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Capitulo 1

Antecedentes y motivacion.

1.1 Antecedentes y motivacion.

En los ultimos 5 afos se ha generado mds informacion cientifica que en toda la historia de la
humanidad. Por su parte, los datos generados diariamente pueden ser muy diversos y ademds se
estima que todos los dias se crean 2.5 trillones de bytes en datos, de hecho el 90% de los datos del
mundo se han generado en los dltimos afios.

En ese gran volumen de datos generados predomina el texto el cual hace referencia a informa-
ci6n muy variada. El drea de la mineria de textos ha surgido haciendo uso de herramientas
matemdticas y computacionales para encontrar informacién y relaciones vitales detrds de estos
grandes volimenes de textos.

En la década de los 90, Dan Sullivan fue uno de los primeros investigadores en dirigir mono-
grafias exclusivamente al tema de minerfa de textos. En una de ellas define el concepto de mine-
ria de textos como "Es cualquier operacion realizada para extraer textos procedentes de distintas
fuentes externas con el objetivo de obtener inteligencia". Posteriormente Sullivan define la mi-
neria de textos como "el descubrimiento de informacién y conocimiento que anteriormente no se
conocia a partir de corpus textuales".

La segunda definicién que propuso Sullivan coincide con la més popular la cual fue formulada por
Marti Hearst en el articulo de "Untagling text data mining", Hearst enfatiza que esta tiene como
objetivo descubrir informacién y conocimiento que previamente se desconocia y que no aparecia
en ninguno de los documentos analizados.

Segtin Hearst la mineria de textos es un proceso con el que se pretende descubrir nueva infor-
macién o conocimiento. Posteriormente Sullivan sefiala como mineria de textos al proceso de
compilar, organizar y analizar grandes colecciones de documentos.

En la actualidad, debido a la emergencia de no saber como manejar grandes volimenes de datos
nace el término Big data el cual marca el inicio a una nueva ciencia: La ciencia de datos. Esta se
encarga del manejo grandes volimenes de informacién, haciendo uso de las matemadticas y nuevas
herramientas computacionales las cuales pueden ser versiones de software libres abiertas a todo



publico como lo son Hadoop, R, Python entre otras y versiones comerciales como SAS, Pentaho ,
Cloudera, MapR entre otros, todas creadas con la finalidad de resolver diversos problemas.

La mineria de textos es aplicada para la solucién de problemas en dreas muy diversas, empezando
por la rama de biomedicina la cual hace uso de diversos algoritmos de mineria de textos para
procesar datos de biologia molecular con la finalidad de reconocer entidades como lo pueden ser
proteinas 6 genes y posteriormente genera términos para una ontologia de genes.

En el area de las ciencias sociales la mineria de textos es muy utilizada en el andlisis de redes
sociales, analisis de sentimientos entre otros. Los medios de comunicacidén hacen uso de diversos
algoritmos para la elaboracion de restimenes de grandes corpus de textos, campafias de marketing
basdndose en modelos predictivos para el descubrimiento de palabras claves y ademads de algorit-
mos de clusterizacion para identificar la segmentacion de clientes.

Por su parte entes gubernamentales encargados en seguridad nacional, hacen uso de la mineria
de textos para el andlisis en las redes sociales para la prevencién de ataques terroristas; ademads
no so6lo entes en el drea de seguridad sino otros entes hacen uso en la toma de decisiones en las
administraciones publicas extrayendo conocimientos en redes sociales de participacion ciudadana.

1.2 Objetivo general del trabajo.
1. Desarrollar una metodologia para la implementacién de métodos matematicos en el anélisis
de textos.

1.3 Objetivos especificos del trabajo.

1. Definir cada una de las etapas de la metodologia.
2. Escoger las herramientas matemdticas para la metodologia.
3. Definir caso de estudio para la metodologia.

4. Desarrolllar una herramienta sobre el caso de estudio.



Capitulo 2

Metodologia con marco aplicativo

El objetivo de este trabajo es proponer una metodologia para la implementacién de herramientas
matemadticas para el andlisis de textos. Esta metodologia cuenta con las siguientes etapas:

e Definicion del caso de estudio: Plantear que problema se quiere solucionar.

e Preprocesamiento: Convertir los documentos en textos tratables para poder llevar a cabo
los distintos andlisis.

o Seleccion de términos informativos: Identificar cuales términos son mas frecuentes 6 apor-
tan informacion.

e Proceso de clusterizacion: Determinar los grupos que se forman mediante diferentes técni-
cas de clusterizacion.

e Proceso de clasificacion: Implementar clasificadores para poder etiquetar los documentos
seglin una clase.

o Implementacioon y andlisis de resultados: Desarrollar aplicaciones haciendo usos de las
herramientas estudiadas y analizar los distintos resultados.

En los préximos capitulos se estudiaran cada una de las etapas ademds de la implementacién de
uso de la misma.
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Imagen 2.1: Metodologia propuesta.



Capitulo 3

De documentos a textos tratables

Para poder llevar a cabo los diferentes tipos de andlisis que permitiran extraer informacion a las
unidades de texto, es necesario el preprocesamiento de los mismos para obtener textos tratables los
cuales ya pueden ser procesados por los diferentes métodos de mineria de texto para la realizacién
de los distintos tipos de andlisis.

3.1 Descriptores de un documento

Cualquier tipo de texto esta compuesto por un conjunto de descriptores los cuales le dan el es-
quema estdndar por el cual estd creado cualquier texto.

Los 4 tipos comunmente mas usados son:

1. Caracteres: Unidad mds bdsica en general, no permite un andlisis muy avanzado, pero
puede contener informacién valiosa (cardcteres especiales) muy importante para el pre-
procesamiento. Por ejemplo el uso de cardcteres especiales para separar palabras.

2. Palabras: Unidades bésicas con contenido (reunién de cardcteres), puede 6 no incluir pala-
bras complejas separadas por un guién por ejemplo: clave-valor.

3. Términos: Coleccion de palabras con significados precisos por ejemplo: Fuerzas Armadas.

4. Conceptos: Informacion no necesariamente presente o descrita en el documento. Se ob-
tienen de diferentes maneras, métodos estadisticos, métodos estadisticos. Muchos de estos
métodos de caracterizacidn usan referencias cruzadas a informacién externa, por ejemplo:
Ontologias e informacién relacionada con jerarquias.

3.2 Concepto de corpus y su definicion

En la lingiiistica computacional se puede llamar corpus a cualquier coleccién que contenga mas
de un texto. Por otra parte en el &mbito de la comunidad cientifica existe la idea de que el corpus
no solo ofrece informacion sobre si mismo, es decir sobre lo que contiene sino lo que "representa"
una seccién mas amplia de la lengua seleccionada de acuerdo a una tipologia especifica. La no-
cién de "representatividad " aparece en otras definiciones, por ejemplo en [26] un corpus se define
como una coleccién de textos escogidos para caracterizar un estado o una variedad de una lengua.
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La definicién que ofrece [2] afiade otro aspecto esencial en la creacidén de un corpus: este debe
ser construido de acuerdo a una serie de criterios explicitos; siguiendo la definicién de [19] se
puede definir un corpus como un conjunto de textos de lenguaje natural, almacenados en un for-
mato electrénico homogéneo, seleccionados y ordenados de acuerdo a criterios explicitos para ser
utilizados como médelo de un estado o nivel de lengua determinado, en estudios o aplicaciones
relacionados, en mayor o menor medida con el andlisis lingiiistico.

3.3 Preprocesamiento

Para poder descubrir conocimientos en un conjunto de textos se debe pasar por la etapa més im-
portante llamada preprocesamiento, la cual le da al conjunto de textos una forma que le permite
ser tratada computacionalmente para aplicar alguna técnica de mineria de textos.

El preprocesamiento de los textos cuenta con las siguientes etapas:

1. Extandarizacion de los documentos: Los textos la mayoria de las veces tienen diversos
formatos de origen como por ejemplo ASCII, XML entre otros, por lo que todos los docu-
mentos a tratar deben estar en el mismo formato.

2. Tokenizacion: La tokenizacion es la forma de separar el textos en palabras comiinmente
llamadas tokens. Este proceso toma en cuenta que las palabras pueden estar interrumpidas
por un final de linea, identificar otro caracter para la separacion de palabras como lo puede
ser un guiodn 6 identificar si las palabras estdn asociadas a signos de puntuacion.

3. Lexematizacion (radicalizacién): La lexematizacion es una parte del procesamiento lin-
guistico que trata de determinar el lema de cada palabra que surge en los documentos. Las
palabras son reducidas de género, nimero, adjetivos y tiempos verbales a su raiz. Las raices
se utilizan como términos de indexacidén en lugar de utilizar palabras, Como un ejemplo de
lo explicado anteriormente: estudiante, estudiar, estudiamos tienen como raiz studi.

