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Resumen

Esta tesis aborda el problema planteado en el concurso Identify Key-
words and Tags from Millions of Text Questions presentado por Facebook
como parte de su programa de reclutamiento, en el cual, utilizando un con-
junto de preguntas que fueron ingresadas en el sitio StackOverflow (una red
social de colaboracién), se intenta predecir las etiquetas asignadas a estas
preguntas. Esta clasificacién es tanto multi-clase como multi-etiqueta. Para
lograr esta clasificacion se propusieron dos sistemas simples: uno basado en
la distribuciéon de probabilidad obtenida de un clasificador probabilista, y un
sistema basado en un conjunto de 5 clasificadores multi-clase. Se discuten
los resultados obtenidos por estos diferentes esquemas de caracterizacién y
clasificacion; analizando las métricas de precisién y exhaustividad de cada
uno de los sistemas de clasificacién. Se aprecian resultados competitivos por
parte del sistema basado en conjunto de clasificadores, obteniendo valores
F1 entre 0.59 y 0.76, los cuales al ser comparados con los resultados obte-
nidos en el concurso haria este desarrollo ubicarse alrededor del 60"° percentil.

Palabras clave: clasificacion multi-etiqueta, mineria de datos, aprendiza-
je automatico
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Abstract

This work approaches the text document classification problem using as
a platform the contest Identify keywords and tags from millions of text ques-
tions, in which, by using data from the StackOverflow website, one tries to
predict the tags assigned to questions. This categorization is multi-class and
also multi-tag. To achieve it, two simple systems are proposed: one based
in the probability distribution obtained by a probabilistic classifier, and a
5-way multi-class classifier system. The results obtained by these classifica-
tion schemes are discussed, analysing score metrics of each classifier system.
Competitive results were obtained by the 5-way classifier system, obtaining
F1 scores ranging 0.59 to 0.76, which compared with the results showed in
the contest would rank this work around the 60" percentile.

Keywords: multi-tag classification, data mining, machine learning
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Glosario

Bag of Words Modelo de representacién de texto. [15]

Big Data Es un término para toda coleccion de conjuntos de datos tan
grandes o complejos que se vuelve complicado el procesarlos empleando
aplicaciones tradicionales de procesamiento de datos.

Comma-Separated Values Los archivos CSV (en espanol valores separa-
dos por comas) son un tipo de documento en formato abierto sencillo
para representar datos en forma de tabla, en las que las columnas se
separan por comas y las filas por saltos de linea.

funcién de pérdida hinge Es una funcién de pérdida utilizada para en-
trenar clasificadores, en particular maquinas de soporte vectorial.

HyperText Markup Language Lenguaje estandar para crear paginas web.

[2} 46

Principal Component Analysis Es una técnica utilizada para reducir la
dimensionalidad de un conjunto de datos.

Receiver Operating Characteristic En espanol Caracteristica Operati-
va del Receptor, es una representacion grafica de la exhaustividad fren-
te a (1 - especifidad) para un sistema clasificador binario segiin se varia
el umbral de discriminacion. 38|

Stochastic Gradient Descent Es un método de optimizacién por descen-

so de gradiente para minimizar una funciéon objetivo que se encuentra
escrita como una suma de funciones diferenciables. B0
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Support Vector Machine Modelos de aprendizaje supervisado que anali-
zan datos y reconocen patrones. [7]

Term Frequency - Inverse Document Frequency Estadistico numéri-
co que refleja que tan importante es una palabra para un documento
en una coleccién o diccionario. [6]

valor F1 En andlisis estadistico, el valor F1 es una métrica de la precision
de una prueba.

Vowpal Wabbit Un sistema de aprendizaje automético. [f]



Acronimos

LSVC Linear Support Vector Machine Classification. [68], [70}{72]

PS Preprocesamiento Simple. 68| [TOH72]
PT Preprocesamiento Tradicional. [68] [70]

SBDP Sistema Basado en Distribucién de Probabilidad. [35] [68] [69} [75], [76],
(<31

SCC Sistema Clasificador por Conjunto de Clasificadores. 35}, [69] [71] [75]

SCC-NB Sistema Clasificador por Conjunto Naive Bayes. 35| [73] [75} [76]

SCC-NB PS Sistema Clasificador por Conjunto Naive Bayes con Prepro-
cesamiento Simple.

SCC-NB PS LSVC Sistema Clasificador por Conjunto Naive Bayes con
Preprocesamiento Simple y Linear Support Vector Machine Classifica-

tion. [[3

SCC-NB PS-VT Sistema Clasificador por Conjunto Naive Bayes con Pre-
procesamiento Simple y Variance Threshold.

SCC-NB PT Sistema Clasificador por Conjunto Naive Bayes con Prepro-
cesamiento Tradicional. [72]

SCC-NB PT LSVC Sistema Clasificador por Conjunto Naive Bayes con
Preprocesamiento Tradicional y Linear Support Vector Machine Clas-
sification. [72]

SCC-NB PT-VT Sistema Clasificador por Conjunto Naive Bayes con Pre-
procesamiento Tradicional Variance Threshold.
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SCC-SVC Sistema Clasificador por Conjunto Support Vector Machine Clas-
sification. 35, [78]

SCC-SVC PS LSVC Sistema Clasificador por Conjunto Support Vector
Machine Classification con Preprocesamiento Simple y Linear Support
Vector Machine Classification. [73]

SCC-SVC PS VT Sistema Clasificador por Conjunto Support Vector Ma-
chine Classification con Preprocesamiento Simple y Variance Thres-
hold. [73]

SCC-SVC PT LSVC Sistema Clasificador por Conjunto Support Vector
Machine Classification con Preprocesamiento Tradicional y Linear Sup-
port Vector Machine Classification.

SCC-SVC PT VT Sistema Clasificador por Conjunto Support Vector Ma-
chine Classification con Preprocesamiento Tradicional y Variance Th-
reshold. [73]

SVM Support Vector Machine. [70} [71],

VT Variance Threshold.



Capitulo 1

Introduccion

El auge de sitios web de colaboracién ha traido consigo la necesidad de
ordenar y clasificar la vasta cantidad de entradas, preguntas e ideas que se
capturan en ellos todos los dias. Esta tarea se ha dejado en manos de los
usuarios a través de diferentes mecanismos, como son: directorios, archivos,
y etiquetas, las cuales actian como palabras clave para identificar el tema
del documento o medio presentado.

Sin embargo, es deseable que esta tarea de categorizacion sea automatica,
ya sea para ayudar al usuario a seleccionar la mejor etiqueta para que su
audiencia sea la adecuada, o bien para asegurar la correcta categorizacién
de los datos. Es en estos casos donde el aprendizaje automatico, en especial
los modelos de clasificacién, se convierten en una herramienta valiosa para
lograr estos objetivos.

Ciertamente, esta tarea presenta numerosos obstaculos, empezando por
la cantidad de informacion que puede presentarse, considerando que sitios
moderadamente exitosos pueden albergar miles de entradas de texto y los
sumamente exitosos miles de millones. Ademads, la categorizacion de estos
datos suele ser sobre infinidad de temas y en ocasiones, con sub-temas in-
cluidos, lo cual vuelve a muchos mecanismos tradicionales de categorizacion
insuficientes.

En esta tesis se describe un problema especifico sobre la clasificacién de
documentos de texto para un sitio web, los modelos utilizados y su rendi-
miento.
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1.1. Definicion del Problema

El sistema propuesto en esta tesis resuelve el problema planteado en el
concurso Identify Keywords and Tags from Millions of Text Questions, pu-
blicado en el sitio web kaggle |Goldbloom, [2013|. El concurso consiste en
predecir las etiquetas asignadas a un conjunto de preguntas realizadas en el
sitio StackOverflow |Attwood, 2013]. StackOverflow es una red social don-
de se invita a los a usuarios a plantear y responder preguntas, donde estas
preguntas son acerca de topicos de ciencias computacionales. Los usuarios so-
licitan informacion acerca de diferentes aspectos de la ciencia computacional,
desde uso de un programa en particular hasta preguntas sobre lenguajes de
programacion y algoritmos. Cada pregunta posee hasta cinco etiquetas, las
cuales son palabras clave que sirven para distinguir a las preguntas y poder
organizarlas en temas. El usuario que escribe la pregunta es quien se encarga
de asignar las etiquetas.

Para el concurso StackOverflow proporcioné un conjunto de entrenamien-
to de poco mas de seis millones de preguntas el cual consta de un identifi-
cador, el titulo de la pregunta, el contenido de la pregunta y una lista de
etiquetas asignadas a la pregunta. También proporcionaron un conjunto de
prueba de 20 mil preguntas y que estd conformado de los mismos campos
que el conjunto de entrenamiento, exceptuando el campo con la lista de las
etiquetas asignadas a las preguntas. La validacién de los resultados se reali-
za llenando la columna de etiquetas del archivo que contiene el conjunto de
prueba con las predicciones generadas. Posteriormente se envia el archivo al
servidor de kaggle que se encarga de verificar los aciertos y fallos obtenidos.
El contenido de las preguntas viene tal cual fue ingresado por el usuario,
incluyendo etiquetas [HyperText Markup Languagel (HTML) que auxilian al
formato de la pregunta. En algunas ocasiones y en contexto a las preguntas
se incluyen caracteres no ASCII. También en ciertas preguntas se muestran
segmentos de cédigo en diferentes lenguajes de programacion y marcacion,
asi como tablas (con o sin formato) alfanuméricas.

El concurso terminé en Enero de 2014, por lo que no fue posible participar
con este desarrollo, pero se continué con el trabajo debido a que es una
oportunidad de explorar el funcionamiento de técnicas comunes y de probar
nuevas implementaciones.
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1.1.1. Caracterizacién de las preguntas

El primer problema planteado fue como convertir el texto en algo que
pudiera ser procesado por un mecanismo de categorizacién y que ademas
pudiera hacerlo para los seis millones de preguntas a procesar.

Un documento de texto se puede ver como un conjunto de palabras y
simbolos ordenados de acuerdo a una gramatica y lenguaje especifico. Estas
palabras o elementos léxicos del documento aportan informacion sobre el do-
cumento y el mensaje que intenta transmitir. Es comin que si un documento
aborda un tema en especifico, muchas palabras que lo componen seran suma-
mente relacionadas al tema tratado y en ocasiones se repetiran a lo largo del
documento. Por tanto, una forma elemental de caracterizar un documento de
texto es identificar las palabras que lo componen y medir la frecuencia con
la que aparecen en el documento.

Usando esta técnica es posible entonces considerar a cada pregunta del
problema como un documento de texto, y a su vez se puede formular a ca-
da pregunta como un vector. Las dimensiones de este vector caracteristico
seran las palabras que aparecen en todas las preguntas y las coordenadas
del vector corresponden a la frecuencia con la que aparecen cada una de las
palabras. Preguntas similares corresponden a vectores cercanos. Como con-
secuencia estas preguntas perteneceran a la misma clase, o a clases vecinas.
Estos vectores se convertiran en las muestras para entrenar un clasificador.

Es evidente que la caracterizacion de las preguntas trae consigo un pro-
blema complejo ya que en el lenguaje inglés existen al menos 23 mil palabras
que se consideran comunes [Loper and Bird, 2002], y si se toma en cuenta
que muchas de las preguntas son acerca de temas especializados que poseen
un léxico propio el nimero de palabras crece considerablemente.

1.1.2. Reducciéon del vocabulario de las preguntas

Para evitar que la caracterizacion generara vectores enormes se propuso
restringir el nimero de palabras que aparecen en las preguntas. Para esto fue
necesario definir que palabras son las que no deben de ser incluidas.

En primera instancia se opté por eliminar todas las palabras consideradas
como palabras no significativas (en inglés stopwords). Estas palabras son
todas aquellas que carecen de relevancia como son articulos, pronombres,
preposiciones, etc. No existe una definicién exacta de palabra no significativa,
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por lo que dependiendo del autor o la librerialr] empleada, esta consideracién
puede variar.

A diferencia de las palabras no significativas que suelen aparecer de mane-
ra frecuente a lo largo de diferentes documentos que pueden no tener elemen-
tos en comun, hay palabras que suelen ser inusuales, como son los nombres
propios, identificadores de variables, expresiones textuales, etc. Estas pala-
bras resultan igualmente innecesarias debido a que agregan dimensiones que
afectan en ocasiones a una sola pregunta, lo que ocasiona un aumento de la
dimensién desmedido, disminuyendo el rendimiento de los procesos utiliza-
dos.

Para poder identificar a una palabra como inusual es necesario poseer
un diccionario de palabras comunes tanto del lenguaje empleado como de
términos propios al tema de las preguntas. Por ejemplo, para un programa-
dor puede ser usual hablar de Java o Python, sin embargo alguien ajeno al
tema pudiera preguntarse por que se discute sobre variedades de café y de
serpientes al mismo tiempo.

1.1.3. Clasificador

Una vez que se haya determinado qué palabras mantener y cémo carac-
terizar el texto se necesita un mecanismo para identificar las preguntas con
una serie de etiquetas.

Para realizar esta distincion entre las etiquetas se planted el uso de un
clasificador. Los clasificadores son modelos estadisticos que sirven para iden-
tificar categorfas o clases dentro de una poblacién (siendo estas clases sub-
poblaciones), al encontrarse con nuevas muestras, el clasificador debe ser
capaz de predecir a qué categoria o clase pertenecen. En esta tesis se emplea
el término etiqueta como la instancia de una clase asignada a una pregunta,
y clase para indicar la categoria. La Seccion define de manera mas formal
el proceso de clasificacion.

El inconveniente observado es que la gran mayoria de las estrategias de
clasificacion han sido disenadas para modelar relaciones 1:1. Es decir, el mo-
delo de clasificacién o clasificador inicamente indica si las muestras perte-
necen o no a una clase, sin embargo en este desarrollo es necesario modelar

1Se emplea a lo largo de este trabajo el término libreria en sustitucién de biblioteca,
esto debido a que el autor se siente mas cémodo empleando este anglicismo, proveniente
de library



CAPITULO 1. INTRODUCCION 5

una relacion 1:N, ya que el conjunto de preguntas puede particionarse en un
nimero muy grande de clases diferentes. Ademas, una pregunta puede poseer
hasta cinco etiquetas diferentes, por lo que es necesario identificar de manera
correcta no solo una clase, sino cuatro mas. Esto convierte a este trabajo en
un problema de clasificacién multi-clase y multi-etiqueta.

1.1.4. Dimensién vectorial

Aunque el preproceso ayuda enormemente a reducir caracteristicas, exis-
te la posibilidad de que la dimension de los vectores generados siga siendo
problematica para el entrenamiento de un clasificador, tanto en rendimiento
del clasificador como en el tiempo que tarde en ser entrenado. Se necesita
identificar la mejor técnica de reduccion de dimensiones que maximice la
precision del clasificador.

1.1.5. Manejo de memoria

Si bien la eleccién de una estrategia de entrenamiento y de una técnica
de reduccién de dimensiones pudiera ser meramente trabajo de investigacién
sobre estos temas, el principal inconveniente proviene del sistema de computo
sobre el cual se realicen estas operaciones, en especial la cantidad de memoria
que posea.

El archivo de entrenamiento en crudo posee 7Gb de informacion y para
poder preprocesarlo se requiere de una estrategia donde los resultados parcia-
les del preprocesamiento sean almacenados en archivos parciales para evitar
saturar la memoria. Estos resultado parciales deben ser procesados para ge-
nerar los vectores que representan a las preguntas, de nuevo procurando que
la memoria se mantenga en niveles aceptables para la operacion del equipo.

Si se considera que son poco mas de seis millones de preguntas, el entre-
namiento del clasificador requiere ser planificado por segmentos, ya que de
lo contrario el consumo de memoria se dispara considerablemente. De igual
manera las técnicas de reduccién de dimensiones suelen utilizar grandes can-
tidades de memoria lo cual las vuelve sumamente problematicas.
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1.2. Antecedentes y estado del arte

Durante la investigaciéon documental de esta tesis se definieron tres aspec-
tos fundamentales para el desarrollo del sistema de clasificacion propuesto:
la transformacién de los datos, el mecanismo de clasificacién a emplear y el
rendimiento computacional deseable. En este capitulo se examinan estos as-
pectos explorados por otros participantes del concurso asi como por autores
interesados en el tema.

Cabe mencionarse que aunque el tema de clasificacion multi-etiqueta sea
en este momento vanguardista, existen pocas publicaciones al respecto para
el caso de la clasificacién de documentos de texto, lo cual dificulté en cierta
medida la incorporacién de ideas y técnicas a este desarrollo.

1.2.1. Transformacion de los datos

Debido a que los datos se encuentran tal y como fueron escritos por los
usuarios de StackOverflow, es necesario realizar una transformacién de estos
para poder ser procesados. Este preprocesamiento se discute en la Seccién [2.1

Hong y Fang [Hong and Fang, [2013] generan un vector que representa
bolsa de palabras, el cual contiene las frecuencias de cada palabra y aplica
|Term Frequency - Inverse Document Frequency| (frecuencia de término — fre-
cuencia inversa de documento, abreviado TF-IDF), la cual es una medida
numeérica que expresa cuan relevante es una palabra para un documento en
una coleccién de palabras, con la frecuencia de documento calculada usando
todo el conjunto de entrenamiento. Se generan “centroides” para cada etique-
ta con estos vectores. Posteriormente, en la evaluaciéon para cada pregunta
se genera un vector con TF-IDF y se calcula la distancia entre la pregunta
evaluada y cada centroide de etiqueta usando la distancia coseno.

Parikh [Parikh, 2013] emple6 el wrapper vw-varinfo incluido en el algo-
ritmo de aprendizaje automéatico [Vowpal Wabbit| (VW) para la seleccién de
caracteristicas, el cual expone todas las variables del modelo en forma legible
para humanos. Esto les permitié identificar la importancia relativa de las
palabras y asi poder reducir el tamano del modelo.

Stanley y Byrne [Stanley and Byrne, [2013| crearon un modelo que aplica
la siguiente metodologia: por cada titulo y cuerpo de pregunta el modelo
devuelve la activacién (término que emplean para indicar la respuesta que
genera el modelo a la presencia de una palabra) para cada etiqueta posible.
La etiqueta con la mayor activacion es la que se asocia con esa pregunta. La
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fuerza de asociacion entre las palabras usadas en las preguntas y las etiquetas
fue calculada usando 2/3 del conjunto de datos. Las predicciones del modelo
se basan en la cantidad de co-ocurrencias entre las palabras de las preguntas
y las etiquetas usadas para esa pregunta. A su vez, las etiquetas fueron agru-
padas usando una base de datos de etiquetas sinénimas. Las predicciones
del modelo también se basan en la frecuencia de cada etiqueta, por lo que
etiquetas frecuentes tendran una activacion base mayor. Realizaron también
la eliminacion de stopwords pero empleando una medida de entropia basada
en el contenido del conjunto de datos y no de una lista arbitraria.

