desempefio de la SVM es también inferior al obtenido en la clasificacién
de textos noticiosos donde alcanzan en promedio un desempefo cercano al 88%
(Harish et al., 2010). De hecho, clasificando mensajes de Tiwitter, el desempefio de la
SVM disminuye cerca de 8%, en el caso de la Micro F1, siendo ligeramente superior
al obtenido por las redes de palabras propuestas en este trabajo. Para la otra media
armonica, la Macro F1, los desempefios entre ambos algoritmos son estadisticamente
similares en uno de los temas.

CONCLUSIONES

En este articulo se describe y evalia un algoritmo para clasificar textos
automaticamente, basado en una representacion y clasificacion distinta a la utilizada
tradicionalmente por algoritmos de clasificacion supervisada. Para representar el texto
a clasificar, el método propuesto considera las relaciones de cercania de las palabras
que lo componen transformandolo en una red de palabras co-ocurrentes. Dicha
representacion opera también como un objeto clasificador, de forma que la categoria
de un texto sin clasificar dependera de la probabilidad de reconstruir su representacion
como red de palabras en otra red de palabras construida por entrenamiento humano.

Los resultados muestran que el clasificador presenta niveles de acierto buenos
en la clasificacién de mensajes de Twitter, cercanos al 80% respecto a la clasificacién
realizada por una persona. Estos niveles de desempefio son superiores en cerca de
10% a los obtenidos con el tradicional algoritmo de clasificacion de textos Naive Bayes,
sugiriendo que la ‘ingenuidad’ de este método afecta negativamente su desempefio
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para este tipo de datos. En comparacién a algoritmos mas sofisticados, como las
Maquinas de Soporte Vectorial, las redes de palabras presentan un desempefio
practicamente similar en la clasificacién de este tipo de mensajes digitales.

El trabajo aqui presentado muestra ademas la factibilidad para la implementacién
del clasificador en un sistema automatico de clasificacién diario para mensajes de
Twitter, con un desempeflo general promedio cercano al 70% respecto a la clasificacién
realizada por personas una vez alcanzado un nivel de entrenamiento satisfactorio.
La diferencia respecto al desempefio de 80% comentado en el parrafo anterior
tendrfa que ver con la clasificacién errénea de mensajes similares, como los retweets,
sobrerrepresentados respecto a los mensajes distintos en dias particulares.

Uno de los aspectos a destacar del método propuesto es que se inserta en la linea
de algoritmos de la inteligencia artificial basada en una computacién descentralizada.
Esta aproximacion es la que Turing (1992) como uno de los paradigmas para el
desarrollo de maquinas inteligentes que emulan el comportamiento de los procesos
cognitivos en seres vivos. En el algoritmo propuesto operan mecanismos tipo abajo-
arriba (bottom-up) para la clasificaciéon siendo esta dependiente de detalles de bajo
nivel tales como las relaciones entre palabras. De esta forma la clasificaciéon no es un
fenémeno que se ‘ensefia’ a alto nivel sino que emerge de la abstraccion topoldgica
de la gramatica que significa la red de palabras. Por esta razén, el algoritmo que
se propone en este trabajo tiene la potencialidad de operar en distintos contextos
(temas, idiomas, etc.). Ademas, debido a que la representacién matricial del grafo es
una abstraccion relacional para cualquier tipo de entidades, el algoritmo puede ser
implementado facilmente en clasificaciones de otro tipo y no solo de textos.

Si bien las evaluaciones preliminares del método sugieren que este es una buena
alternativa a los algoritmos tradicionalmente utilizados en clasificaciéon automatica
de textos, aun es necesaria una mayor exploracion del mismo. Mediante algoritmos
clasicos de optimizacién, deberia ser posible optimizar la ecuacién de costo y encontrar
los parametros o y B indicados para cada tema en particular. Ademds, utilizando
otras definiciones de representacion en grafos y la determinacion de los parametros
topoldgicos de G, que signifiquen un entrenamiento suficiente para una determinada
categoria, el desempefio del clasificador propuesto deberia mejorar.
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NOTAS

1 El concepto de reconstruccion es similar al mapeo entre grafos propuesto por Sen, Namata, Bilgic,
Getoor, Gallagher y Eliassi-Rad (2008) y Namata y Getoor (2009) que busca correspondencia
entre un par de estos respecto a sus nodos y sus enlaces, esto con la finalidad de identificar una red
particular a partir de otra que la contiene pero con mucho ruido (i.e., con informacién inutil para
la red particular a detectar).

2 Para este calculo existen dos alternativas, promediar los valores de ‘precisiéon’ y ‘cobertura’
obtenidos localmente en cada categoria (Macro-F1) u obtener los valores de ‘precision’ y ‘cobertura’
sumando todas las decisiones individuales de cada categoria (Micro-F1). Segin Sebastiani (2002)
dichos calculos pueden resultar diferentes, en el caso en que las categorfas estén representadas de
forma desuniforme en la muestra total a clasificar.
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