4. Sinénimos o significacion especial: Consiste en agrupar las palabras con igual significado
y etiquetarlas con una palabra que represente al conjunto. Un ejemplo de uso de esta etapa
es el siguiente, las palabras bonita, hermosa, linda pueden ser todas etiquetadas con una
misma palabra por ejemplo hermosa.

5. Remocion de palabras no informativas (stop words): Son los términos que se han ge-
neralizado y son abundantes en cualquier tipo de texto y no son de caricter informativo
acerca del contenido del mismo, por ejemplo articulos, pronombres, preposiciones son los
comunes. Se excluyen las palabras vacias para eliminar los términos que no auxilian a
generar conocimiento del texto.

Una vez terminada la etapa de preprocesamiento obtenemos lo que se conoce como un conjunto
tratable, a partir del conjunto tratable se genera un nuevo concepto el cual es la base para la reali-
zacion de los diferentes anélisis en la mineria de textos, este nuevo concepto es conocido como la
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matriz de términos-documentos.

La matriz de términos-documentos describe la frecuencia de los términos que ocurren en la colec-
cién de documentos y esta formada de la siguiente manera:

Las filas corresponden a los términos y las columnas a los documentos de la coleccion:

0 sid(i) no contiene a p(j).
ml[i,j] =
1 si lo contiene.

9 29
7

Donde d(i) se refiere al documento y p(j) al término ” 57.

Otra forma de representar a las entradas de la matriz de términos documentos es la siguiente:

ﬂi[i,j] = j%j-

Donde f;; es la frecuencia de la palabra j en el documento i.

Cabe destacar que también puede hacerse el andlisis dual usando la matriz transpuesta obteniendo
asi una matriz documentos-términos. Un ejemplo de la matriz anterior es el siguiente:

Docs

Terms 12345678910 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
data 110020000 0 1 2 1 1 1 0 1 0 0
examples coo000CO0O0CO0OO0O O OC O O0O0COCOOO0OO0OCO0
introduction 00000000 OQ 0 ¢ 0 0 0 0 0 O O 0 1
mining co0o000O0QO0CO0OOQD O C 1 1 0 1 00000
network co0000CO0CO0OO0O O OC O 0 0 0 1 0 1 1 1
package 000110000 0 0 1 0 0 0000 00

3.4 Seleccion de términos informativos

Una vez obtenida la representacion matricial del conjunto de documentos el siguiente paso para el
andlisis de los documentos es la seleccién de términos informativos.

Para ello existen diferentes métodos los cuales serdn explicados a continuacidn.

3.4.1 Probabilidad de una palabra

La probabilidad de ocurrencia de una palabra es la forma mds simple de utilizar la frecuencia
como indicador de importancia. La probabilidad de una palabra w usando como notacién p(w)
es calculada como el niimero de ocurrencias de la palabra w denotada por c(w), dividida por el
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ntimero de palabras en el documento denotada por N:

Es conocida como la manera més simple, ya que solo consta de observar cudntas veces ocurre la
palabra w en un documento.

3.4.2 TFIDF

Este peso es comtinmente usado en las dreas de recuperacion de informacion y la mineria de texto.
Este peso es una medida estadistica usada para evaluar cuan importante es una palabra en un docu-
mento, una coleccién de documentos o un corpus. La importancia crece proporcionalmente segtin
el ndmero de veces que aparece una palabra en el documento pero fuera de la frecuencia de la
palabra en el corpus. Tipicamente el peso TFIDF esta compuesto por dos términos:

TF (frecuencia del término)

Es una medida que calcula con que frecuencia un término aparece en un documento, si cada docu-
mento es de diferente dimensiones es posible que un término aparezca mas veces en documentos
largos que en documentos cortos, si es asi la frecuencia del término es usualmente dividida por la
longitud del documento, donde la longitud de un documento es el nimero de términos en el docu-
mento, se podria interpretar como un tipo de normalizacién. Por lo que se obtiene lo siguiente:

Veces que el término t aparece en un documento.
TF(t) = # q P

# Total de términos en el documento.

IDF (inverso de frecuencia de documento)

El factor IDF de un término es inversamente proporcional al niimero de documentos en los que
aparece dicho término. Esto significa que cuanto menor sea la cantidad de documentos, asi como
la frecuencia absoluta de aparacion del término, mayor serd su factor IDF y a la inversa, cuanto
mayor sea la frecuencia absoluta relativa a una alta presencia en todos los documentos de la colec-
cion, menor serda su factor discriminatorio:

Numero total de documentos.

IDF(t) =lo :
®) Be Nimero de veces en que el término t aparece en el documento.

Asi de esta manera el peso TF-IDF es el siguiente:

TFIDF =TF xIDF

TFIDF(t,d) = TF(t,d) « IDF(t,d) 3.1)
—_———— ——— ~————
Peso de un término t en un documento d frecuencia de aparicion de un término t en un documento d  Factor de idf de un término t
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3.4.3 Latent Semantic Indexing (LSI)

LSI es un método utilizado para descubrir conceptos ocultos en un conjunto de documentos. Cada
documento y término (palabras) es entonces representado como un vector con elementos corres-
pondientes con esos conceptos.

El propésito es ser capaces de representar los documentos y términos en una forma unificada para
exponer similitudes o relaciones semdnticas dadas las representaciones matriciales obtenidas a
partir de la matriz de términos-documentos:

1. Matriz término-documento.
2. Matriz documento-documento.

3. Matriz término-término.

Denotandolas como A, B y C respectivamente. Para la realizaciéon de este algoritmo es necesario
usar la descomposicién en valores singulares de las matrices enunciadas previamente. Para ello se
resumirdn resultados de dlgebra lineal, los cuales seran utiles para la comprensién del método de
LSI.

Resumen de resultados del algebra lineal

Sea C'jy, v una matriz con entradas en los reales. El rango de una matriz es el nimero de filas
linealmente independientes asi

Rango(C) < min{M, N}. (3.2)

Una matriz cuadrada donde todas las entradas fuera de la diagonal son nulas, es llamada matriz
diagonal, donde el rango es el nimero de entradas no nulas en la diagonal. Dada una matriz Cps. s
cuadrada y los autovalores de C son las soluciones de la ecuacion:

det((C — Ingen)Z) = O.

: — . .

Dado un autovalor \, un autovector asociado a A es un vector  de RM que satisface la ecuacién
— .

(C — AXI) z= 0. El autovector asociado al mayor autovalor (en valor absoluto) es llamado el

autovector principal.

Descomposicion de una matriz

Teorema 3.1 Sea Sp;zn una matriz cuadrada con entradas en los reales con M autovalores
linealmente independientes entonces existe una descomposicion:

S =UAU!, (3.3)
donde las columnas de U son los autovectores de Sy A es una matriz diagonal cuyas entradas
son los autovalores de S en orden decreciente:

A1
A2
A= (3.4)

14



St los autovalores son distintos la descomposicion es iinica.

Teorema 3.2 Sea Sp;pyr una matriz cuadrada con entradas en los reales con M autovalores
linealmente independientes entonces existe una descomposicion diagonal simétrica:

S =QAQT. (3.5)

Donde las columnas de Q son los autovectores ortonormalizados y A es la matriz diagonal cuyas
entradas los autovalores de S. Ademds como todas las entradas de Q pertenecen a los reales se
obtiene que

Q'=q" (3.6)
Descomposicion en valores singulares

Las descomposiciones anteriormente enunciadas son aplicadas a matrices cuadradas, sin embargo
la matriz a estudiar (término-documento) no generalmente es cuadrada, en un caso muy excep-
cional lo seria.

Una extension del Teorema 2 conocida como descomposicién en valores singulares es usada para
los casos donde la matriz no sea cuadrada.

Sea C)js,n una matriz no cuadrada, sea Ujs, s una matriz cuyas columnas son los autovectores
ortonormalizados de CCT y sea Vv, una matriz donde las columnas son los autovectores orto-
gonalizados de CT'C.

Teorema 3.3 Sea r el rango de la matriz Cyr, N, entonces la descomposicion en valores singu-
lares de C' (SVD) es de la forma:

c=vy U" (3.7)
donde:

1. Los autovalores \; - - - A, de CCT son los mismos de CT'C. Como CCT es simétrica sus
autovalores son reales y no negativos.

2. Paral < i <7, seaf; =/, con\; < i1, entonces la matriz ) _,,  esiguala) ..
para 1 < ¢ < ry cero para las demds entradas. Los valores 6; son conocidos como los
valores singulares de C.

A continuacién describimos como emplea el método LSI la descomposicion en valores singulares
a partir de la matriz de términos-documentos:

Sea AN la matriz término-documento de una coleccién de documentos. Cada columna de A
corresponde a un documento. Si el término i ocurre a veces en el documento j entonces Afi, j] = a.
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Las dimensiones de A , m y n corresponden al nimero de palabras y documentos en la coleccion.
Cabe destacar que B = A’ A es la matriz documento-documento, si el documento i y j tienen b
palabras en comtn entonces Bli, j] = b, por otra parte, C = AA” es la matriz término-término
si el término i y j ocurren juntos en ¢ documentos entonces C|[i, j] = c¢; evidentemente ambas
matrices B y C son cuadradas y simétricas y ademds B esMxzMy C es Nz N.