Es posible apreciarse que no existe un consenso en cémo transformar el
texto para ser procesado, aunque si hay una tendencia a identificar la presen-
cia de ciertas palabras en los documentos de texto. Por tanto, es deseable que
el mecanismo de transformacién de los datos a emplearse debe ser capaz de
seleccionar aquellas palabras que sean relevantes y asi poder definir similitud
entre las preguntas a categorizar.

Parte de estas ideas fueron aplicadas en el diseno del preprocesamiento
utilizado en este trabajo y se precisan en la Seccién [3.1] .

1.2.2. Mecanismo de Clasificacion

Como se explica en la Seccién el proceso de clasificacion multi-
etiqueta requiere atencion especial al no poder ser resuelto de manera directa
por un solo clasificador.

En Identifying Tags from Millions of Text Questions [Parikh, |2013] se em-
plearon clasificadores discriminantes, donde se construye un clasificador para
cada etiqueta y después se elige el resultado de las etiquetas mas probables.
Se determinaron las 500 etiquetas mas comunes y se generaron clasificadores
que las identifican. Para predecir las etiquetas que posee una pregunta Parikh
utilizé el Algoritmo [I} el cual nos ensena que por cada pregunta a predecir
y por cada clasificador entrenado (lineas |3y [4]) obtiene una prediccién, estas
predicciones se filtran posteriormente (linea |8) para dejar las predicciones
mas relevantes, este filtro utilizé un umbral de 0.1 de valor de salida para
elegir una etiqueta.

Para realizar la tarea de entrenamiento, Parikh menciona que la [Support
|Vector Machind (maquina de soporte vectorial, abreviado SVM) implementa-
da en VW posee dos funciones de pérdida, optando por la[funcion de pérdidal
que fue la que mejores resultados les generd. Debido a esta eleccion
y a trabajos previos, el entrenamiento del modelo fue hecho utilizando una
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Algoritmo 1: Prediccién por clasificadores discriminantes

=

function prediccién_discriminante (prequntas, clasificadores):
Datos: preguntas, el conjunto de preguntas a predecir,

clasi ficadores, un arreglo de clasificadores
Resultado: predicciones, una lista de predicciones ordenada
predicciones < ||
for pregunta in preguntas do
for 1 + 0 to ©« <500 do
‘ predicciones; < clasificadores;.predice (prequnta)
end

N O ok 0N

end

/* Filtra las predicciones menos significativas y
devuelve las 5 predicciones mas significativas */

8 predicciones < filtra(predicciones)

return predicciones

gran cantidad de preguntas que no fueron etiquetadas con la etiqueta que
intenta predecir el clasificador, esto debido a que los clasificadores SVM son
sensibles a la proporcién de muestras positivas contra negativas.

Parikh indica que las etiquetas mas comunes suelen ser predichas con alta
precision mientras que las etiquetas que no pertenecen al grupo de las 500 mas
comunes suelen ser predichas con un sinénimo de las 500 mas comunes. Uno
de los problemas que le encuentran a este método es su baja exhaustividad
(ver definicién en la Seccién , lo que se lo atribuyen a que el algoritmo es
muy liberal en su clasificacion.

En el articulo Predicting Tags for StackOverflow Posts [Stanley and Byr-
ne, 2013] se describe el desarrollo de un modelo inspirado en un modelo
probabilista Bayesiano basado en mecanismos de recuperacion de memoria
declarativa de un ACT-R. Esta es una arquitectura cognoscitiva la cual define
operaciones basicas e irreducibles que utiliza la mente humana. Su hipotesis
es que las etiquetas utilizadas en las preguntas estan basadas en un historial
de etiquetas que se usaron previamente y la fuerza de la asociacion entre la
etiqueta y las palabras contenidas en el titulo y el cuerpo de la pregunta. El
modelo se encuentra descrito con un conjunto de ecuaciones que sirven para
determinar la probabilidad de que un fragmento de memoria sea recuperado,
dada la probabilidad a priori de recuperar el fragmento en el contexto actual.
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En Predicting Tags for StackOverflow Questions [Schuster et al., 2013]
Schuster et. al. desarrollaron una estrategia hibrida de clasificacién donde
se genero un detector de lenguaje de programacion; esto debido a que en
su analisis observaron que muchas preguntas contienen fragmentos de cédigo
y que de manera usual las preguntas fueron etiquetadas con el lenguaje de
programacion en cuestion.

Para realizar la deteccién de lenguaje de programacion, Schuster identi-
fic una lista de 28 etiquetas que hacen referencia a lenguajes de programa-
cion. Posteriormente, ubico los fragmentos de codigo en las preguntas y se
separ6 cada elemento textual a nivel de caracteres para toda cadena no al-
fabética. Luego, se filtran todos los elementos que ocurren menos de 20 veces
en el corpus generado y con los elementos restantes se entrené un clasifica-
dor Naive Bayes multinomial que devuelve el lenguaje de programaciéon mas
probable dado un fragmento de codigo.

Como sistema secundario implementaron un clasificador basado en una
maquina de soporte vectorial donde se traté el problema como un problema
de clasificacion binaria que predice para cada etiqueta dada si el documento
pertenece a una etiqueta o no. A cada pregunta se le realizé un prepro-
cesamiento que consistio de eliminar el cédigo HTML de la pregunta y se
separo en elementos 1éxicos el titulo y cuerpo de la pregunta, posteriormente
se caracterizo cada pregunta como un vector de seis caracteristicas las cuales
son:

Titulo exacto: Si la etiqueta es alguna de las palabras en el titulo.
= Cuerpo exacto: Si la etiqueta es una de las palabras en el cuerpo.

» Titulo relajado y cuerpo relajado: Si todos los elementos 1éxicos que
se obtienen a separar etiquetas por guién se encuentran en el titulo o
en el cuerpo. Esto es: si java-jdk es la etiqueta parte del cuerpo seria
“tengo un error en java al compilar con el jdk”.

= Se obtiene la Informacion Mutua Puntual (en inglés Pointwise Mutual
Information o PMI) del Titulo y PMI del Cuerpo: Se itera sobre todas
las palabras en el titulo y cuerpo y se calcula la suma de todos los valores
PMI para un par palabra-etiqueta. PMI se define como: PMI(t,w) =
log pl(’ gp?”zl) . Schuster evaltia las probabilidad para calcular el PMI usando
estimados de maxima similitud del conjunto de entrenamiento. En caso
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de no observarse un par palabra-etiqueta el valor de esta caracteristica
es de cero.

Esta caracterizacion de las preguntas la utilizaron en el sistema secundario
con el fin de identificar las preguntas usando una SVM convencional.

En el articulo Keyword Extraction and Semantic Tag Prediction [Hong
and Fang), [2013] desarrollaron cuatro modelos. El primer modelo se basa en
una busqueda de vecino cercano usando las 500 etiquetas mas comunes. Este
modelo para cada etiqueta del conjunto de las 500 mas comunes agrupa todas
las preguntas que contengan esta etiqueta.

El siguiente modelo que desarrollaron se basa en la co-ocurrencia de eti-
queta con palabra clave. Construyeron una matriz de co-ocurrencia para
modelar la probabilidad adjunta de palabra y presencia de etiqueta en una

pregunta. Por cada etiqueta estiman max P(y | palabra) usando la
palabra&consulta

matriz de co-ocurrencia y se devuelven las k etiquetas mas comunes. Mencio-
nan que este modelo sirve potencialmente como un filtro intermediario para
los clasificadores que generaron posteriormente.

Otro modelo que formularon es una extensién al modelo anterior usando
maquina de soporte vectorial y k-vecinos cercanos (en inglés k-Nearest Neigh-
bor o bien k-NN) ya que observaron que el modelo de co-ocurrencias sufre de
parcialidad respecto a las etiquetas menos comunes. El utilizar una méquina
de soporte vectorial y k-NN mejoraron el rendimiento en conjuntos de en-
trenamiento pequenos donde el modelo de co-ocurrencia solia sobre entrenar
pero fueron menos efectivos en conjuntos de entrenamiento mas grandes.

Por tltimo Hong [Hong and Fang, [2013] desarrollaron un modelo de
bisqueda de vecino cercano difuso. Para limitar el efecto de la alta dimension
vectorial visto en el primer modelo implementaron un algoritmo de busqueda
de vecino cercano (en inglés Nearest Neighbor Search o bien NNS) difuso pa-
ra ubicar la similitud seméantica de todas las etiquetas posibles. En conjunto
con el modelo de co-ocurrencia lograron acotar el espacio de busqueda de
etiquetas posibles a un conjunto de 10-20 etiquetas candidatas. El algoritmo
funciona de la siguiente manera: para una pregunta de prueba se usa el mode-
lo de co-ocurrencia para predecir de 10-20 etiquetas, luego por cada etiqueta
candidata se extrae su fila correspondiente de la matriz de co-ocurrencia como
“centroide” de etiqueta. Mencionan que para incrementar la relevancia de las
palabras clave correspondientes a cada etiqueta se pusieron a cero todos los
componentes excepto los 500 principales y se re-normalizaron los centroides.
Posteriormente se calcula la distancia coseno entre la pregunta a validar y
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cada centroide y se reordenan las etiquetas por similitud. Por tltimo muestra
las etiquetas correspondientes a los k-centroides mas cercanos de etiqueta.

En los resultados del articulo Keyword Extraction and Semantic Tag
Prediction [Hong and Fang, 2013] muestran que el uso del modelo de co-
ocurrencia mejora de manera considerable la precision de los modelos que
usan vecino cercano en especial el modelo difuso y que este desarrollo es de
muy bajo costo computacional.

Los modelos investigados presentan diferentes maneras de lograr la iden-
tificacion de las etiquetas en las preguntas, pero de igual manera existen
algunas tendencias. Sobresale el uso de clasificadores SVM y la adecuacion
de estos clasificadores para poder lograr la clasificacion multi-etiqueta, la cual
no se encuentra implementada en este modelo de clasificacion. También se
observa que es deseable procesar el menor niimero posible de caracteristicas
y de etiquetas, esto por motivos que se discuten en la seccién siguiente.

1.2.3. Rendimiento y costo computacional

En [Hong and Fang, 2013] mencionan sin embargo que su sistema de
clasificacién presenta problemas principalmente por que las 500 etiquetas mas
frecuentes corresponden tan solo al 61.8 % de todas las etiquetas usadas en las
preguntas y que este modelo es muy costoso debido a la alta dimension que
presenta lo cual limita el tamano del conjunto de entrenamiento reduciendo
su precision.

En el desarrollo creado en [Schuster et al., 2013] obtuvieron como resul-
tados que su enfoque requirié tan solo 50 ejemplos de entrenamiento para
alcanzar su méaximo [valor F1] Sin embargo decidieron utilizar la totalidad
del conjunto de entrenamiento para su maquina de soporte vectorial. Ob-
servaron también que su clasificador devolvia muchas etiquetas, por lo que
optaron limitar el nimero de etiquetas devueltas por el clasificador a 3.

Intentaron reducir el nimero de caracteristicas pero observaron que esto
les reducia su valor F1, en especial si se eliminaba la caracteristica PMI de
titulo.

En su articulo anadieron una discusién de sus resultados donde destacan
que su enfoque es lento debido a que para probar una pregunta necesitan
pasarla por los mil diferentes clasificadores que entrenaron en su sistema
para poder realizar una prediccion, pero dado que solo usan 6 caracteristicas
y el modelo es muy simple esto se compensa.

Stanley and Byrne [Stanley and Byrne, [2013] mencionan que su modelo es
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eficiente computacionalmente ya que en su implementacion solo requirieron
3Gb de memoria para formar las matrices necesarias. Consideran que su
aplicacion potencial es la de generar un sistema que recomienda etiquetas
debido a que este modelo identifica etiquetas que contextualmente no son
evidentes.

Del trabajo relacionado se concluye que el rendimiento puede verse afecta-
do severamente si no se controla el niimero de etiquetas a predecir asi como el
numero de caracteristicas que se obtengan de la transformacién de los datos.
Ademas existe el riesgo de ocupar grandes cantidades de recursos compu-
tacionales si no se logran optimizar los elementos que integran al sistema
clasificador.

1.3. Objetivos

En el desarrollo de esta tesis se propusieron los siguientes objetivos:

1.3.1. Objetivo general

Generar un sistema que pueda sugerir etiquetas para una pregunta en
inglés sobre temas de ciencias computacionales con el propodsito de ayudar a
los usuarios a que sus preguntas puedan ser vistas y posiblemente contestadas
por mayor numero de expertos.

1.3.2. Objetivos particulares

= Convertir el conjunto de datos a una serie de vectores de dimensiones
que permitan entrenar un clasificador con recursos de hardware acep-
tables.

= Desarrollar una serie de esquemas de clasificacién que sean capaces de
procesar el conjunto de datos completo con el menor consumo posible
de recursos computacionales.

= Alcanzar una puntuacion de precision y sensibilidad competitiva.

1.3.3. Justificacion

Se planted desarrollar este problema por diferentes razones:
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= Son datos reales que a diferencia de otros conjuntos de datos de esta na-
turaleza se encuentran tal cual fueron escritos por los usuarios del sitio
StackOverflow sin que se les haya realizado preprocesamiento alguno.
Estas condiciones representan una excelente oportunidad para probar
técnicas de preprocesamiento y verificar su efectividad para reducir la
dimensién vectorial y aumentar la separacion espacial entre los vectores
que se generen.

= Al ser poco mas de seis millones de preguntas con 42 mil diferentes eti-
quetas se convierte en un reto para practicar técnicas de manipulacion

de [Big Data, lo cual en si se convierte en un desafio.

» Esuna oportunidad de probar diferentes esquemas de clasificacién tanto
convencionales como no convencionales asi como para probar varios
clasificadores ante el problema de la clasificacion de documentos de
texto.

1.4. Descripcion de capitulos

Este documento se encuentra organizado de la siguiente manera. En este
primer capitulo se presenta el problema a desarrollar y los diferentes sub-
problemas que lo componen, se discutieron varias estrategias de solucion
aportadas por varios participantes del concurso, y se proponen una serie de
objetivos para solucionar el problema que plantea el concurso.

El Capitulo 2 examina las técnicas empleadas y su fundamento tedrico
empezando por la caracterizacion de documentos, donde se analiza la técnica
Bag of Words, la cual permite transformar el texto en vectores a manera de
histogramas. Posteriormente se habla del preprocesamiento, la importancia
de este para generar relevancia entre los datos y potenciar los resultados
de clasificacién. Se discute el funcionamiento de un clasificador Naive Bayes
sobre el cual se basa el desarrollo presentado. A continuacion se ven algunas
estrategias para clasificacion multi-etiqueta.

En el Capitulo 3 se discuten las diferentes técnicas empleadas para la rea-
lizacién de este trabajo, haciendo énfasis en el preprocesamiento empleado;
los retos para almacenar de manera simple los datos generados; las técni-
cas planteadas para realizar los procesos de entrenamiento y prediccion de
los clasificadores generados, optimizando el uso de la memoria disponible;
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asi como las estrategias disponibles para reducir el niimero de caracteristicas
de los vectores generados.

Para el Capitulo 4 se presentan los resultados obtenidos de los diferentes
esquemas de clasificacion planteados, una comparacion entre estos y entre
los resultados obtenidos en la competencia asi como un analisis estadistico
de estos resultados.

Por 1ltimo, el Capitulo 5 discute el trabajo futuro disponible para este
trabajo asi como las conclusiones obtenidas de este desarrollo.



Capitulo 2

Marco teorico

En este capitulo se describen los modelos y técnicas utilizados para con-
formar el desarrollo de esta tesis. Se abordan una serie de consideraciones
para la caracterizacion de documentos de texto, empezando por como re-
presentarlos como vectores caracteristicos, procurando limitar el niimero de
caracteristicas presentes. Posteriormente se resena la clasificacion, los mode-
los de clasificaciéon empleados y las heuristicas de clasificacién multi-clase y
multi-etiqueta que se utilizaron. Finalmente se exponen un par de técnicas de
seleccion de caracteristicas que se utilizaron con el fin de agilizar y mejorar
el proceso de clasificacion.

2.1. Caracterizacion de documentos de texto

La caracterizaciéon de documentos de texto son técnicas que permiten
convertir documentos de texto arbitrarios en caracteristicas numéricas ttiles
para algoritmos de aprendizaje automatico. Aunque esta tesis no trata de
clasificacion de documentos, las técnicas usadas en esa area pueden ser usadas
para clasificacién de preguntas.

Existen diversas maneras de realizar estas conversiones, pero la empleada
para este desarrollo se llama “Bolsa de Palabras” (mejor conocido en inglés
como [Bag of Words o bien BOW).

Para poder explicar BOW se define a continuacion el concepto de bolsa
o multi-conjunto.

15
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2.1.1. Multi-conjunto

Un multi-conjunto difiere de un conjunto en que cada miembro del mismo
tiene asociada una multiplicidad (un nimero natural), indicando cuantas
veces el elemento es miembro del conjunto.

En teorfa de conjuntos, un multi-conjunto se define como el par (A, m)
donde A es un conjunto y m : A — N es una funciéon de A a N. A se conoce
como el conjunto subyacente de elementos. Para cada a de A, la multiplicidad
de a es el nimero m(a) [Scheinerman, 2001].

Es comtn escribir la funcién m como un conjunto de pares ordenados
{(a,m(a)) : a € A}.

Por ejemplo, el multi-conjunto escrito como {a, b, b} se define como:
{(a,1),(b,2)}, mientras que {a, a, b} se define como {(a, 2), (b,1)}. Finalmen-
te, el multiconjunto {a, b} se define como {(a, 1), (b,1)}.

2.1.2. Bolsa de palabras

Bolsa de palabras es un modelo donde un texto (que puede ser una oracién
o documento) se representa como un multiconjunto de las palabras que lo
conforman, ignorando la gramatica y el orden de las palabras, pero donde se
mantiene la multiplicidad de estas.

Implementacion

A continuacién se muestra el modelado de un texto empleando BOW. Se
tienen dos documentos de texto:

la mineria de datos aborda temas como la clasificacidén de texto

la mineria de datos es util para la clasificacién de im&agenes

Utilizando estos documentos se forma un diccionario de la siguiente manera:

{"la", "mineria", "de", "datos", "aborda", "temas", "como",
"clasificacién", "texto", "es", "dtil", "para", "imagenes"}

Este diccionario posee 13 palabras diferentes, y usando los indices del
diccionario, cada documento se representa por un vector de 13 dimensiones:
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M
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o =
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O =
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Donde cada dimensién indica el nimero de veces que aparece la entrada
de diccionario correspondiente, lo cual corresponde a una representacion de
histograma de los documentos. La palabra "la", aparece en ambos docu-
mentos dos veces, igualmente la palabra "de", aunque lo hacen en diferentes
partes del texto no es importante para BOW ya que solo interesa la ausencia
o presencia de la palabra, podemos ver también que "es", "dtil", "para" e
"imdgenes" no aparecen en el primer documento por lo que para los valores
que corresponden al indice de estas palabras son cero, lo mismo sucede en el
segundo documento con las palabras "aborda", "temas", "como" y "texto".

Se puede apreciar que entre mas extenso sea el vocabulario de los docu-
mentos mayor sera el tamano de los vectores que los describen.

2.1.3. Elementos adicionales del texto

Es muy facil que la caracterizacion de texto se vuelva extensa si no se
controlan algunos elementos presentes en los documentos. Para controlar y
ordenar la caracterizacion del texto se identificaron las siguientes fuentes de
ruido: uso de letras maytsculas, simbolos en el texto, palabras no significati-
vas, vocabulario del texto asi como el uso de palabras con la misma raiz. A
continuacién se describe por qué se consideran estas situaciones como fuente
de ruido.

Uso de letras maytsculas

Supongamos que tenemos los mismos documentos con ligeros cambios:

La mineria de datos aborda temas como la clasificacidén de texto

La mineria de datos es ttil para la clasificacién de im&genes
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El diccionario resultante es:

{"La", "mineria", "de", "datos", "aborda", "temas", "como", "la",
"clasificacién", "texto", "es", "dtil", "para", "imagenes"}

En este caso el algoritmo toma a "La" y "la" como palabras diferentes,
lo cual es correcto pero genera una redundancia innecesaria al incluir dos
dimensiones que pueden ser cubiertas por una sola. Es conveniente convertir
los documentos a un estilo de uso de mayusculas para hacerlo homogéneo y
evitar esta clase de ruido.

Simbolos de puntuacién

De igual manera si los documentos tuvieran la estructura:

La mineria de datos, aborda temas como la clasificacidén de texto

La mineria de datos es util para la clasificacidén de imagenes

Aqui el signo de puntuacién harfa que "datos," se convierta en una
dimensién adicional, puesto que posee un caracter adicional que la hace di-
ferente al resto de las palabras contenidas en los documentos.

Es ademas de notarse que el conjunto de entrenamiento usado en esta
tesis viene en formato HTML, por lo que ademas del texto de las preguntas
se incluyen etiquetas que le dan formato, pero que al ser legibles por el
algoritmo BOW estas etiquetas también se conviertan en palabras. Esto,
ademéas de incrementar el nimero de dimensiones, ocasiona que ademas del
texto el formato de la pregunta sea parte de las caracteristicas, lo cual no es
conveniente ni se encuentra dentro del alcance de este trabajo.

Palabras no significativas

Las palabras no significativas o stopwords son todas las palabras que
sirven para dar estructura a un documento de texto aunque no aportan in-
formacién 1til para el proceso de clasificacién [Rajaraman and Ullman| [2011].
No existe una lista definitiva de palabras no significativas por lo que varia
la consideracion de palabra no significativa, dependiendo de la herramienta
empleada.
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Para el caso de el sistema clasificador desarrollado, se optd por deshacerse
de las palabras no significativas definidas por la libreria scikitlearn [Pedregosa
et al.| 2011]. Se considera que estas palabras no aportan informacién relevante
al problema e incrementan la cantidad de dimensiones del mismo.

Vocabulario del texto

Aligual que el uso de maytsculas en las palabras y la presencia de simbo-
los en el texto, el vocabulario de los documentos altera la dimensién de los
vectores resultantes.

Si por ejemplo, existe una palabra que se usa en un solo documento (como
es el caso de el nombre de una variable), esta palabra haria que todos los
vectores tengan un valor de cero para esa posicion y en un solo vector haya
un uno, lo cual vuelve a esa pregunta un caso atipico.

Para evitar esta situacion es deseable poseer un diccionario de palabras
usuales para la teméatica de los documentos, para poder eliminar las palabras
derivadas de las preguntas.

2.1.4. Stemming

Es el proceso para reducir palabras a su forma candnica o raiz. Las pa-
labras “general”, “generalizacion” y “generalizar” poseen la misma raiz “ge-
nera’.

Es deseable realizar stemming como parte del preprocesamiento de texto
debido a que reduce el nimero de dimensiones de los vectores al transfor-
mar muchas palabras diferentes a una sola. Ademas en muchas ocasiones al
conjugar un verbo o declinar una palabra ésta desaparece al momento de
caracterizar el texto, por lo que resulta innecesario mantener dichas estruc-
turas.

2.1.5. Preguntas repetidas

Durante la preparacion de los datos se observo que algunas preguntas se
encontraban repetidas una o mas veces, lo cual no habia sido documentado
por parte de la organizacién del concurso. Sin embargo resultaba problemati-
co al incrementar el niimero de preguntas a procesar de manera innecesaria.
Por tanto se identificaron las preguntas repetidas y se removieron del con-
junto de datos (esto se implementé empleando una tabla hash). Con esto se
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redujo el niimero de preguntas de 6 millones 300 mil a poco mas de 3 millo-
nes 665 mil preguntas, lo que significé una reduccion del 41.82 % del total de
datos.

2.2. Clasificacion

En aprendizaje automatico, la clasificacién es el problema de identificar
a qué conjunto de categorias (sub-poblaciones) pertenece una nueva obser-
vaciéon, bajo el sustento de un conjunto de entrenamiento de datos que con-
tiene observaciones (o instancias) cuyas categorias son conocidas |Alpaydin,
2010]. Su definicién formal estd dada como: para un conjunto de m ejemplos
(27, 47),5 =1,2,...,m (llamado conjunto de entrenamiento) muestreados de
una distribucién D, donde 27 € R" y i/ € {—1,+1}. El i-ésimo componente
de 27, 2/ se denomina la caracteristica i. La clasificacién genera una funcién
f+ R" — {—1,+1} que mapea del espacio de muestras al espacio de cla-
ses. Esta funcién puede ser usada para clasificar muestras adicionales {z"}
obtenidas de la misma distribuciéon D.

Un ejemplo de clasificacién podria ser el asignar a un correo electrénico en
particular la clase “spam” 6 “no-spam” o bien el asignar un diagnéstico a un
paciente dado al ser descrito por las caracteristicas observadas del paciente
(sexo, presién sanguinea, presencia o ausencia de cierto sintoma, etc.).

En la terminologia de aprendizaje automatico, se considera a la clasi-
ficacion como una instancia de aprendizaje supervisado. Esto es, aprendi-
zaje donde un conjunto de entrenamiento de observaciones correctamente
identificadas se encuentra disponible. El procedimiento correspondiente no
supervisado se conoce como clustering, el cual involucra agrupar datos en ca-
tegorfas basadas en alguna medida de similitud inherente o distancia [Jiawei
and Kamber| 2001].

Frecuentemente las observaciones individuales se componen de un con-
junto de propiedades cuantificables, conocidas como variables explicitas o
caracteristicas. Estas propiedades pueden ser categéricas, ordinales, basadas
en nimeros enteros o basadas en nimeros reales. Otros clasificadores funcio-
nan comparando observaciones de observaciones previas usando medidas de
similitud o distancia.

La clasificacién y el clustering son ejemplos del problema de reconoci-
miento de patrones, el cual es la asignacion de una categoria a una serie de
muestras, dada la identificacién de patrones y regularidades encontrada en
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los datos. La clasificacion es un caso particular del problema de regresion, el
cual es el proceso estadistico para estimar la relaciéon entre variables.

En este capitulo se describen dos tipos de clasificadores, los cuales fueron
empleados en el sistema desarrollado.

2.2.1. Clasificador Naive Bayes

Un clasificador Naiveﬂ Bayes asume que la presencia o ausencia de una
caracteristica en particular no esta relacionada con la presencia o ausencia de
cualquier otra caracteristica para la clase dada. Considera que cada una de
las caracteristicas contribuye independientemente a la probabilidad de que
una muestra pertenece a una clase, sin importar la presencia o ausencia de
otras caracteristicas [Manning et al., 200§].

Para algunos tipos de modelos de probabilidad, los clasificadores Naive
Bayes pueden ser empleados muy eficientemente en un ambiente de aprendi-
zaje supervisado. En muchas aplicaciones practicas, la estimacion de pardame-
tros para modelos Naive Bayes se usa el método de la maxima similitud; en
otras palabras, uno puede trabajar con el modelo Naive Bayes sin aceptar la
probabilidad bayesiana o usar cualquier método bayesiano.

Se ha estudiado Naive Bayes de manera extensiva desde la década de 1950
y ha permanecido como un método base para el problema de categorizacion
de texto [Russell et al., [1995]. Con el preprocesamiento adecuado, es competi-
tivo en este dominio contra métodos mas avanzados, incluyendo las maquinas
de soporte vectorial. Una ventaja de Naive Bayes es que solo requiere una
pequena cantidad de datos de entrenamiento para estimar los parametros
(media y varianza de las variables) necesarios para la clasificacion. Debido
a que se asumen variables independientes, solo se requiere determinar la va-
rianza de las variables de cada clase y no la matriz de covarianza completa.

Para demostrar el concepto de clasificacion Naive Bayes, se considera el
ejemplo de la Figura donde los objetos pueden ser clasificados como
verdes o rojos. La tarea es clasificar casos nuevos conforme lleguen, esto es,
decidir a que clase pertenecen, basados en los objetos existentes.

1Se emplea Naive en lugar de su traduccién (ingenuo) debido a que se considera como
el nombre propio de este método de clasificacion.
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Figura 2.1: Poblacién de objetos verdes y rojos

Debido a que hay mas del doble de objetos verdes que rojos, es razonable
creer que un caso nuevo (que no ha sido observado atin) es doblemente mas
probable que tenga pertenencia verdes que rojos. En el andlisis bayesiano,
esta creencia se conoce como probabilidad a priori. Las probabilidades a
priori se basan en experiencia previa, en este caso el porcentaje de objetos
verdes y rojos, y se usa frecuentemente para predecir resultados antes de que
sucedan.

Por tanto las probabilidades a priori se pueden escribir como se muestra

en las Ecuaciones 2.1 y 2.2}

Numero de objetos verdes
Numero total de Objetos

p(x = verdes) = (2.1)

Numero de objetos rojos
Numero total de Objetos

Como hay un total de 60 objetos, 40 de los cuales son verdes y 20 son
rojos, nuestras probabilidades a priori son las indicadas en la Ecuaciones

y 2.4

p(x = rojos) = (2.2)

40
= des) = — 2.3
p(x = verdes) 0 (2.3)
2
p(x =rojos) = 0 (2.4)

60
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Figura 2.2: Poblacién de objetos verdes y rojos con un elemento recién ob-
servado

Habiendo formulado nuestra probabilidad a priori, estamos listos para
clasificar un nuevo objeto (circulo blanco) presentado en la Figura m De-
bido a que los objetos se encuentran bien agrupados es razonable asumir que
entre mas objetos verdes (o rojos) existan en la cercania de X, es mas proba-
ble que casos nuevos pertenezcan a ese color en particular. Para medir esta
probabilidad, dibujamos un circulo alrededor de z que contenga un ntme-
ro (definido con anterioridad) de puntos sin importar su etiqueta de clase.
Posteriormente calculamos el nimero de puntos en el circulo pertenecientes a
cada etiqueta de clase. A partir de esto calculamos la verosimilitud utilizando

las Ecuaciones [2.5) y [2.6}

Numero de verdes cercanos a x
L(z | verdes) =

2.5
Numero total de casos verdes (2.5)

Numero de rojos cercanos ax

L(z | rojos) = (2.6)

Numero total de casos rojos
De la Figura [2.2.1] es claro que la similitud de x dado verdes es menor
que la probabilidad de x dado rojos, debido a que el circulo agrupa un objeto

verdes y tres rojos. La verosimilitud del objeto blanco entre los objetos verdes
y rojos queda como se indica en las Ecuaciones 2.7 y 2.8}

1
L(z | verdes) = 0 (2.7)

L(z | rojos) = 5 (2.8)

20
Aunque la probabilidad a priori indica que x puede pertenecer a verdes
(debido a que hay mas del doble de objetos verdes que rojos) la verosimili-

tud indica lo contrario; que la clase de x es rojos (dado que hay mas objetos
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rojos cercanos a X que verdes). En el andlisis bayesiano, la clasificacién final
es producida combinando ambas fuentes de informacién. Esto es, la probabi-
lidad a priori y la similitud, para formar una probabilidad posterior usando
la llamada regla de Bayes, lo cual se muestra en las ecuaciones [2.9) y

P(verdes | ) = p(x = verdes) x L(x | verdes)

4
=510 (2.9)
1

P(rojos | ) = p(z = rojos) x L(x | rojos)

2
=5 X 20 (2.10)
1

~ 20

Finalmente, se clasifica a z como rojo debido a que su pertenencia de
clase alcanza la probabilidad posterior mayor.

Es conveniente mencionarse que aunque este mecanismo de clasificacion
emplea el teorema de Bayes, no se le considera completamente bayesiano,
ya que se asume que las caracteristicas que componen a las muestras son
independientes entre si [Russell et al., 1995].

El Algoritmo [2] muestra el entrenamiento de un clasificador Naive Bayes.
El Algoritmo [4] muestra el proceso de clasificacién empleando las probabili-
dades a priori y una medida de similitud (Algoritmo |3 calculadas por un
clasificador Naive Bayes. La notacién [i,:] indica que la matriz devuelve
una sub-matriz a partir de la fila ¢ hasta la fila final.

Como es evidente en el Algoritmo [2] por cada clase distinta en el vector
de etiquetas (linea 7)) se recuperan las muestras que pertenezcan a esa clase y
se cuentan (lineas [§]y E[), se calcula la covarianza y la media entre el nimero
de clases, las muestras y las matrices temporales ) |y f, con respecto a la
i-esima clase (lineas y posteriormente se actualizan las matrices Y y p,
lo cual se repite para cada clase tnica. al final, a > se le suma e para tener
un valor diferente de cero y se calculan las probabilidades a priori (lineas
v [16).

Para realizar las predicciones con Naive Bayes, se mencioné que se re-
quiere el célculo de la similitud entre muestras ademés de la probabilidad
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Algoritmo 2: Entrenamiento de un clasificador Naive Bayes

function Entrenamiento Naive Bayes (X, y):

Datos: X matriz de caracteristicas de la poblaciéon a clasificar
y el vector de etiquetas

Resultado: prior: Las probabilidades a priori para cada clase

€+ 1x107°

/* Se crean dos matrices (u y ».) de tamafio
num_clases X num_car en ceros

i < ceros (num_clases, num_car)

> <« ceros(num_clases, num_car)

/* Se crean dos arreglos (priori y conteo_clases) de
tamafio num_clases en ceros

priori <— ceros (num-_clases)

conteo_clases <— ceros (num_clases)

/* Por cada clases identificada se actualiza la
varianza media entre las matrices 0 y o

for y; in distintas(y) do

X; « Xy ==y, ]

N; < num_filas(X;)

o, Do

actualiza_var_y_media(conteo_clases;, 0|i,:], > [i,:], X;)

conteo_clases; < N;

wli, ] < 0,
Sliy ]+ on
end

Sl D0 +e

priori[:, | <

conteo_clases
>, conteo-clases;

return prior:

25
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Algoritmo 3: Célculo de logverosimilitud conjunta

1 function log verosimilitud _conjunta(X, priori):

Datos: X Matriz de caracteristicas de la poblacién a predecir
priori la lista que contiene las probabilidades a priori de
cada clase

Resultado: La log verosimilitud conjunta que posee la matriz X

con respecto a la poblacién de entrenamiento
2 lve < |
3 for i +— 0 to 7 < tamafio(clases) do
4 conjunta; < In(priori;)
5 ni; < —0.5x sumatoria(In(27 > [i,:]), eje=0)
6 n;; < —(0.5% sumatoria(%, eje=1))
/* Se agregan los resultados al arreglo lvc */
7 agrega(lvc, conjunta; + n;;)
end
9 lve < lvcT
10 return lvc

a priori. En el caso particular de esta tesis, se utilizé la log verosimilitud
conjunta, la cual es la que tiene implementada la libreria empleada y de la
cual se muestra su algoritmo (Algoritmo .

En el Algoritmo [3[se puede ver que por cada clase (linea|3)) se calcula lo-
garitmo natural de la probabilidad a priori de esa clase (linea 4] y se calcula
una n;; a la que primero se le suma el negativo de la mitad de la sumatoria
del logaritmo natural de la i-esima fila de la matriz ) multiplicado por 27
(linea [5)) y luego le resta la mitad de la sumatoria de las muestras a pre-
decir X menos la i-esima fila de p al cuadrado sobre la i-esima fila de >
(linea @, nétese que la funciéon sumatoria posee el parametro eje, el cual
sirve para indicar si se van a sumar las filas o las columnas de la matriz en
cuestién. Ademads, obsérvese que si a » , no se le hubiera sumado € (como lo
muestra el Algoritmo [2)) se corre el riesgo de una divisién entre cero (linea @
del Algoritmo [3] con respecto a la linea[15] del Algoritmo [2). Una vez realiza-
dos estos calculos, se agrega la suma de conjunta; y n;; al arreglo lvc para
posteriormente retornarse como un vector columna (lineas [7] y [9)).

Para obtener las predicciones en el modelo Naive Bayes solo se requiere
calcular la log verosimilitud conjunta (linea [2)) y retornar la etiqueta de la
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Algoritmo 4: Prediccién a través de un clasificador Naive Bayes

1 function Prediccién Naive Bayes (X, y, num_car, num_clases):
Datos: X matriz de caracteristicas de la poblacién a predecir

priori la lista que contiene las probabilidades a priori de
cada clase
clases las etiquetas de las clases
Resultado: La etiqueta de la clase predicha
/* Se calculan las log verosimilitudes conjuntas por
cada = € X con respecto de las probabilidades a

priori */
2 Ive < log verosimilitud_conjunta(X, prior:)
/* Se devuelve la etiqueta de la clase que tenga la
mayor log verosimilitud conjunta */
3 return clases/argmax((lvc)) ]/

clase que tenga el mayor valor de log verosimilitud conjunta (linea .

2.2.2. Clasificador SVM

Una mdquina de soporte vectorial (en inglés [Support Vector Machind]) es
un modelo de aprendizaje supervisado que analiza datos y reconoce patrones,
lo cual puede ser empleado para clasificar. Un modelo SVM es la representa-
cién de las muestras como puntos en un espacio, mapeados de tal manera que
las muestras de las diferentes categorias se encuentren particionados por un
margen claro que sea tan ancho como sea posible. Muestras nuevas se mapean
en el mismo espacio y se predice su pertenencia a una categoria basandose
en que lado del margen se llegan a ubicar.

Las maquinas de soporte vectorial se basan en el concepto de planos de
decision que definen fronteras de decision. Un plano de decisién es aquel que
separa entre un conjunto de objetos que poseen diferentes asignaciones de
clase. En el siguiente ejemplo, demostrado en la figura se los objetos pueden
pertenecer a la clase verdes o rojos. La linea separadora define una frontera
en el lado derecho de la cual todos los objetos son verdes y a la izquierda
donde todos los objetos son rojos. Cualquier objeto nuevo que caiga hacia

2Se usa el acrénimo SVM a lo largo de este trabajo por que es el término por el que se
le conoce en el area de clasificacion
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el lado derecho sera etiquetado (clasificado) como verdes (o clasificado como
rojos si cayera del lado izquierdo de la linea separadora).