La descomposicion en valores singulares de A se realiza usando las matrices B y C generando la
siguiente descomposicion de A:

A= SZUT. (3.8)

Donde S es la matriz de autovectores de B, U es la matriz de autovectores de C 'y » _ es la matriz
diagonal de los valores singulares obtenidos como la raiz cuadrada de los autovalores de B. Al-
gunas veces los valores singulares son "muy pequefios para considerase un valor singular” (esta
eleccion se realiza empiricamente).

En LSI se ignoran estos valores singulares y se reemplazan por "0", asi solo dejando los "k "
valores singulares de ) ; entonces »  puede ser reducida hasta las k-primeras entradas a lo largo
de la diagonal, asi reduciendose a la matriz ) _,, donde ), es una matriz que solamente contiene
los k-valores singulares que se tomaron, Por su parte las matrices S y U también se reducen en .Sy
yU g para obtener las k columnas y filas respectivamente.

De esta manera la matriz A es ahora aproximada por :

A =85> UL (3.9)
k

Tomando en cuenta que Sy, > . y U, Z son matrices de dimensiones Mxk, kxk, kxN respectiva-
mente y su producto es de nuevo una matriz de dimensiéon MxN.

Intuitivamente los k autovectores en S y U corresponden a los k "conceptos escondidos " donde
términos y documentos participan.

Los términos y documentos tienen ahora una nueva representaciéon en términos de estos conceptos
escondidos. Por su parte los términos son representados por el vector filas de la matriz M zk:

Si. Z (3.10)

k

Ademas los documentos por los vectores columnas en la matriz kx N

> UL (3.11)
k

Vector de consultas

Un vector de consultas ¢’es un vector donde ¢; = 1 si el término de la consulta ocurre en el corpus
y ¢; = 0 si no ocurre una coincidencia. Una vez realizado el proceso de LSI el vector de consulta
va a tener una nueva representacion dada por:

a=q"SO )" (3.12)

Donde la dltima reprsentacion es la del vector ¢ en el espacio de dimensién menor. Por su parte
para ordenar la importancia de los vectores consultas en los documentos se hace uso de la funcién
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de similitud del coseno, calculando la similitud de un vector consulta con cada documento en el

corpus:
q-d

~lalldil

posterior a este calculo se ordena en orden decreciente las similitudes donde para los valores mas

Sim(q, d;) (3.13)

altos, el vector consulta tiene mas importancia en esos documentos.

3.5 Anadlisis de componentes principales (ACP)

3.5.1 Resumen de resultados de la estadistica

Media: Es una medida de tendencia central que resulta de efectuar una serie determinada de
operaciones con un conjunto de datos nimericos y que en determinadas condiciones, puede rep-
resentar por si solo a todo el conjunto. La media se define como la suma de todos los valores
observados, dividido por el nimero total de observaciones.
ity @i
_ =11
=== (3.14)
N

Desviacion estandar: Es una medida de dispersién que se obtiene como la distancia promedio
desde la media del conjunto de datos a otro punto.

(3.15)

Varianza: Es una medida de dispersion de la informacion, se obtiene como el cuadrado de la
desviacién estandar. N
G2 — >iz1 (@i — T) (3.16)

Covarianza: Es una medida de la fuerza de la relacion lineal entre dos variables cuantitativas y
se calcula como (caso bi-dimensional):

il (i = @) * (11— 7).

n—1

Cov(z,y) = (3.17)

Una manera ttil de obtener todos los posibles valores de covarianza entre todas las diferentes
dimensiones es colocarlas en un arreglo matricial, dicho arreglo es conocido como matriz de
covarianza:

ON*N = (¢; , ci j = cov(dim;, dimy)). (3.18)

donde CN*N es una matriz con N filas y N columnas.
El signo del valor de covarianza se analiza de la siguiente manera:

1. Sies un valor positivo la covarianza indica que hay dependencia directa (positiva), es decir,
a grandes valores de x corresponden grandes valores de y.

2. Siel signo es negativo la covarianza indica que hay dependencia inversa o negativa, es decir,
a grandes valores de x corresponden pequeifios valores de y.
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3. Sies 0 interpreta como la no existencia de una relacion lineal entre las dos variables estudi-
adas.

Los resultados del resumen de dlgebra lineal también serdn utilizados en la explicacion del algo-
ritmo de ACP.

3.5.2 Analisis de componentes principales (ACP)

ACP es un método de reduccién de dimensionalidad en el cual el andlisis de covarianza entre
factores toma importancia. El conjunto de datos original es mapeado a un nuevo sistema de coor-
denadas basado en la varianza de la data. ACP aplica métodos mateméticos para transformar un
nimero de posibles variables correlacionadas en un nimero mas pequefio de variables no correla-
cionadas llamadas componentes principales.

La primera componente representa la mayor cantidad de variabilidad en el conjunto de datos como
sea posible y cada una de las componentes siguientes representa la mayor cantidad de variabilidad
restante como sea posible.

ACEP es titil cuando es aplicado a largos niimeros de variables donde probablemente hay algo de
redundancia en esas variables en este caso la redundancia significa que algunas de las variables
estan correlacionadas con otras. ACP es recomendado como una herramienta exploratoria para
descubrir tendencias desconocidas en la data. Esta técnica ha sido aplicada en los campos de
compresion de imagenes, reconocimientos de rostros y es comunmente utilizado para encontrar
patrones en datas de grandes dimensiones.

3.5.3 Algoritmo para ACP

El algoritmo para encontrar las componentes principales es el siguiente:

1. Para que ACP trabaje apropiadamente se debe normalizar el conjunto de datos, restando la
media para cada dimensién de la data. La media sustraida es el average a lo largo de cada
dimensidn, es decir a cada x; se le es restado ; por lo que genera un conjunto de datos de
media cero.

2. Calcular la matriz de covarianza generada en el paso anterior; se explicé anteriormente
que la matriz de términos-documentos no es una matriz cuadradada por lo que se calcula
la matriz de covarianza a las matrices B = AA” y C = AT A donde A es la matriz de
términos-documentos.

3. Una vez obtenida la matriz de covarianza, se procede a calcular los autovalores y autovec-
tores de la matriz.

4. Del paso anterior, el autovector asociado al autovalor de mayor magnitud es llamado com-
ponente principal del conjunto de datos. En general una vez encontrados los autovalores y
sus respectivos autovectores se ordenan de forma decreciente generando asi todas las com-
ponentes con un orden de significancia, donde se descartan las componentes asociadas a los
autovalores de magnitudes pequefias.
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5. Se construye el vector de caracteristicas colocando los autovectores como columnas de una
matriz.
Vector de caracteristicas = (eigjeiga....... €ign)- (3.19)

6. Una vez escogidas las componentes (autovectores) se quiere obtener el nuevo conjunto de
datos, para ello, se calcula la transpuesta al vector de caracteristica, y a se multiplica por
la transpuesta de la matriz obtenida después del primer paso, la cual sera denotada como
llamada Data Ajustada asi:

DF = Vector de caracteristicas” x Data A justadaT. (3.20)

donde Vector de caracteristicas’ tiene como filas los autovectores, donde los mds signifi-
cantes estan en las primeras filas, y cada columna de la matriz DataAjustada’ tiene una
dimension diferente.

En conclusién el andlisis de componentes princiaples es una técnica de reduccién de dimensiona-
lidad que describe la informacién de un conjunto de variables observadas mediante un conjunto
de variables mas pequefio (componentes principales ) las cuales son combinaciones lineales de las
variables de partida, permitiendo el andlisis de las caracteristicas que definen a cada elemento en
la muestra inicial en funcién de las componentes de maxima varianza.

3.5.4 Relacion entre ACPy SVD

Los algoritmos anteriormente explicados estan estrechamente relacionados, definamos una matriz
X de orden mxn y ahora definamos una matriz Y;,,,, de la siguiente manera:

Y = \}ﬁxT. (3.21)

donde cada columna de Y poseé media cero, ahora multiplicando por Y7 obtenemos:

YTY = (—=25)T (—==z7).

YTy = lXXT.
n
YTy = Cy.

Por construccién Y'Y es igual a la matriz de covarianzas de X.