Figura 2.3: Poblacién de objetos verdes y rojos separados por una linea recta

El ejemplo mostrado en la Figura [2.2.2 representa un clasificador lineal,
esto es, un clasificador que separa un conjunto de objetos en sus grupos res-
pectivos (verdes y rojos en este caso) con una linea. Sin embargo, muchas
tareas de clasificacién no son tan simples, y muchas veces se requieren es-
tructuras complejas para generar una separacién 6ptima. Esta situacion se
ilustra en la siguiente imagen. Comparado con el esquema anterior, esta claro
que una separacién completa de los objetos verdes y rojos pudiera requerir
una curva (que es mucho mas compleja que una linea), como se observa en la
Figura[2.2.2] Las tareas de clasificacién basadas en dibujar lineas separadoras
para distinguir entre objetos de diferentes clases se conocen como clasifica-
dores de hiperplanos. Las maquinas de soporte vectorial son particularmente
aptas para manejar estas tareas.

Figura 2.4: Poblacién de objetos verdes y rojos separados con una linea no
recta
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La Figura [2.2.2] muestra la idea basica detras de las maquinas de sopor-
te vectorial. Se puede observar los objetos originales (del lado izquierdo del
esquema) mapeados, esto es, reordenados, empleando un conjunto de funcio-
nes matematicas conocidas como kernels, los cuales se encargan de realizar
la conversién del espacio de entrada al espacio de caracteristicas. El proceso
de reordenar los objetos es conocido como mapeo (transformacién). Es de
notarse que en este nuevo marco de referencia, los objetos mapeados (al la-
do derecho de la imagen) son linealmente separables y por tanto, en vez de
construir una curva compleja (lado izquierdo), lo inico que se debe hacer es
encontrar la linea que separe de los objetos verdes y rojos de manera éptima.

Espacio de entrada Espacio de caracteristicas

Figura 2.5: Mapeo de un espacio de entrada a un espacio de caracteristicas

Para construir un hiperplano 6ptimo, las SVM emplean un algoritmo de
entrenamiento iterativo, el cual se usa para minimizar una funcién de error.
De acuerdo a la forma de la funciéon de error, los modelos SVM pueden ser
clasificados como: SVM de clasificacién Tipo 1, SVM de clasificaciéon Tipo 2
y Descenso por gradiente estocastico.

A continuacién se describen las SVM de clasificacién Tipo 1, 2 y de des-
censo por gradiente estocastico.

SVM de clasificacién Tipo 1

Para este tipo de SVM, el entrenamiento utiliza la funcién de minimiza-

cién de error 2.11F

N
1 T
v w+CZZ:1:§i (2.11)
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Sujeto a las restricciones [2.12}
yi(who(x;) +0) >1-&,6>0,i=1,...,N (2.12)

donde C' es la constante de capacidad, w es el vector de coeficientes de pon-
deracién, el cual se usa para dar mayor relevancia a ciertas caracteristicas
por si asi se desea, b es una constante, & representa parametros para manejar
datos no separables (entradas) y ¢ es un método kernel que se usa para trans-
formar los datos de la entrada (independiente) al espacio de caracteristicas.
El indice ¢ etiqueta los N casos de entrenamiento. Obsérvese que y € +1 re-
presenta las etiquetas de clase y x; representa a las variables independientes.
Debe notarse que mientras mas grande sea C', el error se penaliza mas, por
consiguiente, C' debe elegirse con cuidado para evitar sobre-ajuste.

SVM de clasificacién Tipo 2

En contraste al tipo de clasificacion anterior, el modelo Tipo 2 minimiza
la funcién de error como .13k

] |
T
SW W= vpt ;1 & (2.13)

Sujeto a las restricciones
yi(w" d(ai +b) 2 p—&y& 2 0,p20,...,N (2.14)

Descenso por gradiente estocastico

En este tipo el entrenamiento la funcién de error se describe en el Algo-
ritmo

El Algoritmo [5| indica que durante un ntimero n de veces, empleando un
vector de parametros w, este vector se va ajustando por descenso de gradiente
utilizando una funcién de pérdida (); limitada por una tasa de aprendizaje
a. La funcién @); es dependiente del problema. La implementacion utilizada
hace uso de la funcién de pérdida hinge |Rosasco et al., [2004].

Para el caso que nos compete se utiliz6 una SVM entrenada utilizando
como funcién de error a descenso por gradiente estocdstico (cuyas iniciales
en inglés son |Stochastic Gradient Descend) debido a que la implementacion
empleada es muy eficiente (hace uso de librerias de algebra lineal optimiza-
das) y SGD puede operar en lotes, lo cual es indispensable por la cantidad
de datos a procesar.
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Algoritmo 5: Descenso por gradiente estocastico

1 function descenso_por_gradiente_estocastico(w, a, @)):
Datos: w vector inicial de parametros

a tasa de aprendizaje
() la funcion de pérdida a utilizar
Resultado: El vector de pardmetros ajustado

2 fori=1,2,...,ndo
3 | w < w—aVQ;(w)
4 end

5 return w

2.2.3. Clasificacion Multiclase

La clasificacién multi-clase se define como el problema que, para un
conjunto de m ejemplos (z7,4?),7 = 1,2,...,m (llamado conjunto de en-
trenamiento) muestreados de una distribucién D, donde 2/ € R" y 3y’ €
{0,1,...,k}. El i-esimo componente de x7, xf se denomina la caracteristica
i. La clasificacién genera una funcién f : R" — {0,1,...,k} que clasifica
elementos adicionales {z"} muestreados de la misma distribucién D.

Existen varias estrategias para reducir el problema de clasificacion multi-
clase a multiples problemas de clasificacién binaria. En esta seccién se pre-
sentan dos de ellas.

One-vs.-rest

La estrategia One-vs.-rest |Bishop, 2006 (también conocida como One-
vs.-all, OvR i OvA) involucra entrenar un clasificador simple por clase, con
las muestras de esa clase como muestras positivas y todas las demés como
negativas. Esta estrategia requiere que los clasificadores base produzcan una
puntuacion de confianza para su decision, en vez de tan solo una etiqueta de
clase.

El algoritmo de entrenamiento para un aprendiz OvR construido a partir
de un modelo de clasificacién binario es indicado en el Algoritmo [6] Este
algoritmo indica que por cada clase conocida (h’nea entrene un clasificador
binario. La funcién entrena se utiliza para indicar que se utiliza el método
de entrenamiento adecuado para el modelo elegido (linea [4).

Para generar una prediccion se le muestran a todos los clasificadores una
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Algoritmo 6: Entrenamiento de clasificadores multi-clase OVvR

1 function entrenamiento ovr(L, X, y):
Datos: L un modelo de clasificacién binaria

X conjunto de muestras
y etiquetas donde y; € {1,..., K} es la etiqueta para la
muestra X;
Resultado: Una lista de clasificadores f; para k € {1,..., K}
2 for kin {1,..., K} do
3 Construye un nuevo vector de etiquetas y; = 1 donde y; = 1,0
(0o —1) en el resto
/* la funcién entrena indica el método de
entrenamiento para el modelo L usando la
poblacién X con el vector de etiquetas y */
4 fi < entrena(L,(X,y))
5 end

muestra desconocida x y se predice una etiqueta k£ la cual corresponde a la
que posea la puntuacién de confianza mas alta (2.15)).

g = arg max f(x) (2.15)
kel,..K

Aunque esta estrategia es popular, es una heuristica que sufre muchos
problemas. Primero, la escala de los valores de confianza puede diferir entre
los clasificadores binarios. Segundo, incluso si la distribucién de clases se
encuentra balanceada en el conjunto de entrenamiento, los aprendices de
clasificacion binaria observan distribuciones no balanceadas debido a que
tipicamente el conjunto de muestras negativas que ven es mucho mas grande

que el conjunto de muestras positivas.

One-vs.-one

En la reduccién one-vs.-one (OvO), se entrenan K (K —1)/2 clasificadores
binarios para un problema multi-clase con K clases; cada clasificador recibe
las muestras de un par de clases del conjunto de entrenamiento original y debe
aprender a distinguir entre estas dos clases. Durante la fase de prediccion, se
aplica un esquema de votacién; todos los K (K — 1)/2 clasificadores reciben
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una muestra no observada y la clase que obtenga el mayor numero de votos
es la que se predice por el clasificador combinado.

De igual manera que OvR, OvO sufre de ambigiiedades en la que algunas
regiones de su espacio de entrada pueden recibir el mismo ntimero de votos.

Los clasificadores Naive Bayes son inherentemente multi-clase debido a
que por su construccién son capaces de observar mas de dos clases. La im-
plementaciéon del clasificador SVM utilizado en esta tesis hace uso de la es-
trategia OvR (la documentacién de la libreria no especifica esta eleccion).

2.2.4. Clasificacion Multi-etiqueta

La clasificacién multi-etiqueta es una variante del problema de clasifica-
cién donde multiples etiquetas se asignan a cada instancia. Se puede inter-
pretar como el problema de encontrar un modelo que mapee entradas = a
vectores binarios ¥, en vez de salidas escalares en el problema de clasificacion
ordinario. Estos vectores binarios indican las multiples membresias que una
muestra posee respecto a las diferentes clases conocidas, donde la posicion
en el vector representa a la clase y el valor (0 6 1) indica si pertenece o no a
la clase.

Existen dos métodos principales para abordar el tema de clasificacion
multi-etiqueta: métodos de transformacién de problema y métodos de adap-
tacion de algoritmo.

Métodos de transformacion de problema

Existen diversos métodos de transformacién de problema para el proble-
ma de clasificacion multi-etiqueta. En la aproximacién fundamental, llamada
método de relevancia binaria, se entrena de manera independiente un clasi-
ficador binario por cada clase conocida. Dada una muestra no observada, el
modelo combinado predice todas las etiquetas donde cada uno de los clasifica-
dores binarios generan un resultado positivo para esta muestra. Este método
de dividir la tarea en muiltiples tareas binarias tiene mucho en comun con el
método OvR de clasificacion multi-clase. Es de notarse que no es el mismo
método: en relevancia binaria se entrena un clasificador por cada etiqueta,
no un clasificador por cada valor posible de la clase.

Existen otros tipos de transformaciones. De estos la transformacion label
powerset (LP) genera un clasificador binario por cada combinacién observa-
da en el conjunto de entrenamiento. El algoritmo RAKFEL [Tsoumakas and
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Vlahavas, 2007] (k-conjuntos de etiqueta aleatorios) usa varios clasificado-
res LP, cada uno entrenado sobre un subconjunto aleatorio de etiquetas, la
prediccion emplea un esquema de votacion.

Métodos de adaptacién de algoritmo

Algunos modelos/algoritmos se han adaptado para el problema multi-
etiqueta, sin requerir trasformacion de problema. Algunos de estos métodos
son:

» k-nn (Vecinos mas cercanos): El algoritmo ML-KNN extiende el clasifi-
cador k-nn para datos multi-etiqueta [ling Zhang and hua Zhou, 2007].

= Arboles de decisién: Clare es un algoritmo C4.5 adaptado para clasifica-
cién multi-etiqueta; la modificacion involucra un cambio en los calculos
de entropia [Madjarov et al., [2012].

= Redes Neuronales. BP-MLL es una adaptacion del algoritmo de back-
propagation para aprendizaje multi-etiqueta [Zhang and Zhou, [2006].

Ni Naive Bayes ni SVM poseen un mecanismo multi-etiqueta formal, sin
embargo, para el caso de Naive Bayes, si se considera que para realizar sus
predicciones debe calcular la probabilidad que tiene la muestra no observada
de pertenecer a cada una de las clases conocidas, se puede entonces tomar
esta distribucion de probabilidad y en vez de predecir una sola etiqueta se
recuperan las n etiquetas con mayor probabilidad.

Para el presente trabajo se plantearon un par de sistemas de clasifica-
cién: un sistema que utilice la distribucion de probabilidad calculada por un
clasificador Naive Bayes con el propdsito de recuperar la serie de clases mas
probables para una pregunta. Esto es, modificar el comportamiento tradi-
cional de Naive Bayes que se muestra en el algoritmo [4| por el mostrado en
la ecuacién [2.16] donde las etiquetas a, b y ¢ se obtienen de la primera, se-
gunda y tercera probabilidades mas altas provenientes de la distribucion de
probabilidad p generada por el modelo, w indica la clase que posee la mayor
probabilidad de todas, x la clase con la segunda probabilidad mas alta y
z la clase con la tercera probabilidad mas alta para toda clase y conocida.
Este sistema fue nombrado Sistema Basado en Distribucién de Probabilidad



CAPITULO 2. MARCO TEORICO 35

(SBDD).
g ={(a,b,c)la:={w[Vy : p(y) < p(w)},
b= {z|Vy : p(y) < p(x) < p(w)}, (2.16)
c:={z|Vy : p(y) < p(z) < p(z) < pw)}}

El sistema complementario es un sistema de clasificacion basado en un
conjunto de clasificadores donde se entrenan cinco clasificadores, uno por ca-
da etiqueta asignable a cada pregunta. Esto es, de manera semejante a los
métodos de transformacién de problema demostrados en la ecuacion [2.15| pero
en vez de realizarlo con clasificadores binarios sea con clasificadores multi-
clase. Al ser clasificadores multi-clase cada clasificador es capaz de asignar
cualquier etiqueta que haya sido observada durante el entrenamiento. A este
esquema se le asigné el nombre de Sistema Clasificador por Conjunto
el cual tiene dos variantes, (Sistema Clasificador por Conjunto Nai-
ve Bayes) y [SCC-SV(| (Sistema Clasificador por Conjunto Support Vector
Machine) las cuales se describen en el siguiente capitulo.

2.3. Seleccidon de caracteristicas

El niimero de caracteristicas que genera el proceso de vectorizacion de las
preguntas llega a ser cuantioso para las implementaciones de los modelos de
clasificacién presentados, y conjugado con la cantidad de preguntas a procesar
vuelve sumamente complicada cualquier operacién que se realice sobre los
datos. La seleccion de caracteristicas es el proceso de seleccionar subconjuntos
de caracteristicas relevantes para emplearlas en la construccién del modelo.
En ocasiones sucede que algunas caracteristicas resultan redundantes o bien
irrelevantes para el modelo de clasificacion, lo que ocasiona que el modelo de
clasificacion sea impreciso y lento.

Existe una gran variedad de técnicas de seleccion de caracteristicas, mu-
chas de ellas basadas en andlisis estadistico. Para este desarrollo se emplearon
dos técnicas: umbral de varianza y SVC E| lineal.

Umbral de varianza ( Variance Threshold en inglés) fue elegida debido a su
simplicidad y bajo costo computacional. Ademds, la técnica de vectorizacion

3Se emplea el acrénimo de Support Vector machine for Classification por simpleza y
su reconocimiento en el d&mbito del aprendizaje supervisado.
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seleccionada, los vectores generados tienen muchas caracteristicas con valor
cero, lo cual ocasiona que la varianza de estas caracteristicas sea poca y por
tanto innecesaria.

SVC lineal fue elegida ya que se ha observado [Guyon and Elisseeff, |2003]
que al realizar una ligera modificacién al algoritmo SVM se puede entrenar
una SVM empleando la norma L; como penalizacién. Se le considera una
penalizacién debido a que mediante esta norma se puede formular una funcién
de optimizacién que genera un espacio disperso donde es posible eliminar o
penalizar a los coeficientes que sean cero.

La familia de norma vectorial L, L, : R? — R se define como lo indica la

ecuacién .17

Ly(z) = =]l = (Z \in”> (2.17)

donde z es un vector y d son las dimensiones de este.

En base a estas normas vectoriales es posible generar funciones de opti-
mizacién. Para este caso, la funcién de optimizacién empleada se basa en la
norma Li, la cual es descrita en la ecuacién [2.18] donde w es un vector de
ponderaciones y A es un parametro sintonizado empiricamente.

d
Irgn(Y — Xw)"(Y — Xw) + A |w|, = mul:n(Y — Xw)'(Y — Xw) + )\Z |w;|
i=1
(2.18)
Esto ocasiona que el espacio obtenido sea disperso y que muchos de los
coeficientes sean cero, por lo anterior es posible generar un método que se-
leccione todos los coeficientes diferentes de cero y por consiguiente reducir el
numero de dimensiones de los datos.

2.3.1. Umbral de varianza

La técnica umbral de varianza identifica aquellas caracteristicas que po-
sean poca varianza. Este algoritmo sélo observa a la matriz de caracteristicas
y no a las etiquetas, por lo que puede ser empleado para entrenamiento no
supervisado. El algoritmo [7] describe el funcionamiento de esta técnica. Don-
de, de manera inicial se obtiene la varianza media entre los valores de las
caracteristicas por fila (linea , y por cada caracteristica presente (linea |3)),
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si la varianza de esa caracteristica supera al umbral (linea {4), esta columna
de la matriz se mantiene, de lo contrario se deshecha (linea [f]). Al final se
retorna una nueva matriz de caracteristicas reducida.

Algoritmo 7: Seleccién de Caracteristicas mediante Umbral de Varianza

1 function umbral varianza (X, umbral, num_car):
Datos: X, la matriz de caracteristicas

umbral, un umbral especifico para considerar la varianza como

pobre

num_car, el nimero de caracteristicas

Resultado: X,, la matriz de caracteristicas con las caracteristicas
con menor varianza eliminadas

/* Se calcula la varianza por columna */

2 varianzas <— varianza media (X, eje=0)
3 for i + 0 to i < num_car do

4 if umbral < varianzas; then

5 ‘ agrega_columna(X,, X, 1)

6 end

7 end

8 return X,

Aunque existen similitudes de este método con PCA (Anélisis de Com-
ponentes Principales, en inglés |Principal Component Analysid), no se uti-
liz6 PCA por que la implementacion empleada de esta técnica no pudo trans-
formar los datos por exceso de consumo de memoria y limitaciones que posee
esta libreria con respecto al nimero de caracteristicas que pueda tener el
conjunto de datos.

2.3.2. SVC Lineal

SVC lineal genera una maquina de soporte vectorial para clasificacion, la
cual se descarta y se preservan los datos ajustados mediante la penalizacién
L1 y un umbral de convergencia que controla el nimero de caracteristicas
a preservar. El algoritmo [§ muestra el funcionamiento de esta técnica. Lo
que hace el algoritmo es que mientras el valor del error sea mayor que el
umbral determinado (linea [3), se entrena una SVC con las muestras X y sus
respectivas etiquetas y (linea {4)), se recupera el vector w de ponderaciones
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Algoritmo 8: svc_lineal(X, y, umbral)

1 function svc_lineal (X, y, umbral):
Datos: X, la matriz de caracteristicas

y, lista de etiquetas de cada pregunta
umbral, un umbral de convergencia para controlar el error y el
niumero de caracteristicas a conservar
Resultado: X,, la matriz de caracteristicas ajustada
error < 1 x 10%°
while error > umbral do
svc <— entrena SVC(X, y)
w < obten_w(svc)
X+~ Xxw
error < calcula_error (svc, umbral)
end
X,, + selecciona_columnas(X)
return X,

© 00 N O oA WN

=
o

generado por la SVC y este se multiplica por X (lineas [5|y @, la SVC al ser
entrenada con la penalizacion L1 va a generar una solucién dispersa lo que va
a ir haciendo cero las caracteristicas menos relevantes, por lo que la matriz
que devuelve este algoritmo se procesa para descartar las columnas en cero
(linea[0)) y se devuelve esta nueva matriz de caracterfsticas reducida.

2.4. Meétricas de desempeno de clasificacion

Las métricas empleadas para medir la efectividad de los mecanismos de
clasificacién son la precisién, la exhaustividad y el valor F1, ajustados a cla-
sificacion multi-clase y multi-etiqueta. No se incluye en esta tesis el andlisis
de curva |Receiver Operating Characteristid (ROC) debido a los informes ge-
nerados por las librerias usadas no contienen la informacién necesaria para
construirlos (los informes solo proporcionaron las métricas descritas en esta
seccién, mas no los valores para cada evento de clasificacién). Aunque es po-
sible calcularlos a partir de las predicciones obtenidas, no se pudo realizar
por restricciones de tiempo. En lugar de esto se muestran los promedios de
los valores de precisién, exhaustividad y valor F1 por etiqueta, los cuales
no son visuales, pero de igual manera permiten medir la efectividad de los
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sistemas de clasificacién.

2.4.1. Métricas en clasificacion binaria

A continuacién se definen los diferentes eventos posibles al realizar pre-
dicciones y posteriormente se describe las métricas utilizadas, empezando
primero para el caso de clasificacion binaria y posteriormente su uso en el
esquema de clasificacién multi-clase.

Eventos de clasificacion

Al momento de realizar predicciones con un clasificador pueden suceder
cuatro casos diferentes los cuales son: verdadero positivo, falso positivo, ver-
dadero negativo y falso negativo.

Se considera que un resultado es verdadero positivo cuando el clasificador
predice acertadamente que una muestra pertenece a una clase y efectivamente
lo es. Falso positivo es cuando el clasificador identifica una muestra con una
clase y en realidad no lo es. Verdadero negativo sucede cuando el clasificador
indica que una muestra no pertenece a cierta clase y de hecho no lo es. Falso
negativo es cuando un clasificador predice que una muestra no pertenece a
una clase cuando verdaderamente si pertenece a esa clase. La Figura [2.4.1
muestra un ejemplo de estos sucesos.

Figura 2.6: Ejemplo de eventos de clasificacién
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Tanto los falsos positivos como los falsos negativos se consideran errores
de clasificacion, denominados error tipo 1 y error tipo 2 respectivamente. Las
probabilidades de que sucedan estos errores se denominan « y 3 repectiva-
mente.

Empleando estos sucesos se puede medir la efectividad de un clasificador.

Precision binaria

La precisién o valor predictivo positivo se define dentro de la clasifica-
cién binaria como la proporcién de resultados positivos que son verdaderos
positivos. Se expresa como:

nuimero de verdaderos positivos

p=— — g — (2.19)

nimero de verdaderos positivos + nimero de falsos positivos
Aunque se pudiera considerar la precision como suficiente para medir la

efectividad de un clasificador, esta métrica no considera los errores tipo 2.

Por tanto es conveniente incorporar la siguiente métrica.

Exhaustividad en clasificacién binaria

La exhaustividad o proporcién de verdaderos positivos (también conocida
como sensibilidad — en inglés como recall rate o simplemente recall) mide la
proporcién de positivos existentes que son identificados correctamente como
tales.

numero de verdaderos positivos (2.20)
r=— — - : :
niumero de verdaderos positivos + niimero de falsos negativos

Utilizando en conjunto la precision y la exhaustividad es posible medir
la efectividad de un clasificador para identificar adecuadamente tanto los
eventos positivos como negativos sin que sea muy liberal (diga que todos son
positivos o bien negativos) ni muy estricto (que considere a muy pocos como
positivos o bien muy pocos como negativos). Sin embargo para poder medir
la relacion entre estas métricas se emplea el valor F1.
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Valor F1

El valor F1 |Rijsbergen, [1979] se expresa como lo muestra la Ecuacién

2271

pXT
ptr

F1=2 (2.21)
donde p es la precision y r es la exhaustividad. El valor F1 puede ser inter-
pretado como la media armoénica de la precision y la exhaustividad donde
el valor es mejor cuando alcanza uno y peor cuando tiende o es cero. Se
emplea esta métrica en el problema de clasificacién ya que pondera de igual
manera tanto a la precisién como a la exhaustividad, las cuales un buen cla-
sificador intentard maximizar de manera simultanea, lo cual significa que un
clasificador, ademas de ser preciso, es bueno delimitando sus predicciones.

2.4.2. Calculo de métricas en clasificacion multi-clase

En el caso de clasificacién multi-clase el calculo de estas métricas se realiza
utilizando la media ponderada de cada uno de los resultados por etiqueta,
para todas las etiquetas del problema, M.

Precision multi-clase

El célculo de la precision en el caso multi-clase se muestra en la Ecuacion

2.221

N
DiSi
i=1

donde, p; es la precision del clasificador obtenida para la clase 7, s; representa
el nimero de muestras que existen en el conjunto de prueba que pertenecen a
la clase 7, n es nimero total de muestras contenidas en el conjunto de prueba
y N es el total de clases que conoce el clasificador.
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Exhaustividad multi-clase

Para calcular la exhaustividad en la clasificaciéon multi-clase se emplea la
Ecuacién 2.23

N
r;Si
T'mults = Z (223)

- n
=1

donde, la variable r; representa la exhaustividad que posee un clasificador pa-
ra la clase 7, s; es el nimero de muestras contenidas en el conjunto de prueba
que pertenecen a la clase 7, n es el total de muestras que posee el conjunto
de prueba y N es el ntimero total de clases que observé el clasificador.

Valor F1 multi-clase
El valor F1 en clasificacién multi-clase se define en la Ecuacién 2.24].
N

Fl;s;
Flmulti = Z i (224)

- n
=1

donde F'1; es el valor F1 calculado para la clase i, s; es el nimero de muestras
contenidas en el conjunto de prueba que pertenecen a la clase i, n es el nimero
total de muestras contenidas en el conjunto de prueba y N es la cantidad de
clases que observo el clasificador.

2.4.3. Calculo de métricas en clasificacion multi-etiqueta

Para calcular los valores de estas métricas para problemas multi-etiqueta,
se calcula la media de cada clasificador por etiqueta, utilizando para prome-
diar el nimero de etiquetas maximo que puede poseer una instancia.

Precisiéon multi-etiqueta

El célculo de la precision en el caso multi-etiqueta se indica en la Ecuacion

2.25

M

Ptotal = M (225)

<
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donde p; representa la precisién obtenida del clasificador de la j-esima eti-
queta y M es el nimero de etiquetas que posee cada muestra, que para el
caso que nos compete es de cinco etiquetas por pregunta.

Exhaustividad multi-etiqueta

Para calcular la exhaustividad en la clasificacion multi-clase se emplea la

Ecuaciéon 2.261

M
Piotal = 7 (2.26)

En la ecuacién, r; es la exhaustividad obtenida del clasificador de la j-
esima etiqueta y M es el nimero de etiquetas que tiene cada muestra.
Valor F1 multi-etiqueta

El valor F1 en clasificacién multi-clase se define en la ecuacién

M
> Fl;
=1

]:
Fltotal =

7 (2.27)

donde F'1; es el valor F1 calculado de la j-esima etiqueta y M es el nimero
de etiquetas que posee cada muestra.

Como fue posible apreciarse a lo largo de este capitulo, la construccién
de un sistema de clasificacion es una tarea que debe considerar varios com-
ponentes, principalmente cuando los datos a procesar no se encuentran ca-
racterizados previamente.

La seleccion de un modelo de clasificacion es también importante no so-
lo por las implicaciones que pueda tener en cuanto a consumo de recursos
computacionales, sino por que la eleccion entre un modelo u otro abre la
posibilidad de encontrarle propiedades a los datos que hayan sido pasadas
por alto.

Aunque hubiera sido deseable que no se tuviera que aminorar el efecto
de la “maldicién de la dimensionalidad”, resulté sumamente provechoso el
explorar la tematica de seleccion de caracteristicas, considerando que es un
problema que aparece constantemente.



CAPITULO 2. MARCO TEORICO 44

Se espera que con las métricas definidas se pueda apreciar la efectividad
de los sistemas de clasificacion disenados y sobre todo sea posible establecerse
un marco de comparacion comun contra otros desarrollos.

A partir de este momento, empleando las técnicas y algoritmos descritos
en este capitulo, es posible integrar los sistemas de clasificacion que sean
capaces de procesar los datos.



Capitulo 3

Diseno e implementacién

Haciendo uso de las ideas planteadas en el capitulo anterior, se desarro-
llaron una serie de tareas que conforman el sistema planteado para esta tesis.

Este capitulo describe el funcionamiento de dos métodos de preprocesa-
miento para los datos, los cuales tienen como objetivo eliminar elementos
innecesarios del texto y mantener aquellas palabras que resulten relevantes
para la clasificacion y poder generar vectores de caracteristicas.

Posteriormente se discute el método utilizado de almacenamiento de da-
tos. Este método fue necesario porque se presentaron algunas dificultades a
causa del tamano de los vectores de caracteristicas y el nimero de estos.

A su vez, se presentan dos métodos de clasificacion multi-clase y multi-
etiqueta, uno basado en la distribucion de probabilidad de un clasificador
Naive Bayes, y un sistema de clasificaciéon por conjunto de clasificadores.

Sin embargo, durante el diseno y prueba de las diferentes tareas plan-
teadas surgieron varios problemas asociados con el uso de la memoria de los
sistemas de computo empleados, Esta problematica se describe en la Seccion
3.5

Finalmente se muestran las técnicas de seleccién de caracteristicas utili-
zadas por este sistema.

3.1. Preprocesamiento
Como se describi6 en la Seccién [2.1] es conveniente eliminar todos los

elementos del texto que se consideren innecesarios para poder realizar una
adecuada categorizacion del mismo. Esto hace necesario incorporar algunas

45
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tareas orientadas a este proposito. Se presentan las implementaciones de es-
tas ideas en esta seccion asi como una técnica que se presenté al momen-
to de utilizar la implementacion del algoritmo [Bag of Words| de la libreria
sklearn [Pedregosa et al., [2011].

3.1.1. Preprocesamiento Tradicional

Se identificé en primera instancia que los signos de puntuacién no aportan
informacion que pueda utilizar el clasificador y mas bien actiian como ruido,
tanto para el proceso de clasificacién como para la seleccion de caracteristi-
cas. Esto se debe a que, por reglas gramaticales, los signos de puntuacién
van concatenados a las palabras, lo que la vuelve en una palabra diferente
para el algoritmo de caracterizaciéon (ejemplo: entonces y entonces, son dos
palabras diferentes para. Ademas, el uso de los signos de pun-
tuacion es relativamente erratico, ya que en algunos casos se utilizan como
herramientas de formato de la pregunta, ya sea para delimitar secciones de
ésta (por ejemplo lineas de texto compuestas unicamente por guiones o dos
puntos). Se usan también para resaltar secciones de la pregunta como errores
en c6digo o sucesos a causa de un programa o segmento de cédigo (por ejem-
plo un guién seguido de el simbolo mayor que a modo de flecha), resultando
en dimensiones adicionales que generalmente afectan sélo a una pregunta.

Ademas de a los signos de puntuacién, se consider6é conveniente eliminar
todas las palabras inusuales de las preguntas, siendo estas palabras inusuales
tales como: nombres de variables, nombres propios, modismos, niimeros, etc.
Estas palabras tampoco aportan informacién relevante al clasificador. Para
lograrlo se utilizé la libreria NLTK (Natural Language ToolKit |Loper and
Bird, 2002]), la cual posee un listado de palabras reconocidas en el idioma
inglés. Durante el preprocesamiento todas las palabras que componen a cada
pregunta se buscan en este listado y si no existen se eliminan. Sin embargo
fue evidente que ciertas palabras o siglas aunque no sean comunes en el
lenguaje diario, lo son en el contexto en el que fueron escritas las preguntas.
Por ejemplo, los acronimos o nombres de programas, protocolos, lenguajes y
demaés elementos que componen a las ciencias de computacién. Considerando
lo anterior, se agregd un léxico con diversas palabras y siglas usadas en temas
de computaciéon. De esta forma se pueden eliminar palabras innecesarias o
bien con poco aporte para la clasificacion, a la vez que se preservan palabras
que son altamente informativas para ubicar las preguntas en una clase.

En el Algoritmo [9] se indican los pasos realizados para eliminar las pala-
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bras inusuales del texto de las preguntas. Este algoritmo describe una funcion
que recibe como parametros una cadena de texto y una lista de palabras de-
nominada vocabulario. Se separa el texto en palabras individuales (linea
las cuales se comparan con el vocabulario original, y mediante la funcién
diferencia (linea |3| )se obtienen las palabras que no se encuentran en el
vocabulario pero si en la lista de palabras (de manera equivalente en teoria
de conjuntos a AAB) las cuales se almacenan en la lista inusuales. Poste-
riormente, por cada palabra inusual presente en la lista de inusuales (linea
esta se elimina del texto (linea[s]). Finalmente se devuelve el texto depurado.

Algoritmo 9: Eliminacion de palabras inusuales

1 function remueve_inusuales (texto, vocabulario):
Datos: texto el texto de la pregunta

vocabulario un diccionario con las palabras usuales para
las preguntas

Resultado: El texto de la pregunta con las palabras inusuales

removidas

palabras < separa/(texto)

inusuales <— diferencia(palabras, vocabulario)

for tnusual in tnusuales do

‘ texto <— elimina (inusual, texto)
end
return texto

N o ok WoN

Otro elemento que se considerd innecesario para la clasificacion fueron
las etiquetas [HyperText Markup Language] (HTML) que componen a las
preguntas. StackOverflow proporcioné las preguntas tal cual fueron escritas
usando el editor de texto integrado en el sitio. El editor ofrece herramientas
de formateo de texto empleando precisamente etiquetas HTML para este
propésito. Para lidiar con las etiquetas HTML se desarrollé el Algoritmo
[10 Para excluirlas, se emple6 un analizador sintdctico (parser) de HTML
llamado Beautiful Soup [Richardson, 2004], el cual posee diferentes métodos
para la manipulacién de documentos HT'ML. Para eliminar las etiquetas de
formato de texto se crea un objeto Beautiful Soup donde se le indica que
la pregunta es el documento HTML que debe interpretar (linea . Luego,
se invoca el método obten_texto() del objeto Beautiful Soup, este método
devuelve el documento HTML con el que se creé el objeto pero sélo muestra
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el texto que lo componen y no las etiquetas que le dan formato (linea (3)). El
texto sin etiquetas HTML se encuentra en codificacion unicode, por lo que
se pasa por un filtro para dejarlo en cédigo ASCII (linea (4)).

Algoritmo 10: Eliminacién de etiquetas HTML

function remueve html (html):
Datos: La pregunta en formato HTML

Resultado: El texto de la pregunta con las etiquetas HTML
removidas y en caracteres imprimibles

parser <— BeautifulSoup (html)

texto_unicode <— parser.obten_texto ()

texto «— filtra_ unicode (texto_unicode)

return texto

[y
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Se incorpord un stemmer al preprocesamiento para reducir el nimero de
caracteristicas innecesarias. Un stemmer identifica la raiz de una palabra y
elimina la parte de conjugacion o declinacion de esta. Por ejemplo observo,
observaron y observamos son conjugaciones del verbo observar, las cuales el
Stemmer reduce a observ ya que esa es la raiz de cada una de estas palabras.
La transformacién que se realizé a las preguntas se enfoca en las palabras
presentes en la pregunta y no al contexto que tienen entre ellas, por tanto se
considerd innecesario tener muchas caracteristicas que se basan en una sola
palabra cuando son variantes de ésta que solo sirven para anadir contexto.
El algoritmo [11] indica los pasos descritos, donde, cada palabra presente en
el texto es procesada por el stemmer, el cual devuelve la raiz de la palabra
(linea 4)).

La integracién completa de los pasos de eliminacion de elementos se puede
apreciar en el Algoritmo [12]

Del Algoritmo [12| se observa que, a cada pregunta, primero se le eliminan
las etiquetas HT'ML (linea. Lo mismo se hace con los signos de puntuacion
(lineas [3] y [). Se convierte el texto a minusculas (linea[f). Se eliminan las
palabras inusuales (linea . Se eliminan las palabras no significativas (lineas
, @y . Finalmente, se identifican las palabras raiz (linea y se devuelve
el texto depurado de los elementos innecesarios.

Como se puede observar, este procedimiento se debe repetir por cada
pregunta presente en el conjunto de datos. El Algoritmo [13| muestra cémo se
realiza la iteracion de las preguntas. Por cada pregunta contenida en el archi-
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Algoritmo 11: Eliminacién de lemas

function remueve_lemas (texto, stemmer):

Datos: texto el texto de la pregunta
stemmer el stemmer que obtiene las raices de las palabras

Resultado: El texto de la pregunta con las palabras sin lemas
parcial < separa(texto)
for palabra in parcial do

‘ texto_nuevo < stemmer.stem(palabra)
end
return ftexto_nuevo

Algoritmo 12: Preprocesamiento por pregunta

function preprocesa_pregunta(pregunta, puntuacion, vocabulario,
stemmer, stopwords):

Datos: pregunta la pregunta en formato HTML
puntuacton un arreglo que contiene los signos de
puntuacion
vocabulario el vocabulario de palabras usuales para las
preguntas
stemmer el stemmer para obtener las raices de las palabras
stopwords una lista que contiene las palabras no
significativas (stopwords)

Resultado: Un arreglo con las palabras que componen a la

pregunta

texto <— remueve_html (pregunta)

for signo in puntuacion do

‘ texto <— texto.reemplaza(signo, ”)

end

texto «— mindsculas (texto)

texto <— remueve_inusuales (texto, vocabulario)

inutiles <— diferencia(palabras, stopwords)

for palabra in inutiles do

‘ texto <— elimina(palabra, texto)

end

texto <— remueve_lemas (texto, stemmer)

return texto

49
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vo CSV (linea [)), estas se van afadiendo a una lista llamada preguntas, la
cual se va formando con el resultado del Algoritmo [I2] Nétese que cada 1000
preguntas procesadas estas se almacenan en el disco duro para evitar saturar
la memoria (lineas [11]y para después reinicializar el arreglo preguntas
(linea . Antes de que finalice el procedimiento se almacenan las pregun-
tas restantes en el disco duro (linea . La notacion nltk indica objetos y
métodos invocados de la libreria NLTK.