Si calculamos la descomposicién en valores singulares de Y obtenemos:
y=0) V" (3.22)

donde las columnas de V son las componentes principales X. Esto significa que V se genera por

1
el espacio filas de Y = — X7 por lo tanto V también debe generar el espacio columna de

vn
1
Y = — X por lo que se puede concluir que la biisqueda de las componentes principales equivale
n

a la bisqueda de de una base ortonormal que genere el espacio columna de X.
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3.6 Logaritmo del cociente de verosimilitudes

Este método estadistico es aplicado para la identificacion de palabras que sean altamente descrip-
tivas en los documentos. Esta palabras que describen a los documentos tradicionalmente son
Ilamadas "Topic signatures "(T-S). El uso de estas palabras como representacion de los documen-
tos genera un buen balance en la seleccion de contenido importante dentro de los mismos. Los T-S
son palabras que ocurren comunmente en unos documentos y raras veces en otros. La decisién
para asumir si una palabra es descriptiva o no es basada en una prueba de hipétesis.

La prueba de hipétesis sobre el conjunto de documentos provee una manera de determinar la
frecuencia de la ocurrencia de palabras en el corpus. Para calcular el logaritmo del cociente de
verosimilitudes, se hard la prueba para un bi-grama el cual es la combinacién de dos térmninos.
Sean w; y wy , por su parte:

H1 : P(wg\wl) =p= P(wgﬂwl).

Hj : P(wa|wi) = p1 # p2 = P(wa]|wn).

La hipétesis 1 es una formalizacion de independencia (La ocurrencia de ws es independiente de la
previa ocurrencia de wy) y por su parte la hipdtesis 2 es una formalizacién de dependencia.

La ocurrencia de cada palabra es un ensayo de Bernoulli con probabilidad p de suceder, el cual
ocurre cuando w; = w. La probabilidad de observar k repeticiones de la palabra w en N ensayos
estd dada por la distribucién Binomial:

b(k,N,p) = (Z)p’“(l —p)Nr. (3.23)

Por lo que el logaritmo del cociente de verosimilitudes es definido a partir de la ecuacién anterior
de la siguiente manera:

b(k,N,p)

A= .
b(kw1>Nw17pw1) * b(k]wla N]wlap'\uq)

(3.24)

Pero haciendo uso del estadistico —2log A este es asintoticamente una distribucién chi-cuadrado
(x?). Esta distribucién asintética se usa para llevar a cabo la prueba de hipétesis.
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Capitulo 4

Clusterizacion de documentos.

4.1 Aspectos generales

El proceso de clusterizacion es aquel que agrupa un conjunto de datos en grupos (clusters) basdn-
dose solamente en la informacién que describe al conjunto para identificar las similitudes (o rela-
ciones) si pertenecen al mismo grupo 6 las diferencias con respecto a los objetos de otros grupos.
términos como segmentacion y particionamiento son usados como sinénimos de clusterizacion.

Entre las técnicas de clusterizacion existen diferentes tipos, predominando la clusterizacion je-
rérquica y la particional (no supervisado) donde el método mas comun en la técnica particional
es el algoritmo K-medias 6 una variacion de la anterior basando el el algoritmo de componentes
principales. A continuacién describiremos los algoritmos mas usados en el drea y ademds su
implementacién en la mineria de textos para la clusterizacién de documentos.

4.2 El médelo de espacio vectorial y la clusterizacion de documentos.

Para los algoritmos utilizados en la clusterizacién, los documentos son representados usando el
método de espacio vectorial. En este mdédelo cada documento ”d” es considerado como un vector
d, en esta simple forma cada documento es representado por el vector de las frecuencias de los
términos (TF):

dTF:(tfuth?"'ﬂtfn) 4.1)

h

donde cada ty, es la frecuencia del término i*" en el documento. Cabe destacar que para la repre-

sentacién del documento se asume que ya pasoé por la etapa de preprocesamiento estudiada en el
capitulo anterior.

Tipicamente se usa la versién de este mddelo en el cual los pesos de cada término estdn basa-
dos en el peso IDF estudiado en el capitulo anterior.

4.3 Medidas de distancia o similitud

Las medidas de similitud o distancia son expresiones matemadticas que permiten resumir en un
nimero, el grado de relacién entre dos entidades, sobre la base de semejanza 6 la desigualdad
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entre la cualidad o la cantidad de sus atributos, 6 ambas. Como medidas de similitud o distancia
existen muchas opciones para la clusterizacién de documentos como la distancia euclidea, el in-
dice de jaccard, pero la més usada es la medida de similaridad del coseno.

4.3.1 Distancia Euclidea

La distancia euclidea es una métrica estdndard para problemas geométricos, es la distancia ordi-
naria entre dos puntos en el espacio y su cdlculo es muy simple. La distancia euclidea es am-
pliamente utilizada en las técnicas de clusterizacién incluyendo la clusterizacién de documentos,
ademds es la distancia por defecto en el algoritmo de K-medias.

Dados dos documentos d; y ds representados vectorialmente usando la funcién de peso ITF obte-
niendo d ;, d2 ; respectivamente. La distancia euclidea entre dos documentos viene dada por:

n
D(dy,dy) = | > |d1i — da;l?. (4.2)
i=0
Considerando conjunto de la unién de todos los términos que aparecen en cada documento.

4.3.2 Similaridad del Coseno

Cuando los documentos son representados como vectores, la similaridad entre dos documentos
corresponde a la correlacion entre los vectores, esto es cuantificado como el coseno del dngulo
entre vectores.

Por su parte esta medida es la mas utilizada en la mineria de texto y viene definida de la sigu-
iente manera:
dy - da

Cos(dy,dg) = 7\\%“ Tl 4.3)

donde es normalizada con la distacia euclidea (||-||2).

4.3.3 Coeficiente de Jaccard

El coeficiente de Jaccard, mide la similaridad como la interseccion dividida entre la unién de los
objetos. En las técnicas de mineria de texto, el coeficiente de Jaccard compara la suma de los
pesos de los términos comunes y la suma de los términos que estdn presentes en cualquiera de los
dos documentos pero no son los términos comunes.
La definicion formal es:

dy - do

di,dg) = : 4.4
J( 1 2) |d1|2+|d2|2—d1'd2 ( )

Donde d; - ds es el producto escalar entre dos vectores cuyas entradas son ceros y unos, por lo que

esta operacion cuenta el nimero de términos comunes entre ambos.
El coeficiente de Jaccard es una medida de similaridad con rango entre 0y 1, Es 1 cuando d; = d»
y 0 cuando d; y da son disjuntos, interpretando lo anterior 1 significa que los documentos son el

mismo y 0 significa que son completamente diferentes.
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La correspondiente medida de distancia viene dada por:

Dy =1-—J(dy,ds). 4.5)

4.4 Clusterizacion jerarquica

Este algoritmo consiste en la construccion de un drbol mediante un proceso de adicion de clus-
ters. Para el proceso de andlisis de K muestras se asume como condicién inicial la presencia de
K-clusters, conteniendo cada uno de ellos una tinica muestra mientras que en cada paso ejecutado
permite la adicién de los dos clusters mds cercanos en un solo cluster. Repitiendo K veces esta
operacion se consigue obtener un Unico gran cluster formado por K muestras.

A posteriori hay que analizar el arbol y elegir un nivel de agregacion satisfactorio, las formas
mas comunes son las siguientes tomando una distancia maxima entre clusters 6 la eleccién de un
nimero minimo de clusters.

Este tipo de clusterizacion consta de varias etapas, el agrupamiento jerdrquico ascendente da inicio
separando objeto en un cluster por s mismo, mientras se desarrolla cada etapa del andlisis, el cri-
terio por el cual los objetos son separados trata de identificar la manera de enlazar los dos clusters
mds similares hasta que todos los objetos sean agrupados en un drbol de jerdrquia completo.

La pauta m4s bdsica para cualquier agrupacion es la distancia. Los objetos que estdn cerca uno del
otro perteneceran al mismo cluster y los objetos que estdn lejos uno del otro perteneran a distintos
clusters.

Realizar el cdlculo de la proximidad entre dos clusters es lo que diferencia entre si a las técni-
cas de agrupamiento jerarquico. Existen diversas técnicas de agrupamiento aglomerativas como
lo son:

1. Single linkage: Define la proximidad del grupo como la proximidad entre los dos puntos
mads cercanos que estan en diferentes grupos. Sea S; el grupo i-ésimo y x; un elemento de
grupo i-ésimo, podemos definir al single linkage como:

x; €55, T € Sj; min d(IL’Z‘, .Tj). (4.6)
2. Complete linkage: Define la proximidad del grupo como la proximidad entre los puntos

mas lejanos pertenecientes a diferentes grupos. Sea S; el grupo i-ésimo y z; un elemento de
grupo i-ésimo, podemos definir al complete linkage como:

x; € Si,xj € Sj;maxd(x;, xj). 4.7)
3. Average linkage: Define la proximidad entre los distintos grupos como la proximidad me-

dia entre pares de todos los pares de puntos de distintos grupos. Sea S; el grupo i-esimo y
x; un elemento de grupo i-€simo, podemos definir al average linkage como:

1

;€S Tj ESj
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4.4.1 Dendograma

Para la representacion gréifica del método de clusterizacidn jerdrquica hacemos uso de lo que se
conoce como un dendograma. Un dendograma es un tipo de representacion gréifica o diagrama de
datos en forma de 4rbol que organiza los datos en subcategorias que se van dividiendo en otros
hasta llegar al nivel de detalle deseado, asemejandose a las ramas de un arbol que se van dividi-
endo en otras sucesivamente.