Algoritmo 13: Preprocesamiento general

=

function preprocesamiento (archivo_csv):

Datos: archivo_csv el archivo csv que contiene las preguntas
Resultado: Las preguntas transformadas para ser vectorizadas

2 vocabulario < carga vocabulario (ruta_vocabulario)

3 puntuacion < puntuaction()

4 stemmer <— nitk.PorterStemmer ()

5 stopwords < nltk.Stopwords ()

6 n<+20

7 preguntas < [ |

8 for pregunta in archivo_csv do

9 afiade (prequntas, preprocesa_pregunta(prequnta, puntuacion,

vocabulario, stemmer, stopwords))

10 n«<n+1

11 if n mod 1000 = 0 then

12 baja_disco(preguntas)

13 preguntas <— ||

14 end

15 baja_disco(preguntas)

Para lograr que la caracterizacion fuera sobre el modelo BOW se utilizé un
objeto CountVectorizer de la libreria sklearn |[Pedregosa et al., 2011], el
cual aplica Bag of Words a los datos que se le proporcionen. En el Algoritmo
es posible ver que el objeto vectorizador recibe un archivo parcial (linea
3), el cual es el que genera y puebla el Algoritmo al invocar la funcion
baja_disco. La notacién sklearn indica métodos y objetos invocados de la
libreria sklearn.

Aunque las técnicas mencionadas fueron capaces de eliminar en gran me-
dida las palabras no significativas y las palabras inusuales de las preguntas,
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Algoritmo 14: Vectorizacién de las preguntas

1 function vectorizacion (archivo_parcial):
Datos: archivo_parcial el archivo donde se almacenaron las

preguntas durante el preprocesamiento
Resultado: La matriz que contiene las preguntas una vez
vectorizadas
vectorizador <— sklearn.CountVectorizer ()
vectores < vectorizador.trans (archivo_parcial)
4 return vectores

en algunas de estas sucedié que parte de codigo HTML no se encontraba
estructurado de manera adecuada. Pese a que las etiquetas HTML fueron
detectadas y eliminadas al ser palabras inusuales, no fue asi con ciertas pa-
labras o frases contenidas dentro de las etiquetas HTML. Lo anterior oca-
sioné que quedaran palabras o frases sin sentido, haciendo que el nimero
de caracteristicas detectadas por el el algoritmo BoW fuera sumamente alto
(generando vectores con poco mas de dos millones de caracteristicas), y por
consiguiente el manejo de los datos fuera sumamente complicado. Sin em-
bargo, este problema se resolvié facilmente indicandole al vectorizador que
ignorara todas las palabras que no aparezcan en al menos el 1 % de los datos,
logrando reducir el nimero de caracteristicas a 665. Se tom¢ esta decision
por que aunque estas palabras eran potencialmente benéficas para identificar
con alta precisién a ciertas preguntas, el costo computacional de mantenerlas
(tanto para el almacenamiento como para su uso posterior en los procesos de
entrenamiento y prediccién) era muy alto.

3.1.2. Preprocesamiento a través del Vectorizador

Si bien la manipulacion de uno de los parametros del vectorizador logré re-
ducir considerablemente el nimero de caracteristicas surgié una inquietud:
., Qué pasaria si en vez de hacer un paso de preprocesamiento se manda de
manera directa los datos al vectorizador y se le indican umbrales para la
seleccion de palabras a tomar como caracteristicas y que se deshaga tanto de
las palabras no significativas como de las palabras inusuales?

Para hacerlo iinicamente se define una clase intermedia que va a contener
el archivo CSV (Comma-Separated Values) donde se encuentran las pregun-
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tas con el fin de recuperar solo el titulo y cuerpo de la pregunta. Esta nueva
cadena se almacena en un objeto iterable temporal el cual procesa el vec-
torizador para realizar la transformacion de los datos. Al vectorizador se le
modificaron dos parametros: min_df el cual indica la frecuencia documental
(esto es, el numero de veces que aparece una palabra en un conjunto de do-
cumentos) minima que debe poseer para ser considerada como caracteristica,;
max_df indica por el contrario la frecuencia documental maxima que puede
tener una palabra para no ser excluida de las caracteristicas. De esta manera
se genera un preprocesamiento in situ que forma un vocabulario particular
para el conjunto de datos dado. Aunque no se realizé en esta tesis, es posible
recuperar el vocabulario formado por el objeto vectorizador accediendo a este
miembro del objeto de manera directa.

El Algoritmo [16] se encarga de caracterizar la salida del método
lector_flojo, descrito en el Algoritmo[15] El Algoritmo [15] acumula la con-
catenacion del titulo y contenido tal y como fueron escritos de cada pregunta
en una lista (linea [4)), una vez que alcanza el final de archivo retorna esta
lista.

Algoritmo 15: Lectura del archivo de entrenamiento a través de un lector
flojo
1 function lector_flojo (archivo_original):
Datos: archivo_original el archivo csv con los datos de
entrenamiento
Resultado: Un acumulador del texto seleccionado
lector_csv <— lee_csv (archivo_original)
while lector_csv.siguiente do
| acumula(lector_csv[1] + * + lector_csv[2])
end

[SLE NI M

De manera semejante al Algoritmo [I4] el Algoritmo [16] genera un objeto
CountVectorizer pero en vez de procesar el archivo parcial, procesa el re-
sultado del Algoritmo (15 y empleando los parametros min_df y max_df se
discriminan los elementos infrecuentes y los mas frecuentes (linea [3).

3.2. Almacenamiento de datos

Ya que estuvo definido el preprocesamiento de las preguntas se procedié a
caracterizarlas y almacenarlas como vectores de caracteristicas, para después
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Algoritmo 16: Vectorizacion por preprocesamiento simple

1 function vectorizacion (archivo_original):
Datos: archivo_original el archivo csv con los datos de

entrenamiento
Resultado: La matriz que contiene las preguntas una vez
vectorizadas
2 vectorizador <— sklearn.CountVectorizer (min_df=0.01,
maz_df=0.85)
vectores «— vectorizador.trans (lector_flojo (archivo_original) )
4 return vectores

ser usadas en las diferentes metodologias de clasificacion que se disenaron
para atacar el problema planteado en este trabajo. Sin embargo algo que
pareciera ser trivial resulté ser de las primeras dificultades vistas en este
desarrollo.

Los datos que se decidieron almacenar son: la matriz de caracteristicas
que representan a las preguntas; una lista de tuplas con el nombre de la
etiqueta y un entero para identificar las preguntas. Se asigna un identificador
numérico a cada etiqueta y una matriz que contiene los identificadores de
todas las etiquetas asignadas a cada pregunta (la cual es de dimensiones
5x N donde N es el total de preguntas almacenadas). Debido a que no todas
las preguntas poseen cinco etiquetas, si la pregunta tiene menos de cinco
etiquetas se asigna un —1 para ese valor de etiqueta (se reservé el 0 como
identificador de etiqueta).

En una primera aproximacion se empleé el formato utilizado de manera
nativa por la librerfa Numeric Python (Numpy [van der Walt et al., [2011])
llamado NPY. Este formato almacena la informacion de estructura y tipo de
dato necesarios para reconstruir los arreglos almacenados independientemen-
te de la arquitectura de la computadora.

Empleando este esquema se pudieron almacenar las matrices resultan-
tes del proceso de preprocesamiento y vectorizacion, pero surgieron varias
dificultades con su uso, particularmente con el manejo de la memoria del
sistema.

Se requirié de un formato de almacenamiento mas robusto que pudiera
permitir la recuperacion de los datos de manera parcial. Esta carga parcial
puede suceder ya sea contando cierto nimero de filas que componen las ma-
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trices, o bien recuperar vectores de manera condicional (por ejemplo: leer
unicamente los vectores que contienen una etiqueta en particular). Ademaés,
es deseable que se tenga la posibilidad de almacenar de manera separada
cada una de las matrices sin que esto suponga tener que leer en cierto orden
los datos.

Se opté por utilizar PyTables [Alted et al., [2002], el cual es un paquete de
administracion jerarquica de conjuntos de datos orientado al manejo de gran-
des cantidades de datos. PyTables permitié almacenar los datos organizados
en diferentes tablas, las cuales pueden accederse de manera independiente.
A su vez estas tablas pueden ser iteradas tanto de manera secuencial como
empleando una lista, lo cual permite leer partes de los datos para procesarlos
y realizar operaciones con ellos sin comprometer grandes cantidades de me-
moria. De modo semejante a una base de datos relacional se pueden realizar
consultas sobre los datos lo cual permite recuperar vectores de manera condi-
cional, una tarea que se requirié para uno de los enfoques de clasificacién que
no hubiera sido posible realizar (dada la cantidad de memoria disponible en
los sistemas utilizados) empleando formatos de archivo menos sofisticados.

De esta manera fue posible almacenar la informacién caracterizada ha-
ciendo posible la manipulacién de estos sin comprometer en exceso la memo-
ria, a la vez de que permite realizar operaciones que no serfan posibles (dado
el marco de tiempo limitado) si se empleara acceso secuencial a los datos.

3.3. Técnicas de clasificacion

Debido a la enorme cantidad de etiquetas fue necesario aplicar ciertas res-
tricciones al proceso de clasificacién. Se identificaron las 500 etiquetas mas
frecuentes y se seleccionaron las preguntas que poseen estas etiquetas. Se
eligié este nimero de etiquetas por ser el empleado en [Parikhl 2013], ya que
como se menciona en ese articulo, las 500 etiquetas mas frecuentes represen-
tan alrededor del 60 % del total de etiquetas usadas. El resto de las etiquetas
no se considerd para la clasificacion debido a que el soporte individual de
estas etiquetas (el nimero de preguntas que poseen estas etiquetas) es muy
bajo.

Como se explica a continuacién se definieron dos enfoques de clasificacién.
Ambos solamente se entrenaron con las preguntas que tienen estas etique-
tas mas frecuentes, el resto de preguntas se dejo intacto. Tanto el conjunto
de entrenamiento como el de prueba fueron conformados por preguntas or-
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denadas aleatoriamente que poseen tanto las etiquetas frecuentes como las
no frecuentes, pero al momento de entrenar un clasificador se verifica en el
conjunto de entrenamiento que la pregunta posea una de las etiquetas mas
frecuentes, de no ser asi no se utiliza como muestra de entrenamiento. Esta
validacién no sucede con el conjunto de prueba.

Pareciera escaso identificar tan solo las 500 etiquetas mas frecuentes, pero
estas 500 etiquetas conforman una mayoria que se considerd suficiente para
obtener resultados de clasificaciéon favorables.

El proceso de clasificacién se realiza de la siguiente manera: del subcon-
junto de los datos se toma un 90% para que funcione como conjunto de
entrenamiento y un 10 % como conjunto de prueba. Como se ha mencionado
anteriormente, se intenta mantener la menor cantidad de memoria compro-
metida, para lo cual se va entrenando al clasificador con un valor arbitrario
de preguntas, el cual corresponde a una fraccién del total del conjunto de
entrenamiento y debe ser suficientemente grande para maximizar el uso de la
memoria. Este valor debe permitir particionar al conjunto de entrenamiento
en segmentos del mismo tamano.

Se definieron dos enfoques para realizar el proceso de clasificacién los
cuales se describen brevemente a continuacion.

3.3.1. Sistema Basado en Distribucion de Probabilidad

El primer enfoque fue el utilizar la distribucién de probabilidad generada
por un clasificador probabilista para resolver el problema de clasificacion
multi-etiqueta. Naive Bayes al ser un clasificador probabilista, genera una
distribucion de probabilidad de que una muestra pertenezca a cada una de
las clases que conoce el clasificador.

Se utilizo el clasificador Naive Bayes implementado en la libreria sklearn
debido a que resulté facil de integrar al esquema de desarrollo disenado y
ademas posee una serie de funciones adicionales ttiles para el propdsito de
este trabajo. En los algoritmos la notacién sklearn indica que es un objeto
o método invocado de la libreria sklearn.

Para entrenar el clasificador primero se preparan los datos a utilizar para
entrenarlo (Algoritmo [17). Se leen de disco el conjunto de entrenamiento
X, su matriz de etiquetas y y una lista de etiquetas (linea . En la lista
etiquetas se encuentran las 500 etiquetas mas frecuentes, por lo que por
cada pregunta se comprueba que se encuentre en esta lista (lineas |5y @ Se
usa la primera etiqueta asignada a la pregunta como la clase que distingue
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a la pregunta (linea @; se asume que el autor de la pregunta consideré a la
primera etiqueta como la mas significativa. En los arreglos indices y y_n se
almacenan los indices y las etiquetas a emplear para el entrenamiento (lineas
y . Estos arreglos se mezclan aleatoriamente de manera simultanea para
no perder su relacion entre si (linea . Luego, con los indices y etiquetas
seleccionados, se invoca la funcién entrena la cual realiza las operaciones de
entrenamiento (linea [12)).

Algoritmo 17: Preparacion de datos para clasificar mediante SBDP

1 function clasificacién_sbdp (ruta_archivo):

Datos: ruta_archivo la ruta del archivo donde fueron almacenados
los vectores de prueba y sus respectivas etiquetas

Resultado: El clasificador entrenado

2 X _ent, y, etiquetas <— lee_archivos (ruta_archivo)

3 indices « []

4 yn [ ]

5 for fila in y do

6 if fila/0] in etiquetas then

7 agrega(indices, fila.index)

8 agrega(y.n, fila/0])

9 end

10 end

11 indices, y_n <— sklearn.mezcla(indices, y-n)

12 clf < entrena(indices, X_ent, y-n, 1)

13 return clf

Como se aprecia en el Algoritmo (18] el clasificador se va entrenando em-
pleando una técnica donde el entrenamiento sucede por lotes de muestras
(lineas , y , lo cual se hace separando en segmentos la matriz X y
el vector de etiquetas y; en condiciones ideales es preferible usar el total de
muestras, pero debido al nimero de muestras a procesar no es posible pa-
ra este caso. Estas operaciones se realizan hasta que se procesan todas las
preguntas del conjunto de entrenamiento. Para lograrlo se emplea la funcion
partial_fit que posee los clasificadores Naive Bayes y SGDC (en inglés
Stochastic Gradient Descent Classifier o bien Clasificador Descenso por Gra-
diente Estocéstico) implementados en sklearn, la cual permite que el entrena-
miento suceda en lotes de muestras (linea. Notese que se puede especificar
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el tipo de clasificador a entrenar (lineas y @, esto con la intencién de reusar
esta funcién para el segundo esquema de clasificacion propuesto.
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Algoritmo 18: Entrenamiento del clasificador SBDP

function entrena(indices, X_ent, y, tipo_clasificador):

Datos: indices los indices de las preguntas a ser procesadas
X los vectores que representan a las preguntas
y el vector de etiquetas
tipo_clast ficador un entero que indica que tipo de
clasificador entrenar

Resultado: el clasificador cl f

inicio < 0

clf < Nulo

if tipo_clasi ficador = 1 then

‘ clf «+ sklearn.NaiveBayes ()
end
else
‘ clf + sklearn.SGDClassifier ()

end

cuantas < | longitud(indices) / 1000 |

for ¢ in rango (cuantas) do

fin <~ (i + 1) * longitud(indices) / cuantas

y-entrenamiento <— separa(y, inicio, fin)

x_entrenamiento < X_ent[indices|inicio:fin]]

clf.partial fit(x_entrenamiento, y_entrenamiento)

inicio < fin

end

x_entrenamiento < X[indices|fin:]]

clf.partial fit (z_entrenamiento, y_entrenamiento)
return clf

En el Algoritmo (19, para realizar las predicciones se usa la funcion

predict_proba() proporcionada por la implementaciéon de sklearn del cla-
sificador (linea @, la cual devuelve la distribucién de probabilidad que tiene
una pregunta de pertenecer a cada una de las etiquetas que pudo observar el
clasificador durante el entrenamiento. Esta distribucién estd dada como un
arreglo donde la posicion en el arreglo indica la clase y el valor corresponde a
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la probabilidad de pertenecer a dicha clase. Para seleccionar las clases se for-
man tuplas con el identificador de la clase y la probabilidad que le asigné el
clasificador a la muestra de pertenecer a esa clase (linea [7)); se ordenan las
probabilidades de manera descendente y se guardan las primeras cinco pre-
dicciones (lineas |8 y @ Si alguna de estas cinco probabilidades fuera cero,
se reemplaza el identificador de la etiqueta por el identificador de la etiqueta
vacia (lineas [L1}[18). Una vez obtenidas estas predicciones se comparan con
las etiquetas reales y se determinan las puntuaciones del clasificador.

3.3.2. Sistema Clasificador por Conjunto de Clasifica-
dores

En este enfoque se entrenan cinco clasificadores no binarios donde cada
clasificador se encarga de predecir cada etiqueta de una pregunta.

A diferencia del enfoque anterior, no se requiere recuperar la distribucién
de probabilidad, por lo que cada clasificador predice de manera directa la eti-
queta que considera le corresponde a la pregunta. En este caso fue necesario
que la “etiqueta vacia” fuera parte de las etiquetas conocidas por los clasi-
ficadores que predicen de la segunda a la quinta etiqueta (no hay preguntas
sin ninguna etiqueta).

Para entrenar a los clasificadores primero se determina qué posicién de
etiqueta se va a procesar (recordando que cada pregunta posee de una a cinco
etiquetas). Posteriormente, utilizando la lista de las 500 etiquetas mas fre-
cuentes, se seleccionan las preguntas que posean estas etiquetas en la posicion
seleccionada. Con este subconjunto de preguntas se entrena al clasificador pa-
ra la posicion seleccionada. Si una pregunta no posee etiqueta alguna para
esa posicion, se le asigna la etiqueta etiqueta-vacia.

Para realizar la prediccion las preguntas se pasan por los cinco clasifi-
cadores los cuales indican su prediccién para las cinco etiquetas que tiene
asignada una pregunta, obviamente considerando la ausencia de etiqueta co-
mo una etiqueta extra.

En el caso de que haya predicciones repetidas, producidas por clasifica-
dores diferentes para etiquetas diferentes, estas se eliminan y se sustituyen
por la etiqueta vacia.