Este tipo de representacién permite apreciar claramente las relaciones de agrupacién entre los
datos e incluso entre los grupos de ellos aunque no las relaciones de similaridad o cercania entre
categorias. Observando las sucesivas subdivisiones se podra crear una idea sobre los criterios de
agrupacion de los mismos, la distancia entre los datos segtin las relaciones establecidas.

El dendograma es la representacion grafica que mejor ayuda a interpretar el resultado de un anélisis
de cluster. A continuacién un ejemplo de como es la representacion grafica del dendograma:

Cluster Dendrogram
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4.5 Clusterizacion K-medias

4.5.1 Agrupamiento particional

Este tipo de algoritmo obtiene como resultado una particion de los datos iniciales. Un algoritmo
particional asigna a un conjunto de objetos K grupos sin estructura jerdrquica, siendo K un ndmero
natural menor que el nimero total de objetos. Este tipo de algoritmos son muy eficientes en aque-
Ilas aplicaciones con conjuntos de datos de grandes dimensiones.
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Estos algoritmos se caracterizan por producir grupos optimizando una funcién criterio definida
sobre un subconjunto de datos. En los algoritmos particionales la funcidn criterio mas utilizada es

el error cuadrético medio. Dado un conjunto de entradas z; € R?,j =1,...,N que se quiere
agrupar en un conjunto de K grupos , C' = {C1,--- , Ck }; entonces el error cuadratico medio se
define como:
K N
E(,M) =3 > ille; — mal? (4.9)
i=1j=1

donde I' = [v;;] es la matriz de elementos siendo:

1 six; € clusteri

Vi = 0 a otro.
Con
K

> i = 195 (4.10)

i=1

) . 1 K
y donde M = [my,--- ,mg]| es la matriz de medias, siendo m; = N ijl 7ij; Una muestra

i

de la media del grupo i dados NV; objetos de ese grupo.

Por su parte I' es llamada matriz de particiones y M una matriz de medias o centroides. Los
grupos resultantes de esta funcion de error cuadritica son frecuentemente llamados particiones de
varianza minima.

4.5.2 Clustering K-medias

El algoritmo de clusterizacién de K-medias fue propuesto por McQueen en el afio 1967, y en la
actualidad es el mds usado en las técnicas de clusterizacién particional, debido a que es eficiente,
répido y simple.

K-medias es basado en la idea de un punto central 6 mejor conocido como centroide que es sim-
plemente el punto medio dentro de un grupo de datos.

Descripcion del método K-medias

El algoritmo K-medias particiona una coleccién de vectores {dy, - - - , d,} dentro de un conjunto
de clusters C' = {C1,--- ,Ck}; El algoritmo necesita la seleccion inicial de K-clusters para la
inicializacién y encontrar los puntos que minimizen la expresion:

K K
min» > (w; — my)’? 4.11)
=11

LTieC,

donde:



e my es el centroide que le toca al punto i

1
ma = & S o 4.12)

donde m;; = my, para todo z; en Cj.

e K: Numero de clusters.

Algoritmo iterativo

1. Seleccionar K centroides m;.
2. Para cada punto x; se escoge m; = arg min; d(x;, my).
3. Los puntos se asocian al cluster de acuerdo a (2) y se recalculan los m;.

4. volvemos a (2).

4.6 Clusterizacion con restricciones.

La clusterizacién con restricciones 6 también conocida como clustering semi supervisado, ha
tomado auge en los tltimos afios en el drea de la mineria de datos, la cual permite hacer uso
de la experticia del dominio del problema. Este tipo de algoritmo trabaja en la incorporacion de
de conocimiento previo del problema en forma de restricciones con niveles de instancias.

Los tipos de restricciones fueron introducidos por Wagstaff y son conocidos como:

e Must-link denotado por C—(z,y): Dadas dos instancias x e y, estas deben pertenecer al
mismo cluster.

e Cannot-link denotado por Cx(z, y): Dadas dos instancias X e y, estas no pueden pertenecer
al mismo cluster.

Las restricciones must-link y cannot-Link comparten propiedades interesantes. Las restricciones
tipo must-link son ejemplos de una relacién de equivalencia por lo que son simétricas, reflexivas
y transitivas, esto significa que si tenemos C—(z,y) y C=(y, z) entonces C—(x, z) tal que X, y,
z forman una componente conectada (connected component), i.e, cada una es conectada a la otra
via explicita 6 implicita de una restriccién must-link.

Similarmente multiples componentes conectadas de restricciones must-link puede aumentar las
restriciones que conlleva a una restriccion cannot-link, entre pares de instancias en componentes
diferentes. Las restricciones must-link y cannot-link poseen la caracteristica especial de dividir el
conjunto de datos X y especificar cualquier particién del mismo, estas restricciones pueden usarse
para mejorar las técnicas de clusterizacién de diferentes maneras haciendo el estudio del algoritmo
COP-K-medias.
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COP-Kmedias

En el contexto de algoritmos particionales los niveles de instancias de las restricciones son una
manera Util de expresar a priori conocimiento sobre cuales instancias deberan o no ser agrupadas
considerando las restricciones enunciadas anteriormente llamadas must-link y cannot-link.

Este algoritmo es una variacién del algoritmo de K-medias, valiendose del uso de restricciones en
la asignacién de los objetos a los distintos clusters.

Algoritmo K-medias con restriciones (COP-Kmedias): Sea D el conjunto de datos, ademads
C-,C.CDXD

1. Inicializar los K centroides.

2. Para cada punto d; en D asignarlo al K mas cercano sin que violen las restricciones.
Para cada objeto asignado al k mds cercano:

e Restricciones no violadas, asignar al objeto al cluster mas cercano.

e Restricciones violadas, si hay un grupo cercano al objeto volver 2 sino a 4.
3. Actualizar los centroides, calculando las medias de los objetos que lo constituyen.
4. TIterar entre 2 y 3 hasta converger.

5. Retornar C - - - Cf,.

Este algoritmo aplica a un conjunto de datos D, una particién del mismo haciendo uso de los
conjuntos de restricciones must-link y cannot-link, donde la particién de las instancias en D satis-
facen todas las restricciones especificas, en el proceso de actualizacion de los clusters se verifica
que ninguna de las restricciones haya sido violada, cabe destacar que las restricciones propuestas
nunca podran ser violadas y los objetos que pertenezcan a un cluster satisfacen cada una de las
restricciones que posea el cluster.

4.7 Seleccion del término K

Uno de los puntos importantes al clusterizar via K-medias, es la seleccién del término K, existen
una gran variedad de métodos que tratan de estimar la mejor seleccion de dicho término. A contin-
uacion explicaremos dos de estos métodos: Método del "codo" y usando componentes principales.

4.7.1 Método del codo

Este método consiste en estimar el valor del K, calculando la variacion total intra-cluster y este
sea minimizado:

Z Wie) (4.13)



donde ¢, es el K-ésimo cluster y W(,, ) viene definido como la suma de la distancia al cuadrado
entre cada miembro del cluster en ese centroide (error cuadratico medio).

Algoritmo
e Correr el algoritmo de clusterizacion para diferentes valores de K.
e Para cada K calcular, W, ).
e Graficar la curva W(,, ) de acuerdo al nimero de K.

e Visualizar en la grifica donde se genera "el codo", este punto es el considerado como el
punto optimo para la seleccién de del nimero de cluster.

Un ejemplo de este método es el siguiente:

500
|

400
I

Total within-clusters sum of squares
100 300
[ |

Number of clusters K

Se puede tomar como un valor optimo K = 3.
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4.7.2 Clusterizacion usando ACP

El algoritmo mencionado en el capitulo anterior para el anélisis de componentes principales y su
relacién con la descomposicién en valores singulares, también es usado como técnica de clusteri-
zacion, mediante el estudio de las componentes principales usando la representacion grafica mas
comun llamada biplot.

El biplot es una representacion grafica simultanea de los objetos que en nuestro caso son los térmi-
nos de la matriz términos-documentos (mediante puntos) y de las variables (documentos) mediante
vectores, en un mismo sistema bidimensional construido en base de las dos primeras componentes
principales. Por lo general las primeras componentes abarcan mas del 90% de varianza entre los
datos, permitiendo mediante la representacion de los biplots interpretar el significado de las com-
ponentes (la primera en el eje horizontal y la segunda en el eje vertical) en base de las direcciones
de los vectores.

Un ejemplo de lo anterior es lo siguiente:

En el proceso de interpretacion del biplot, se valoran como parecidos los términos cuyos puntos
estan préximos en el biplot, de igual modo tendran correlacién positiva los documentos (variables)
con vectores semejantes, asimismo los términos que se encuentran en la direccién de cierto vector
tendrdn observaciones altas en los documentos representados por el vector.