El funcionamiento del Algoritmo [20] es idéntico al enfoque anterior (Al-
goritmo , salvo que la invocacién de clasificacion_conjunto incluye
el nimero de etiqueta a predecir (de 1-5), y al momento de seleccionar la
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Algoritmo 19: Prediccion a través de SBDP

function predice_sbdp (indices_prueba, clf, X, y):
Datos: indices_prueba los indices de los vectores con los que se va

a probar el clasificador
clf el clasificador entrenado
X la matriz que contiene los vectores
y el vector de etiquetas
Resultado: Las predicciones generadas por el clasificador y las
etiquetas reales
y-pred < [ ]
X _prueba < selecciona(X, indices_prueba)
y_real <— selecciona(y, indices_prueba)
for z in X prueba do
prediccion < clf.predict_proba(z)
a < [(clf.classes_[prediccion.index(y)], probabilidad) for
probabilidad in prediccion]
a <— ordena (a, key=lambda prob: prob|[1], reverse=True)
a < recorta(a, 5)

b []
for p in a do
if p/1] > 0 then
| b = agrega(b, p/0])
end
else
‘ b = agrega(b, etiqueta-vacia)
end
y_pred < agrega(predicciones, b)
end

end
return y_pred, y_real
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etiqueta que representa a la pregunta se utiliza la variable etiqueta (linea

Algoritmo 20: Preparacion de datos para clasificar mediante SCC

function clasificacion_scc(ruta_archivo, etiqueta):

=

Datos: ruta_archivo la ruta del archivo donde fueron almacenados
los vectores y sus respectivas etiquetas
etiqueta un entero que indica la etiqueta a predecir
Resultado: El clasificador entrenado para la etiqueta indicada
2 X _ent, y, etiquetas <— lee_archivos (ruta_archivo)
3 indices « []
4 | yn<+|[]
5 if etigueta > 1 then
6 ‘ agrega (etiquetas, etiqueta-vacia)
7 end
8 for fila in y do
9 if fila/etiqueta] in etiquetas then
10 agrega(indices, fila.index)
11 agrega(y_n, filafetiqueta])
12 end
13 end
14 indices, y_n < sklearn.mezcla(indices, y-n)
15 clf «+ entrena(indices, X_ent, y_n)
16 return clf

La prediccién por conjunto de clasificadores se realiza recuperando la pre-
diccién de cada clasificador. El Algoritmo 21| muestra como se realizan estas
predicciones. Se itera seleccionando un sub-conjunto del conjunto de prueba
(h’nea; esto se realiza nuevamente por restricciones de memoria. Este sub-
conjunto se pasa a los clasificadores, cuyas predicciones se almacenan en el
arreglo todos utilizando la funcién apila_columna la cual va concatenando
los datos no por fila (como se interpreta tradicionalmente una operacién de
arreglos) sino por columna, esto con el propésito de generar una matriz de
predicciones semejante a la matriz de etiquetas original (linea . Se com-
prueban las predicciones individuales, si alguna prediccién tuviera repetidos
(es decir, que dos o mas clasificadores hayan dado el mismo resultado) estas
repeticiones se eliminan y se reordenan las predicciones para colocar en las
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etiquetas finales la etiqueta vacia (linea , esto debido a que es altamen-
te probable que una pregunta posea tres o menos etiquetas (no confundir
el numero de clases conocidas con el nimero de etiquetas que puede poseer
individualmente cada pregunta). las predicciones se insertan en el arreglo
y_pred esta vez for fila y preservando la posicién de las predicciones (lineas
y[18)). El Algoritmo 22)ensenia el procedimiento de eliminacién de etiquetas
repetidas.

El Algoritmo [22| realiza una operacion de filtrado de predicciones donde,
escrito de manera muy compacta, genera un arreglo r con tantos elementos
X se encuentren contenidos en z si no se encuentran en el conjunto vistos
o si no se han anadido a vistos (linea [4]), lo que hace es que si no lo ha
incluido al conjunto vistos lo agrega a r pero también al conjunto vistos
usando la funcién suma_vistos, asi si un elemento x llegara a ser igual a
otro anterior ya no lo agrega a r. De esta manera se preserva la posicion de
la prediccién (que es crucial en este enfoque) y toda prediccién repetida se
remueve. Posteriormente se comprueba que el arreglo r tenga cinco elemen-
tos, de no ser asi se le agregan cuantos elementos sean necesarios todos con
la etiqueta vacfa (lineas [5] y [f]).

3.4. Seleccion de caracteristicas

De acuerdo a lo descrito en la Seccién se utilizaron dos mecanismos
de seleccion de caracteristicas: Umbral de Varianza y SVC lineal. La imple-
mentacién de estas técnicas viene incluida en la libreria sklearn, por lo que
su integracién a esta tesis fue realizada sin mayor inconveniente.

La técnica umbral de varianza fue invocada empleando:

vt = VarianceThreshold(threshold=0.16)

El valor de threshold = 0.16 fue seleccionado debido a que se encontrd ade-
cuado para eliminar el nimero suficiente de caracteristicas con poca varianza
sin comprometer la separacion espacial de los vectores de caracteristicas.

La implementacién de LinearSVC se realizé empleando:

1lsvc = LinearSVC(C=0.0005, penalty="11", dual=False)

Como se menciona en la Seccién 2.3.2] el uso de esta técnica requiere que
se seleccione una funcién de penalizacion (en este caso se usa la norma L;) y
un pardmetro C' (que representa la constante de capacidad usada en[2.11]) que
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Algoritmo 21: Prediccion a través de SCC

1 function prediccion_scc(indices_prueba, clfs, X, y, umbral):
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Datos: indices_prueba los indices de prueba
clfs una lista que contiene los clasificadores entrenados
X los vectores que representan a las preguntas
y el conjunto de etiquetas y
umbral un nimero entero que indica cuantas preguntas
procesar por ciclo
Resultado: Las predicciones y las etiquetas reales separadas por
posicion
y-pred « []
y.real < [ ]
x_prueba < X[indices_prueba]
for fila in y do
for ¢ in range(5) do
| agrega(y_realfi], filafi])
end
end
inicio < 0
fin < 0
cuantas < longitud(z_prueba) / umbral
for ¢ in range (cuantas) do
fin < (i + 1) * longitud(a_prueba) / cuantas
todos = apila_columna ((clfs[0].predict(x_prueba[inicio:fin]),
clfs[1].predict(x_pruebalinicio:fin]),
clfs[2].predict(x_pruebalinicio:fin]),
clfs[3].predict(x_pruebalinicio:fin]),
clfs[4].predict(x_prueba[inicio:fin])))
z = [filtra(x) for x in todos]
for 7 in range(5) do
| apila fila(y_pred[j], [x[j] for x in 2])
end
inicio < fin

[ T i L

end
todos = apila_columna ((clfs][0].predict(x_prueba[inicio:]),
clfs[1].predict(x_prueba[inicio:]), clfs|2].predict(x_pruebalinicio:]),
clfs[3].predict(x_pruebalinicio:]), clfs[4].predict(x_pruebalinicio:])))
z = [filtra(z) for x in todos]
for 7 in range(5) do

| apilafila(y_pred[j], [x[j] for z in z])
end
return y_pred, y_real
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Algoritmo 22: Filtrado de predicciones repetidas

1 function filtra(z):
Datos: z Una lista con datos repetidos

Resultado: La lista z sin los datos repetidos
2 vistos <— conjunto (vacio)
/* se instancia la funcién suma del conjunto vistos
para usarla independientemente x/
suma_vistos = vistos.suma
r = [x for x in z if not (x in vistos or suma vistos(z))]
for ¢ in range(5) - longitud(r) do
‘ agrega(r, etiqueta-vacia)
end
return r

® N o ook w

sirve para controlar el impacto del error calculado por la SVC (comentada
en la Seccién . Se us6 C' = 0.0005 ya que ocasiona una reducciéon de un
50-70 % del nimero de caracteristicas totales (este valor se seleccioné empiri-
camente ejecutando repetidamente este proceso con diferentes valores) y el
castigo impuesto L; ocasiona que se tengan soluciones dispersas [Zhu et al.)
2004], y utilizando el método transform() incluido en el objeto LinearSVC
esto ocasiona que seleccione los coeficientes diferentes de cero.

Coémo se discutié anteriormente, umbral de varianza no requiere obser-
var la etiqueta asignada a cada una de las preguntas, por lo que es posible
utilizarlo de manera directa a las preguntas vectorizadas y generar un con-
junto de datos reducido. En cambio, Linear SVC requiere observar la etiqueta
asignada a la pregunta debido a que en esencia es un procedimiento de clasi-
ficacion, por lo que fue necesario adaptar el procedimiento de entrenamiento
para que se seleccionen las caracteristicas por etiqueta asignada y asi optimi-
zar la seleccion de caracteristicas lo cual ocasiona que para usar este método
el proceso de seleccion de caracteristicas debe ser repetido por cada una de
las etiquetas a predecir.

3.5. Estrategias de manejo de memoria

Durante el desarrollo de las funciones que componen esta tesis aparecieron
una serie de problemas provenientes de la administracion de la memoria, los
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cuales pudieron ser solucionados utilizando alternativas de estructuras de
datos y algoritmos.

Un caso de estas alternativas es posible verse en el Algoritmo [I3] donde
en vez de dejar que la lista de preguntas procesadas siga recibiendo nuevas
preguntas de manera indefinida, se hace uso de un archivo temporal para
posteriormente limpiar la lista y recuperar memoria ocupada.

Ideas semejantes se pueden observar en el Algoritmo [18 donde aunque
el tamano en memoria de la matriz de caracteristicas se vio reducido, al
momento de invocar el clasificador para entrenarlo fue imposible hacerlo con
el total de los datos por lo que fue necesario emplear el método partial_fit
que poseen los clasificadores Naive Bayes y SGDClassifier implementados en
sklearn y recorrer la matriz por secciones.

A su vez, algunas operaciones del entrenamiento y prediccion se reali-
zan indirectamente utilizando los indices en lugar de los vectores, esto para
mantener al minimo el consumo de memoria de los programas.

La librerfa sklearn almacena los vectores en una matriz CSC (en inglés
Compressed Sparse Column o bien Columna Dispersa Comprimida) [Duff
et al., [1989]. Las matrices CSC almacenan los valores diferentes de cero que
posea una matriz empleando tres arreglos de una dimensién (val, row_ind,
col_ptr); en val se almacenan los valores diferentes de cero leidos por co-
lumna, en row_ind almacena los indices por fila de los elementos en el arreglo
val, esto es, si val(k) = a; ; entonces row_ind(k) = 4. El arreglo col_ptr al-
macena las ubicaciones en el arreglo val que comienzan una columna, esto
es, si val(k) = a;; entonces col_ptr(j) < k < col_ptr(j + 1). De esta manera
en lugar de almacenar n x m valores se almacenan 2nnz + n + 1 valores,
donde nnz es el nimero de valores diferentes de cero que posea la matriz. Se
pudo emplear una matriz CSR (Compressed Sparse Row o bien Fila Dispersa
Comprimida), pero se prefiri6 utilizar una matriz CSC esperando agilizar las
operaciones de reduccion y seleccion de caracteristicas mas que las operacio-
nes de iteracion de las filas, ademas la diferencia de uso de memoria entre un
tipo de matriz y la otra es inexistente.

Aunque la estructura de datos empleada es altamente eficiente, de manera
inicial consumia una cantidad muy grande de memoria, debido al tipo de
datos empleado para los arreglos (enteros de 64 bits) por lo que se cambié a
enteros de 8 bits sin signo, logrando una reduccién significativa del tamano
de la matriz de 3Gb a 650Mb.

Con las funciones implementadas fue posible procesar las preguntas y con-
vertirlas vectores de caracteristicas, los cuales pudieron ser procesados por
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los sistemas de clasificaciéon propuestos. Pese a ciertas dificultades, las ope-
raciones propuestas pudieron realizarse exitosamente en tiempos adecuados
y empleando el menor uso de recursos computacionales, y como podréd ob-
servarse en el siguiente capitulo, se logré obtener una serie de resultados de
acuerdo a los objetivos planteados.



Capitulo 4

Experimentos y resultados

Con los métodos definidos e implementados fue posible realizar una se-
rie de experimentos con el propdsito de corroborar la efectividad de estos
procesos para cumplir con los objetivos establecidos.

Empleando las métricas descritas en la Seccién se procedié a medir la
efectividad de los sistemas de clasificacion desarrollados. En este Capitulo se
muestran los promedios de la precision, exhaustividad y valor F1 obtenidos
por cada uno de estos y calculados para el modelo de clasificacién multi-
etiqueta.

4.1. Parametros de ejecucion de las pruebas

Para la ejecucion de las pruebas se empled el cluster de la Division de
Estudios de Posgrado de la Facultad de Ingenieria Eléctrica. Este cluster
consta de tres nodos; dos de estos nodos poseen 24 procesadores y 40Gb de
memoria y el nodo restante cuenta con 48 procesadores y 70Gb de memoria.

Aunque el desarrollo generado no hace uso de mecanismo alguno de pa-
ralelizacion o computo distribuido, se opté por ejecutarlo en el cluster para
poder realizar de manera simultanea el entrenamiento y prediccion de varios
clasificadores.

Como se explicé en la Seccion se definieron dos sistemas de clasifica-
cién: uno empleando la distribucion de probabilidad generada por un clasifi-
cador Naive Bayes y otro haciendo uso de un conjunto de clasificadores que
clasifican de acuerdo a las etiquetas asignadas. El segundo mecanismo hace
uso tanto de clasificadores Naive Bayes como de SVM.

66
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Para reducir el tiempo utilizado por estos sistemas durante el entrena-
miento y prediccién, y ademés comparar el comportamiento de los clasifica-
dores generados, se opté por utilizar inicamente las 100, 200 y 500 etiquetas
mas frecuentes (mas la etiqueta vacia para los clasificadores de la segunda a
la quinta etiqueta).

El entrenamiento de los clasificadores se realizé empleando los tamanos
de conjunto de entrenamiento indicados en la Tabla[4.1]y empleando 365,590
preguntas como conjunto de prueba. Estos tamanos de entrenamiento y prue-
ba corresponden aproximadamente al 90 % y 10 % del total de datos respec-
tivamente. La seleccion de las preguntas para conformar los conjuntos de
entrenamiento y prueba se realizé de manera aleatoria.

Tabla 4.1: Tamano de conjuntos de entrenamiento por etiqueta
clases Primera Etiqueta Segunda Etiqueta Tercera Etiqueta Cuarta Etiqueta Quinta Etiqueta

100 2758527 1721079 1843326 2633436 3284595
200 3013218 2101518 2042352 2692251 3294720
500 3290310 2600415 2414520 2838330 3326076

El tamano de los conjuntos de entrenamiento varia debido a que, como se
comentd en el capitulo anterior, se utilizaron para entrenar a los clasificadores
un sub-conjunto de preguntas que poseen en sus etiquetas las etiquetas mas
frecuentes (en la Tabla [4.1] vemos que en la columna clases tenemos 100, 200
y 500 clases), lo cual ocasiona que algunas preguntas no se incluyan debido
a que no poseen alguna de estas etiquetas en la posicién indicada. Notese
que por ejemplo, la columna Quinta Etiqueta es la mas numerosa para los
tres sub-conjuntos, esto debido a que la etiqueta vacia es la mas frecuente
para esta posicion, haciendo que se incluyan la mayor cantidad de preguntas.
De igual manera se puede observar que la columna Primera Etiqueta es la
segunda mas numerosa, esto debido a que las etiquetas mas frecuentes por
lo general son las que se ponen de manera inicial.

Un ejemplo de prediccién seria el arreglo [4337, 22, 39386, -1, -1].
Cada valor en el arreglo corresponde al identificador de la etiqueta, los cuales
se determinaron en un proceso previo. El identificador 4337 corresponde a la
etiqueta c#, el 22 a la etiqueta .net, el identificador 39386 corresponde a la
etiqueta visual-studio, y el valor -1 corresponde a la etiqueta vacia.

A continuacién se muestran las tablas y figuras ilustrando los resultados
de los mecanismos de clasificacion descritos en la seccién anterior. Las tablas
poseen como encabezados los acrénimos de los métodos de preprocesamiento
aplicados a los datos. Cada fila representa el resultado obtenido por el sistema
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con 100, 200 y 500 clases de entrenamiento. Cada tabla indica los valores
obtenidos de la precision, exhaustividad y valor F1. En todas las tablas se
resalta el mejor resultado en negritas.

4.2. Resultados del Sistema Basado en Dis-
tribucion de Probabilidad

En esta seccion se muestran los resultados obtenidos por el sistema basado
en la distribucién de probabilidad generada por un clasificador Naive Bayes.
Los acrénimos utilizados son: [Sistema Basado en Distribucién de Probabili]
(SBDP), [Preprocesamiento Tradicional| (PT) que es el preprocesamiento
descrito en la Seccién [3.1.1] [Preprocesamiento Simple] (PS) que es el prepro-
cesamiento mostrado en la Seccién [3.1.2] [Variance Threshold] (VT) que es la
técnica de seleccién de caracteristicas indicada en la seccién [2.3.1| y |[Linear
ISupport Vector Machine Classification| (LSVC) la cual es otra técnica de se-
leccién de caracteristicas que fue descrita en la seccién [2.3.2] De la Tabla
se puede apreciar que este sistema obtiene una mala precision al no alcanzar
siquiera el valor de 0.5 (recordando que el peor valor para todas las métricas
utilizadas es 0 y el mejor es 1). Los mejores resultados en este esquema los
tuvieron el [PS] sin seleccién de caracteristicas para las 100 y 200 clases mas
frecuentes, mientras que para las 500 clases mas frecuentes el [PS] con selec-
cién de caracteristicas [LSVC] fue donde se alcanzé el mejor resultado para
este sistema.

Tabla 4.2: Precision promedio SCP
clases PT VT PT VT PT PS PTLSVC PSLSVC

100 0.11 0.18 0.16 0.21 0.10 0.17
200 0.09 0.15 0.14 0.18 0.08 0.15
500 0.07 0.13 0.12 0.16 0.13 0.24

Curiosamente, y posiblemente enmascarado por la precision utilizada, los
valores de exhaustividad obtenidos por este sistema de clasificacién (Tabla
son idénticos a los de precision, lo cual es también un resultado pobre.

Los valores F1 obtenidos mediante este esquema de clasificacién (Tabla
4.4)) muestran la misma tendencia que los resultados anteriores de este cla-
sificador. Los mejores resultados se obtuvieron empleando los vectores de
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Tabla 4.3: Exhaustividad promedio
clases PT VT PT VT PT PS PTLSVC PSLSVC

100 0.11 0.18 0.16 0.21 0.10 0.17
200 0.09 0.15 0.14 0.18 0.08 0.15
500 0.07 0.13 0.12 0.16 0.13 0.24

Tabla 4.4: Valor F1 promedio
clases PT VT PT VT PT PS PTLSVC PSLSVC

100 0.13 022 020 0.25 0.15 0.21
200 0.11 020 0.18 0.23 0.13 0.20
500 0.10 0.17  0.15 0.20 0.11 0.17

caracteristicas generados por el preprocesamiento simple.

4.3. Resultados del Sistema Clasificador por
Conjunto de clasificadores Naive Bayes

Continuando con el sistema por conjunto de clasificadores empleando cla-

sificadores Naive Bayes. Los acronimos utilizados son los mismos que los del
sistema anterior.

Tabla 4.5: Precisiéon promedio
clases PT VT PT VT PT PS PTLSVC PSLSVC

100 0.77 0.81 0.80 0.82 0.75 0.77
200 0.71 0.75 0.69 0.71 0.69 0.71
500 0.57 0.62 0.62 0.64 0.62 0.64

En la Tabla se ve una mejora considerable con respecto al esquema
anterior, esto es, el peor resultado de este sistema supera en 0.33 al mejor
resultado del sistema anterior, esta diferencia es incluso mayor que el mejor
de los resultado obtenidos por el [SBDP| donde la precisién mas baja del
SCC] es de 0.57 (contra la mas alta del que es de 0.24). Esta mejora
en los resultados ocurre por que se tienen clasificadores dedicados a predecir
una etiqueta en particular, en cambio el sistema anterior tiene un solo clasi-
ficador realizando cinco predicciones cuando solo fue entrenado con una sola
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etiqueta. De igual manera que en el enfoque anterior, el (con seleccién de
caracteristicas como sin estas técnicas), obtiene los mejores resultados.