Algoritmo

e Aplicar ACP al conjunto de datos.

e Observar mediante un grafico, las componentes que contengan mas de un 85% de varianza.

e Seleccionamos como k al nimero de componentes que satisfagan la condicién el paso ante-
rior.

Un ejemplo de lo anterior:
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0.15
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Se puede tomar como un valor optimo K = 4.
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Capitulo 5

Clasificacion de textos

Un problema de clasificacion es aquel que asume que hay un conjunto de objetos etiquetados por
alguin atributo o rasgo que pertenece a una o a diferentes clases, la etiqueta de la clase es un valor
discreto y es conocido para ciertos objetos en un conjunto de datos. El objetivo es construir mod-
elos de clasificacion (clasificadores) para asignar la etiqueta de clase correcta a objetos antes no
vistos y sin etiquetas, estos métodos fueron llevados a la minerfa de textos para resolver el prob-
lema de clasificacion de textos los cuales consiste en asignar a cada documento de una coleccién
una etiqueta que designa la clase a la que este documento pertenece. Durante este capitulo se estu-
diaran los métodos mas usados en la mineria de textos: Maquinas de soporte vectoriales, el cual
es un algoritmo de aprendizaje supervisado y el método probabilistico de Naive Bayes (binomial
y multinomial) .

5.1 Preliminares para mddelos de clasificacion

La programacién no lineal (PNL) es un proceso de resolucion de un sistema de igualdades y
desigualdades sujetas a un conjunto de restricciones sobre un conjunto de variables reales de-
sconocidas con una funcién objetivo a maximizar o minimizar cuando alguna de las restricciones
o la funcién objetivo no son lineales. De manera general un problema PNL consiste en encontrar
x = (x1, 9, - ,y) tal que sea una solucién al problema:

max f(z)
sujeto a g;(x) < b;Vi=1,2,---,m
x>0,

donde f(x)y gi(x) son funciones dadas de n variables de decision. Andlogamente puede tratarse
de un problema de minimizacién:

min f(x)

sujeto a g;(x) > b;Vi=1,2,---,m

Programacion cudratica: Es un problema de NLP, donde la funcién objetivo es una funcién
cuadrdtica, es decir incluye también términos cuadrados o productos de variables.
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Condiciones de Karush-Kuhn-Tucker

Teorema Karush-Kuhn-Tucker:Sean f(z), gi(x), - - -, gm/(2) funciones diferenciables que sa-
tisfacen ciertas condiciones de regularidad entonces & = (1, @2, - - - , Z,,) puede ser una solucién
Optima para un problema PNL sélo si existen m ndmeros w1, us,- - -, U, que satisfagan las sigu-
ientes condiciones Karush-Kuhn-Tucker:

6f($_) m 691'(33_) .
. a - j— 7 9 <_ ) = 1,4, N
1 ; > U ; 0, j=1,2 n

of(z)
al'j

3. gi(%) —b; <0, i=1,2,---,m.

5.2, >0, j=1,2,---,n.

2. fj(

S]]
S—
|
g‘
N—
Il
=
-~
Il
[—
N

6. u; >0, i=12"--,m.

Conjunto de entrenamiento y de prueba: En el proceso de trabajo en la mineria de datos es
importante separar el conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento y un conjunto de pruebas.
Una gran parte de los datos se representan en un conjunto de entrenamiento y uno aparte menor en
el conjunto de prueba, en el conjunto de entrenamiento es donde se construyen los médelos, una
vez aplicado el

modelo, se puede aplicar este en un conjunto de prueba para el anélisis de resultados.

Teorema de Mercer: Para cualquier funcién K: X x X — R que sea simétrica y semidefinida
positiva existe un espacio de Hilbert F y una funcién ® : X — F’ tal que:

K(z,y) = 2@)0(y) Va,y € X (5.1)

Donde un espacio de Hilbert es un espacio vectorial de dimensién N con propiedades equivalentes
alas de RY.

5.2 Maquinas de soporte vectoriales

SVM de sus siglas en ingles 6 maquinas de soporte vectoriales es una técnica de clasificacién
[7,127] 1a cual en afios recientes es considerada mas eficaz que las redes neuronales [[16]], por ende,
su gran uso para la resolucion de problemas de clasificacion.

Para el estudio de SVM hay que tomar en cuenta dos posibles casos en la representacion del con-

junto de datos, el lineal y no lineal, donde la mayoria de los problemas en la realidad son casos no
lineales.

32



Caso linealmente separable

Sean un conjunto D de puntos etiquetados, un ejemplo en un conjunto de entrenamiento puede ser
el siguiente:

(z1,91)s (22,92), -+, (%, i) (5.2)
A o
o
m] © o
| o Clase 2
D o
- 5]
Clase 1

v

Cada punto de entrenamiento z; € RY, pertenece a alguna de las dos clases, las cuales se le ha
dado un etiqueta y; € {—1,1} parai = 1,2,--- , N. Este método tiene como objetivo la bisqueda
de un hiperplano adecuado que separe las dos clases, pero es demasiado restrictivo para que sea
de uso préctico. Una solucién a esta situacién es mapear el espacio de entrada en un espacio de
caracteristicas de una dimension mayor y buscar en él, el hiperplano optimo. Sea z = ¢(z) la
notacién del correspondiente vector en el espacio de caracteristicas con un mapeo ¢ de RV a un
espacio de caracteristicas de Z, y se requiere encontrar el hiperplano

wz+b=0 (5.3)
Definido por el par (w, b), tal que se pueda separar el punto z; de acuerdo a la funcién
1 st oy, =1
f(z;) = sign(wz; + b) = (5.4)

-1 sy, =—1.

Donde w € Z y b € RY. El conjunto D se dice que es linealmente separable si existe (w, b) tal
que las desigualdades

(wz; +b) > 1 sioyi=11i=1,2,---,1
(5.5)
(wz; +0) <=1 si y;=—-1li=1,2,---,1

sean vélidas para todos los elementos del conjunto D. Para este caso podemos encontrar un tinico
hiperplano optimo para el cual el margen entre las proyecciones de los puntos de entrenamiento
de dos de las diferentes clases sea maximizado.

Caso no linealmente separable

Si el conjunto D no es linealmente separable:
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mo °©
o oo
(] ° Clase 2
Oo
Clase 1

v

el andlisis anterior puede ser generalizado introduciendo algunas variables no-negativas €; > 0 de
tal modo que (4.5) es modificado a:

yi(wz; +b) >1—¢;,i=1,2,--- L (5.6)

Los €; > 0 en (4.6) son aquellos para los cuales el punto x; no satisface (4.5), entonces el término
22:1 €i, puede ser tomado como algtn tipo de medida de error en la clasificacion, por lo que el
problema de hallar el hiperplano optimo es entonces redefinido cémo la solucién al problema:

l
o1
min {iww +C Z it
= (5.7)
sujeto ay; (wz; +b) > 1 — ¢, i=1,2,--,1,

>0  i=1,2-,L

Donde C es una constante definidida como un pardmetro de regularizacion. Este es el tnico
parametro libre de ser ajustado en la formulacién de la SVM, el ajuste de este parametro puede ser
un balance entre la maximizacién del margen y la violacion a la clasificacién estudiados por [27]]
[16l]. La bisqueda del hiperplano optimo es un problema QP (programacién cuadratica) [[16], el
cual puede ser resuelto construyendo un lagrangiano y transforméandolo en el dual.

l l l
1
max w(a) = E ai— g E E Q05 Yi Y2325,
i=1

i=1 j=1
(5.8)
l
sujetanyiaizo, 0<o;<C,i=1,---,L
i=1
Donde o = (a1, g, - -+, ) es un vector de multiplicadores de lagrange positivos asociados con

las constantes en (4.6).

El teorema de Khun-Tucker es muy utilizado en la teoria de las SVM, de acuerdo a este teorema
la solucién «; del problema (4.8) satisface:

di(yi(wzi + l_)) -1+ 8_7;) =0, (5.9

(C’—ai)si:(), i:1,2,'-' ,l. (510)

De esta igualdad se puede deducir que los tnicos valores &; > 0 (4.10) son aquellos para los
cuales las constantes en (4.6), se satisfacen con el signo de igualdad. El punto z; correspondiente
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con &; > 0 es llamado vector de soporte.

o W
g o
o o Clase 2
a wl'x +b=1
a o
Clase 1 /7/
wix+b=0

wa—}—b=—l

»
>

En los casos no separables pueden existir dos tipos de vectores de soporte:

Caso1: 0 < @; < C, el correspondiente vector de soporte x; satisface las igualdades:
yi(wz; +b) =1, y ¢ =0.