Tabla 4.6: Exhaustividad promedio
clases PT VT PT VT PT PS PTLSVC PSLSVC

100 0.52 036 045 0.32 0.55 0.43
200 0.43 027 034 024 0.43 0.32
200 0.31 0.20 024 0.16 0.31 0.21

Sin embargo, y como lo muestra la Tabla [4.6] el [PT] con [LSVC]| obtiene la
mayor exhaustividad, lo cual indica que este preprocesamiento le permite al
clasificador ser menos liberal en sus predicciones.

Tabla 4.7: Valor F1 promedio
clases PT VT PT VT PT PS PTLSVC PSLSVC

100 0.61 047  0.56 0.42 0.61 0.51
200 0.52 037 043 0.31 0.50 0.40
200 0.39 026 032 0.21 0.38 0.27

Los valores de exhaustividad obtenidos ocasionan que el [Preprocesamien-|
lto Tradicionall sea el que tenga mejores valores F1 para todos los conjuntos

de clases (Tabla[L.7).

4.4. Resultados del Sistema por Conjunto de
Clasificadores SVM

A continuacién se presentan los valores obtenidos por el sistema de con-
junto de clasificadores, pero empleando clasificadores [SVM]

Tabla 4.8: Precisién promedio
clases PT VT PT VT PT PS PTLSVC PSLSVC
100 0.69 0.74  0.74 0.75 0.72 0.74
200 0.62 0.66 0.67 0.68 0.66 0.68
500 0.53 0.58  0.58 0.59 0.60 0.59
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La Tabla permite apreciar que los clasificadores SVM] mostraron un
ligero descenso en la precisiéon con respecto a los resultados obtenidos por
los clasificadores Naive Bayes empleados en el mismo esquema (Tabla ,
y de manera semejante el |Preprocesamiento Simple| es el que proporcioné el
mayor beneficio a la clasificacién salvo para las 500 clases mas frecuentes
aunque sin mucha distancia entre el preprocesamiento tradicional con [LSVC]
La disminucién en la precisién (y la poca variabilidad de los resultados entre
los diferentes preprocesamientos) indica que los métodos de preprocesamiento
no fueron adecuados para las SVM.

Tabla 4.9: Exhaustividad promedio
clases PT VT PTVT PT PS PTLSVC PSLSVC

100 0.77 0.78 0.80 0.79 0.75 0.74
200 0.67 0.68 0.69 0.69 0.69 0.69
200 0.59 0.60 0.61 0.61 0.54 0.61

En cambio, la exhaustividad de los clasificadores resulto mayor que
la obtenida con los clasificadores Naive Bayes (Tablas y . Estos resul-
tados indican que el [SCC| utilizando clasificadores SVM genera menos falsos
negativos que este mismo sistema utilizando clasificadores Naive Bayes. Sin
embargo y de manera similar a lo ocurrido en la Tabla[4.8] es posible apreciar-
se que los métodos de preprocesamiento generan resultados similares entre si,
lo cual corrobora que no fue completamente adecuado el preprocesamiento
para los clasificadores SVM.

Tabla 4.10: Valor F1 promedio
clases PT VT PTVT PT PS PTLSVC PSLSVC

100 0.72 0.75 0.76 0.76 0.73 0.74
200 0.62 0.66 0.67 0.67 0.67 0.67
500 0.55 0.58 0.58 0.59 0.54 0.59

El aumento de los valores de exhaustividad ocasioné que los valores F1 ob-
tenidos mediante los clasificadores (Tabla fueran mejores que los
expuestos anteriormente para ambos esquemas de clasificacién, obteniéndose
un valor F1 de 0.76 para las 100 mas frecuentes por parte del [PT]y el [PS] un

empate a cuatro entre el [PT] PT|[LSVC] y para las 200 clases
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mas frecuentes con 0.67 y un empate entre [PSy con 0.59 usando
las 500 clases mas frecuentes.

4.5. Comparacion de los Sistemas de Clasifi-
cacién

Para comparar los resultados obtenidos por los sistemas de clasificacion

se emplearon mapas de dispersion donde el eje horizontal es la Exhaustividad

(con valores de 0 a 1) y el vertical es la Precisién (con valores de 0 a 1). El

mejor resultado posible seria el que se encuentre en las coordenadas (1,1)
mientras que el peor se encontraria en las coordenadas (0,0).

Figura 4.1: Mapa de dispersion para las 100 clases mas frecuentes

En la Figura [4.5 se puede apreciar una ventaja notable de los
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sobre los clasificadores[SCC-SVC]| con respecto a la precision, pero algo pobres
respecto a la exhaustividad donde los [SCC-SVC]| se encuentran mas cerca de
(1,1) (el mejor valor para ambas métricas es de 1 mientras que el peor es de
0). Curiosamente estos clasificadores se encuentran aglutinados entre si, lo
que indica que para las [SVM] los diferentes esquemas de preprocesamiento
no fueron determinantes para la separabilidad de los datos, no asi para los

DCC-NBIL

Figura 4.2: Mapa de dispersion para las 200 clases mas frecuentes

La Figura muestra un retroceso para todos los clasificadores, prin-
cipalmente en sus valores de exhaustividad. Esto indica que al aumentar el
nimero de clases a predecir los clasificadores comienzan a ser mas liberales
en sus predicciones, esto es, se incrementa el niimero de falsos negativos. De
igual manera que en la Figura los clasificadores [SCC-SVC]| son mejores
que el resto de los clasificadores.
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Figura 4.3: Mapa de dispersion para las 500 clases mas frecuentes

En la Figura vemos que se incrementa la tendencia observada en la
Figura [4.5] lo cual indica que, para estos esquemas de preprocesamiento y
clasificacion, el incrementar el niimero de clases de entrenamiento los afecta
de manera negativa.
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Figura 4.4: Valor F1 promedio por cantidad de etiquetas de entrenamiento

En la Figura se observan los valores F'1 obtenidos por los diferentes
sistemas de clasificacién desarrollados. Se puede apreciar que los sistemas

[SCC]| poseen los mejores valores F1 destacando para 100 clases los [SCC-SV(]|

con [PS|y [PS], para 200 clases todos los [SCC-SV(]|salvo los que usaron [VT] y
para 500 clases los [SCC-SVC] con [PS]y [LSVC]

De los resultados obtenidos podemos concluir que el |Sistema Clasificador]
[por Conjunto Support Vector Machine Classification| proporciona los mejores
resultados de exhaustividad y valor F1, en especial si se realiza un
[samiento Simple| a los datos. Aunque la precisién alcanzada por los [SCC-NB
es bastante buena, resultaron muy susceptibles al preprocesamiento, lo que
deja la inquietud de generar esquemas de preprocesamiento diferentes para
estos sistemas. El rendimiento mostrado por el SBDP|resulté decepcionante,
aunque en cierta manera predecible debido a su planteamiento sumamente
simple, ya que se asumi6 que el entrenamiento con una sola etiqueta podria
inferir 4 etiquetas mas.

4.6. Comparacion con otros trabajos

En la seccién se menciona que no hubo muchas publicaciones que
traten sobre este tema. No obstante, es posible comparar los sistemas ex-

puestos en esta tesis contra los desarrollados por Parikh [Parikh| 2013] y
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Schuster [Schuster et all) [2013]. La Tabla muestra los resultados de
estos sistemas y los mejores resultados del sistema basado en clasificador
probabilista y el sistema basado en conjunto de clasificadores, ambos para
500 clases.

Tabla 4.11: Comparacién contra otros desarrollos

metricas Parikh Schuster SCP SCC-NB SCC-SVC

precision 0.64 0.35 0.16 0.57 0.59
exhaustividad ~ 0.25 0.58 0.16 0.31 0.61
valor F'1 0.36 0.43 0.20 0.39 0.59

Aunque el trabajo de Parikh tiene la mejor precision, la exhaustividad
obtenida por su sistema no es lo suficientemente alta para permitirle un mejor
valor F1, curiosamente contrario a lo que sucede con el sistema de Schuster.
[SBDP] no es competitivo contra ninguno de los sistemas desarrollados. En
contraste, el sistema basado en conjunto de clasificadores SCC-SVC]| posee el
balance adecuado entre precision y exhaustividad para alcanzar un valor F1
superior con respecto a los demds sistemas (incluido .

Debido a que este trabajo se basé en el concurso Identify keywords and
tags from millions of text questions, publicado en kaggle |Goldbloom), 2013]
es posible comparar los resultados obtenidos con una amplia gama de desa-
rrollos. En la tabla [4.12| se muestran en orden descendente los 20 mejores
valores F1 obtenidos en el concursd'] asi como los nombres de los concursan-
tes. La gran mayoria de los concursantes no publico trabajo alguno sobre la
técnica que emplearon. Los resultados de la tabla fueron calculados usando
el conjunto de prueba incluido en el concurso y son los resultados oficiales.

1Los resultados completos del concurso se encuentran en el enlace
http://www.kaggle.com/c/facebook-recruiting-iii-keyword-extraction /leaderboard /public
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Tabla 4.12: 20 mejores valores F'1

1 Owen Zhang 0.81382
2 Ruslan Mavlyutov 0.80899
3 E. G. Ortiz-Garcia  0.80626
4 Serge Edunov 0.80517
5 Roberto Diaz Morales 0.80334
6 Alexander Kuznetsov 0.80305
7 Anénimo 0.79836
8 Omar Olmedo 0.79679
9 Anoénimo 0.79666
10 Philip Wahrlich 0.79502
11 Gustavo Frigo 0.79474
12 Matt Hagy 0.79131
13 Milton Bose 0.79110

14 Alexander Lapin 0.78564
15 Anton Bogatyy 0.78563
16 Yaser Martinez 0.78561
17 Anoénimo 0.78490
18 Shibendu Saha 0.78430
19 Damien Melksham 0.78271
20 Anénimo 0.78202

Desafortunadamente no fue posible completar este sistema antes de que
terminara el concurso para poder compararlo de manera directa con el resto
de los concursantes, por lo que sélo es posible inferir la efectividad del sistema
en base a los resultados mostrados en la seccién [4.11

Obviamente es deseable que los sistemas expuestos en esta tesis hubieran
alcanzado mejores puntuaciones, pero debido a las dificultades encontradas
al momento de procesar los millones de datos (adecuaciones enfocadas a la
administraciéon de la memoria y reduccién de tiempos de procesamiento),
generaron retrasos que orillaron a probar menos ideas para lograr la clasi-
ficacién de las preguntas como desarrollar un sistema basado en votacién o
emplear meta-caracteristicas.

El valor F1 obtenido por el sistema desarrollado en esta tesis resulta
sin embargo competente, considerando que se basa en ideas relativamente
sencillas si se compara con los trabajos expuestos en la seccién [I.2]

Los resultados expuestos en este capitulo indican que, por el comporta-
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miento observado de todas las combinaciones de sistemas de clasificacion y
seleccion de caracteristicas, los esquemas de preprocesamiento desarrollados
no fueron completamente adecuados. Aun asi, el SCC-SVC]|fue el que obtuvo
mejor valor F1 que los sistemas hechos por Parikh y Schuster.



Capitulo 5

Conclusiones

En esta tesis se ha presentado una serie de sistemas de clasificacion multi-
clase y multi-etiqueta enfocados a la categorizacién de texto. Especifica-
mente se ha resuelto el problema de clasificacion de preguntas sobre temas
computacionales realizadas en el sitio StackOverflow. Estos sistemas fueron
disenados pensando en hacer el menor uso de recursos computacionales y
empleando técnicas simples que son faciles de ser implementadas sin dejar
de lado su efectividad para resolver el problema descrito.

5.1. Conclusiones generales

La clasificacién multi-clase es un problema complicado y las técnicas desa-
rrolladas suelen atacar el problema de muchas maneras. La forma comtn es
generando clasificadores especializados por cada una de las etiquetas pre-
sentes en el conjunto de entrenamiento. Para este caso, este enfoque resulta
sumamente lento y costoso a causa de la cantidad de etiquetas presente el
cual supera las 40 mil etiquetas; en otros enfoques se entrenaron una fraccién
de clasificadores |[Parikhl 2013] (en su caso 500 clasificadores), los cuales si-
guen siendo muchos clasificadores por utilizar dada la complejidad adicional
que se incorpora al mecanismo de prediccién.

En cambio, en este desarrollo con tan solo cinco clasificadores es posible
generar resultados competitivos y con ciertas ventajas que no se encuentran
disponibles en otros esquemas. Una de estas ventajas es que estos clasifica-
dores pueden ser afinados sobre la etiqueta que intentan predecir. Esto es, si
se conoce que existe alta probabilidad de que una etiqueta aparezca en cierta

79
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posicién, se puede entrenar al clasificador con cierta parcialidad, cosa que no
es posible en otros enfoques como los descritos en la Seccién [1.2]

En algunos de los trabajos examinados se dirigieron a un analisis sintacti-
co de las preguntas para determinar el orden de las etiquetas, cuando existe
una tendencia en las mismas etiquetas a ser mas relevantes que otras para la
posicién a evaluar. En otros desarrollos la prediccién esta sujeta a parametros
adicionales que agregan overhead a la prediccién al requerirse evaluaciones
adicionales o sub-clasificadores que determinen si la prediccién es adecuada
0 no.

Sin embargo, el principal inconveniente encontrado en el desarrollo de es-
ta tesis fue la caracterizacién del texto, la cual resulta bastante complicada
por factores incluso ajenos a las preguntas en si, como es la presentacion
de la pregunta y su formato. El filtrado del codigo HTML agrega una ca-
pa de complejidad extra (por ejemplo: si una pregunta es sobre HTML, ;Es
conveniente eliminar el cédigo HTML de esa pregunta?). La eliminacién de
términos inusuales, con tanta diversidad de temas discutidos en las pregun-
tas, hace desafiante la separaciéon adecuada de términos. Los mecanismos de
seleccion de caracteristicas demostraron ser poco efectivos al momento de
mejorar los estadisticos de los clasificadores, lo cual es indicativo de que en
general las caracteristicas seleccionadas no aportan la separacion suficiente
entre las preguntas.

Es conveniente mencionar que aunque este desarrollo es de clasificacion
de texto, no se utilizé ni andlisis sintactico ni seméntico, y sin embargo,
fue posible obtener resultados favorables utilizando tinicamente las palabras
como caracteristicas. Lo que indica que, si bien esta clase de analisis puede
ser de ayuda, no es necesario incorporarlos al tratar con texto.

Como lo demostraron los resultados, no es conveniente utilizar un clasifi-
cador simple probabilista para el caso de generar predicciones multi-etiqueta,
aunque seria conveniente analizar cuanto le afecta el niimero de etiquetas de
entrenamiento observadas.

El esquema de clasificacién con conjunto de clasificadores obtuvo resul-
tados superiores, aunque mejorados principalmente por la exhaustividad (y
en menor medida la precisién) alcanzada por los clasificadores de la tercera
a la cuarta etiqueta, esto debido a que los clasificadores para estas etiquetas
pudieron identificar extremadamente bien a la etiqueta vacia, la cual tiene
una presencia alta en estas etiquetas.

Sin embargo lo que resulta claro es que sin una caracterizacion adecuada
no es posible mejorar a los mecanismos de clasificacion generados, lo cual se
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vio reflejado en el desempetio obtenido.

Los esquemas de solucién que mejores resultados obtuvieron fueron los
que utilizaron el sistema basado en conjunto de clasificadores utilizando clasi-
ficadores SVM y el denominado preprocesamiento simple (con y sin seleccion
de caracteristicas usando SVC lineal), con valores F1 de 0.76, 0.67 y 0.59
cuando predicen 100, 200 y 500 clases respectivamente. Aunque el [SCC| con
clasificadores Naive Bayes obtuvo la mejor precisiéon, el bajo resultado que
obtuvieron de exhaustividad ocasioné que los valores F1 obtenidos por este
sistema fuera inferior al de los SCC-SVC] Se observé que los sistemas [SCCH
[SVC] tuvieron resultados muy uniformes en las tres métricas empleadas, lo
que indica que los diferentes esquemas de preprocesamiento y de seleccion de
caracteristicas utilizados no otorgaron separabilidad adicional para estos sis-
temas. En general, el [Sistema Basado en Distribucion de Probabilidad|obtuvo
resultados bastante pobres, debido, muy probablemente, a un entrenamiento
inadecuado.

Adicionalmente se compararon estos resultados con los obtenidos por Pa-
rikh [Parikhl 2013 y Schuster |[Schuster et al., 2013] logrdandose una mejora
en el valor F1 de 0.23 y 0.16 respecto a sus sistemas utilizando el SCC-SVC]
La mejora resulta significativa debido a que el sistema desarrollado en es-
ta tesis posee un mejor balance entre su precision y exhaustividad que los
otros sistemas. Si se compara este sistema con los sistemas concursantes en
el concurso Identify keywords and tags from millions of text questions se
encuentra ubicado alrededor del 60"’ percentil, el cual es un resultado bas-
tante competitivo considerando el nimero de participantes y las dificultades
encontradas.

5.2. Trabajos futuros

Entre las mejoras que se pueden implementar al [Sistema Clasificador por|
|Conjunto de Clasificadores| es el de adaptar el entrenamiento de los clasifi-
cadores de la segunda a la quinta etiqueta, donde el entrenamiento de estos
sea en funcion de las etiquetas mas comunes para esa posicion en especifico
en lugar de las etiquetas mas frecuentes globales. Dado lo observado en los
resultados para estas etiquetas, la precisién y exhaustividad general de la
segunda etiqueta descienden significativamente. Este comportamiento es in-
fluenciado a causa de que las etiquetas mas frecuentes por lo general aparecen
en la etiqueta de la primera posicién, lo que indica que estos clasificadores
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no estan observando las etiquetas adecuadas para esa posicion.

La caracterizacion del texto es otro aspecto de mejora importante tanto
reduciendo el nimero de caracteristicas generadas como la separabilidad en-
tre ellas, ya sea empleando un analisis de lenguaje natural mas sofisticado
o bien realizando una mezcla de caracteristicas y meta-caracteristicas (como
la longitud de la pregunta, frecuencia de palabras clave en la pregunta, la
presencia de ciertos caracteres en la pregunta, etc.), lo cual podria beneficiar
a los clasificadores que se entrenen bajo este esquema al incorporar elementos
totalmente controlables y no solo el contenido de la pregunta.

Sobre el mismo tema de la caracterizacion del texto se podria aplicar una
seleccién de caracteristicas basada en arboles de decisién. Estos arboles de
decision realizan la prediccion empleando una serie de construcciones 16gi-
cas, donde las hojas representan a la clase que pertenece si se cumple toda la
serie de consideraciones. Con estos arboles de decision se podria observar la
asociacion entre caracteristicas, lo cual podria ayudar a identificar con mayor
claridad las caracteristicas que mas informacién proporcionan y asi mejorar
tanto la clasificaciéon como la incorporacion de caracteristicas a los vectores.
Ademas, al ser un enfoque por conjuntos seria interesante hibridar el me-
canismo de clasificacion e incorporarle sub-mecanismos de clasificacién. Al
procesarse una pregunta se pudiera examinar si el texto posee desde un inicio
alguna de las etiquetas ya sea en el titulo o bien el cuerpo de la pregunta para
seleccionarla directamente como etiqueta y reducir el nimero de predicciones
por parte de los clasificadores.
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