Caso 2: ¢; = C, el correspondiente ¢; es diferente de cero y el correspondiente vector soporte x;
no satisface (4.5), se refieren a estos vectores de soporte como errores, el punto x; correspondiente
con ¢; = 0 es clasificado correctamente y esta claramente alejado del margen de decisién.

Para construir el hiperplano optimo wz + b se utiliza
!
W= Gy (5.11)
i=1

Y el escalar b puede ser determinado de las condiciones de Khun-Tucker, la funcién de decisién
de (4.4) y (4.11) es tal que:

l
f(z) = sign(wz +b) = sign(z Q;yiziz + b). (5.12)

i=1
Truco del kernel para el caso no linealmente separable

Al momento de la prictica, la mayoria de los problemas no son linealmente separables, por lo
que se necesitan transformar cada uno de los puntos en el conjunto de entrenamiento a un espacio
vectorial de mas alta dimensién (denominado espacio de caracteristicas) donde sea posible la se-
paracion lineal.

Para ello se define una funcién de transformacién ¢(z) : D — F'

_J IDl=n,|FI=N
<]5(37)—{ y N>n.

La cual recibe vectores del espacio de entrada X, y los transforma en vectores del espacio de ca-
racteristicas F. Para encontrar esta funcion ¢ se hace mediante el uso de las llamadas "funciones
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Kernel ", las cuales se aplican sobre vectores de X y su resultado es un producto escalar sobre
algtin espacio de caracteristicas F.

Funciones kernel

Una funcién kernel K(X,Y) : X x X — R, asigna a cada par de objetos de entrada x e y un
valor real que se corresponde con el producto escalar de sus respectivas imagenes en el espacio de
caracteristicas F; Es decir k(z,y) = ¢(z)¢(y) para alguna funcién de transformacién implicita,
¢(x) : X — F. Las funciones kernel permiten calcular productos escalares en F (espacio de
caracteristicas) aplicando la respectiva funcion kernel sobre X (espacio de entrada). En el proceso
del algoritmo se sustituye el producto escalar por la funcién kernel. El truco del kernel permite
que algoritmos lineales se apliquen sobre problemas no-lineales. Haciendo uso del teorema de
Mercer se caracterizan las funciones kernel de la siguiente manera:

Teorema: Para cualquier funcién K : X x X — R que sea simétrica y semidefinida positiva,
existe un espacio de Hilbert F y una funcién ¢(z) : X — F tal que:

k(x,y) = ¢(z)p(y) Yo,y € X.

donde un espacio de Hilbert es un espacio vectorial de dimensién N con propiedades equivalentes
alas de RY.

En las SVM existen funciones kernel tipicas para llevar a cabo la solucidn de un problema de tipo
no-lineal m, estas son las siguientes:

1. Kernel identidad: K (z,y) = xy.

2. Kernel polindmico: k(x,y) = (zy +7r)?, reR,
p = Grado del polinomio.

—llz -yl

3. Kernel gaussiano: k(z,y) =e 202 | o2 = Varianza.

Algoritmo de SVM en mineria de textos

Para modelar el problema de categorizacion P de textos con las SVM se define lo siguiente:
e D: Dominio de todos los documentos.
e C: Dominio de todas las categorias pre-definidas.

e Representar al conjunto de documentos, en una forma vectorial, haciendo uso preferible-
mente del peso TD-IDF.
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e Binarizar el problema P, para tal efecto se considerara cada categoria posible de C, como un
problema binario por separado.

e Para cada categoria se genera una SVM que decide si cada documento d; pertenece a la
categoria asociada:

¢:D— C, talque¢(d;) =c¢

d; es un documento cualquiera.
x; es el vector de las categorias a las que pertence el documento d;.

En D aplicaremos cada M; (SVM) a los documentos y devuelve como resultado las categorias
asociadas a M; que han clasificado como positivas.

Con las clases ya creadas se estudia la similitud de un texto; cuando se ingresa uno nuevo se
compara con cada uno de los textos de cada clase que tenga mayor similitud, si no existe similitud
se crea una nueva clase para el texto analizado.

5.3 Naive Bayes en clasificacion de textos.

A menudo un documento es representado como una "bolsa de palabras"(bag of words) donde una
"bolsa" se define como un conjunto que permite la repeticién de los elementos, esta representacién
es muy simple [[13]] ya que solo usa las palabras y su frecuencia y no toma en cuenta en que orden
aparecen en él.

Un documento D, D se clasifica en la clase que tenga la probabilidad previa mas alta P(C|D) la
cual es expresada usando el teorema de Naive Bayes:

P(C|D)P(C)

P(CID) = =55

x P(D|C)P(C). (5.13)
Haciendo uso del teorema de Naive Bayes, estudiaremos dos mddelos de documentos probabilisti-
cos, ambos representan los documentos usando el vector de caracteristicas (feature vector), cuyas
componentes son las diferentes frecuencias de las palabras 6 mediante una funcién de peso como

TF-IDF, si tenemos un vocabulario V, conteniendo |V/| tipos de palabras entonces ft tiene dimen-
siond = |V|.

5.4 Modelo de Bernoulli

En este mddelo el documento es representado por un vector binario, el cual representa un punto en
el espacio de las palabras y si tenemos un vocabulario V que contiene un conjunto |V

, entonces
la t-ésima dimensién de un vector corresponde con la palabra w; en el vocabulario.

Sea b; el vector de caracteristicas para el i-ésimo documento D, entonces el t-ésimo elemento de b;
es reescrito como b;; es 0 6 1 representando la ausencia 6 presencia de la palabra w; en el i-ésimo
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documento.

Sea P(w;|C') la probabilidad de una palabra w; ocurriendo en un documento de clase C. La prob-
abilidad de w; de no ocurrencia en un documento de esta clase es dada por (1 — P(w¢|C)), si
tomamos la suposicién de Naive Bayes de que la probabilidad de ocurrencia de cada palabra en
un documento es independiente de las ocurrencias de las otras palabras entonces podemos escribir
la probabilidad del documento P(D;|C') en términos de la probabilidad de la palabra P(w;|C):

Vi
P(wi|C) ~ P(b;|C) = H[bitp(wt\c) + (1 = bir) (1 = P(w|C)]. (5.14)
i=1
Este producto va sobre todas las palabras en el vocabulario, si la palabra w; esta presente entonces
biy = 1y la probabilidad requerida es P(w;|C); si la palabra w; né esta presente entonces b;; = 0
y la probabilidad requerida es (1 — P(w¢|C'), podemos imaginar a este mddelo como la generacién
de vectores de caracteristicas de documentos de la clase C, en el que el vector b; de documentos se
modela con una coleccién de |V'| ensayos de Bernoulli que tiene una probabilidad de exito igual
a P(w¢|C). Cada uno de los pardmetros son las probabilidades de cada palabra dada la clase de
documentos P(w;|C); El médelo es también parametrizado por las probabilidades previas P(C),
se puede estimar estos parametros desde un conjunto de entrenamiento de documentos etiquetados
por las clases C' = k. Sea ni(w;) el nimero de elementos de la clase C' = k en el cual w; es
observado y sea Ny el niimero total de documentos de esa clase. Podemos estimar los parametros
de las probabilidades de la palabra como:

(W)
Ny, ’

La frecuencia relativa de los documentos de la clase C' = k, que contienen la palabra w;.

P(w|C = k) = (5.15)

Si hay N documentos en total en el conjunto de entrenamiento entonces la probabilidad previa de
la clase C' = k puede estimarse como la frecuencia relativa de los documentos de la clase C = k:

PC =) = % (5.16)

Asi al conjunto de entrenamiento de documentos (cada uno etiquetado con una clase) y un conjunto
de K clases, se puede estimar el médelo de Bernoulli de clasificacién de textos como sigue:

1. Definir el vocabulario V, el nimero de palabras en el vocabulario define la dimensién del ft.
2. Contar el siguiente conjunto de entrenamiento:

e N: Numero total de documentos.
e N;: Nimero de documentos etiquetados de la clase C = K, para k=1,2,--- K.

e n(wy): Nimero de elementos de clase C' = k que contienen la palabra w; para toda
clase y para cada palabra en el vocabulario.

3. Estimar las probabilidades P(w¢|C' = k) usando la ecuacién[5.13]

4. Estimar las probabilidades previas P(C' = k) usando

38



Para clasificar un documento D; no etiquetado, se estima la probabilidad posterior de cada clase
combinando las ecuaciones y

P(C|Dj) = P(Clbj),

x P(b;|C)P(C),

v (5.17)
o P(C) [ [[bieP(w:|C) + (1 = bie) (1 — P(w|C))].

i=1
La distribucién multinomial
Generalmente si tenemos n-items de d-tipos, n; de tipo 1, ngy de tipo 2, - - - , ng de tipo d (tal que
ny + na, -+ ,ng = n) entonces el nimero total de permutaciones es dada por

n!
(5.18)

TLl!TLQ! e nd! '

Estos nimeros son llamados coeficientes multinomiales. Ahora supongamos que tenemos un
conjunto que d items con d > 2 tipos diferentes y la proporcién de items que son de tipo t es
P(t=1,2,---,d) con Ele P=1 P, > 0 Vt. Supongamos que n items son extraidos al

azar (con reemplazo) y X; denota el nimero de items de tipo t. El vector X = (1,22, -, xd)T
tiene como distribucién normal con pardmetros ny pi, p2, - - - , pq definida por:
n! . @ n! d -
P(z) = |p11p22"'pdd:7d Hpt’. (5.19)

El producto Hf-l:l p;* dala probabilidad de una secuencia de resultado con conteo X, el coeficiente
multinomial, cuenta el nimero de tales secuencias que ahi se encuentran.

5.5 Moédelo multinomial para clasificacion de documentos.

En el médelo multinomial, los vectores caracteristicas del documento capta la frecuencia de pala-
bras, no asi la presencia o ausencia.

Sea z; el vector de caracteristicas del médelo multinomial por el i-ésimo documento D; , el
t-ésimo elemento de x; es escrito como x;, el conteo del nimero de veces de la palabra w; en
el documento D;.

Sean; = ) ,_; xj, el nimero total de palabras en el documento D; y sea P(w¢|C') de nuevo
la probabilidad de la palabra w; que ocurre en la clase C. Esta es estimada usando la informacién
de la frecuencia de la palabra en el vector de caracteristicas del documento, se considera la su-
posicién de Naive Bayes, la cual consiste en asumir que las palabras en el documento son todas
independientes entre si, podemos escribir la probabilidad del documento P(D;|C') como una dis-
tribucion multinomial como en la expresion en [5.18 donde el niimero de extraccién corresponde
con la longitud del documento y la proporcién de extraer el item t es la probabilidad de la palabra
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de tipo t que ocurre en un documento de clase C, P(w|C'), ademas

14 Vi
n;! _ ,
P(D;|C) ~ P(z;]C) = 7|V|z - [ pe(wilC) o T pe(wrlC)™. (5.20)
t=1 it t=1 t=1
|
A menudo no se necesita el término de normalizacién # porque este no depende de la
|
t=1 Lit-

clase C.

El término H'tZ'l pi(wy|C)*it puede ser interpretado como el producto de probabilidades de pala-
bras para cada palabra en el documento con las palabras que participan en la repeticion.

Como en el moédelo de Bernoulli los pardmetros de las probabilidades, son las probabilidades
de cada palabra de la clase de documento P(w;|C) y los pardmetros del médelo también incluyen
las probabilidades previas P(C'), para estimar estos pardmetros el vector de caracteristicas desde
el conjunto de entrenamiento es etiquetado con la clase C' = k, sea z;; una variable indicadora
que es igual a 1 cuando D; tiene la clase C' = k 6 0 en otro caso. Si N es de nuevo el nimero total
de documentos entonces tenemos:

N
P(uy|C = k) = |§|l_1N ik (5.21)
Doim1 Dim TitZik

Como una estimacién de la probabilidad P(w;|C' = k), como la frecuencia relativa de w; en docu-

mentos de clase C' = k con respecto al nimero total de palabras en el documento de esa clase. La
probabilidad previa de la clase C = k es estimada como en el caso anterior. Asi dado un conjunto
de entrenamiento de documentos (cada uno etiquetado con una clase) y un conjunto de k clases,
podemos estimar el mddelo de clasificacion de textos multinomial como sigue:

1. Definir el vocabulario V, el nimero de palabras en el vocabulario define la dimensién del
vector de caracteristicas.

2. Contar el conjunto de entrenamiento:

e N: Numero total de documentos.

e Ni: Numero de elementos etiquetados con la clase C' = k para cada clase k =
1,2,--- k.

e 1;;: Frecuencia de la palabra w; en el documento Dy, calculado para cada palabra w;
en V.

3. Estimar las probabilidades P(w;)|C = k usando
4. Estimar las probabilidades previas P((C' = k)) usando

Para clasificar un documento D; no etiquetado, estimar la probabilidad posterior para cada clase

combinando[5.13]y [5.19]

vi
P(C|D;) = P(Clz;) o P(2j|C)P(C) o P(C) [] Pulwr|C)". (5.22)
t=1
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A diferencia del médelo de Bernoulli, las palabras que no ocurren en el documento (i.e para x;;=0)
no afectan la probabilidad, asi podemos escribir la probabilidad posterior en términos de palabras
u las cuales ocurren en el documento:

1Dy
P(C|D;) x P(C) [ P(uslC). (5.23)
h=1

Donde uy, es la h-€sima palabra en el documento D).

Problema de la probabilidad cero

Un inconveniente con la estimacion de la frecuencia relativa en la ecuacién [5.20] para el médelo
multinomial es que si el resultado del conteo da 0, este estima que la probabilidad es 0, lo anterior
es un incoveniente [13]] debido a que la ecuacién de Naive Bayes para la probabilidad en[5.19]im-
plica tomar un producto de probabilidades, si alguno de los términos del producto es cero entonces
implica que todo el producto es cero, de donde la probabilidad de que el documento pertenezca a
la clase es cero, lo cual es imposible. El hecho de que una palabra no se encuentra en una clase de
documentos en el conjunto de entrenamiento no significa que no pueda ocurrir en cualquier doc-
umento de esa clase, el problema de la ecuacién [5.19]es que no estima las probabilidades de las
palabras que no ocurren en el conjunto de datos, incluso si la palabra no se observa para la clase
C = k en el conjunto de entrenamiento, aunque por lo anterior seria util que P(w|C = k) > 0.
Dado de que la suma de las probabilidades debe ser 1 y de que las probabilidades de las palabras
no observadas no estan bien definidas, dar solucién a este problema consiste en extraer en cantidad
pequeiia la probabilidad asignada a los eventos observados y distribuirlas a través de los eventos
no observados, una manera simple de hacer esto es usar la estimacién de Laplace la cual viene
dada por la siguiente ecuacién

N
L+ 50 TitZik

Py(wi|C = k) =
VI+ SV SN iz

(5.24)
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Capitulo 6

Implementacion de codigos en R.

Debido a la creacién de software (publicos y privados) capaces de implementar los distintos algo-
ritmos de la mineria de datos y a su vez poder manejar grandes volimenes de datos, nos permiten
optimizar nuestro trabajo. El software por excelencia para el andlisis estadistico es R, el cual estd
desarrollado bajo el proyecto Apache de licencia GNU de uso libre para cualquiera, ademads es un
proyecto colaborativo.

En este trabajo se utilizard R para la implementacién de los algoritmos estudiados de la mine-
ria de texto, analizando la cuenta de un usuario de la apliacacién web de microblogging Twitter y
también para el desarrollo de una aplicacién web, usando los diferentes paquetes de R. Cada uno
de estos cddigos serdn explicados a continuacién, ademds seran compartidos en un repositorio de
la plataforma Github.

6.1 R

Es un entorno y lenguaje de programacién enfocado en el andlisis estadistico, creado por Robert
Gentleman y Ross Thaka del departamento de estadistica de la universidad de Auckland en 1993.
R es parte del sistema GNU y se distibuye bajo la licencia GNU GPL y esta disponible los sis-
temas operativos Linux, Unix, Windows y Mac.

R proporciona al usuario una amplia gama de herramientas estadisticas (médelos lineales, no
lineales, andlisis de series temporales, algoritmos de machine learning, gréficas , etc). R como
lenguaje de programacion, permite al usuario el agregar sus propias funciones ademads, R es com-
patible con diversos formatos de datos y su capacidad gréfica es de alta calidad.

6.1.1 Extensiones y paquetes

R forma parte de un proyecto colaborativo y abierto, sus usuarios pueden publicar paquetes que
extienden su configuracion bdsica, existe un repositorio oficial de paquetes que para el afio 2009
supero la cifra de los 2000.
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6.2 Twitter

Es un servicio de microblogging, creado por Jack Dorsey en el afio 2006. La red permite en-
viar mensajes de texto plano de corta longitud maximo 140 caracteres llamados Tweets, que se
muestran en la pagina principal del usuario. Los usuarios pueden suscribirse a los tweets de otros
usuarios, a esto se le llama "seguir" y a los usuarios abonados se les llama seguidores.

6.2.1 Como obtener data generada por Twitter

Para obtener datos desde Twitter, se utiliza el protocolo OAuth, el cual permite a los sitios web
0 aplicaciones acceder a recursos protegidos de un servicio web a través de una API (Applica-
tion Programing Interface), la cual es un conjunto de funciones y procedimientos que permite al
usuario extraer los datos del sitio web.

Para poder registrar la API hay que iniciar sesién en la pigina de desarrolladores de Twitter
https://dev.twitter.com/ posteriormente registrar la API para poder generar los tokens
de acceso, los cuales permitirdn descargar la data de twitter usando un script en R.

Dentro del protocolo OAuth es necesario conocer una serie de pardmetros, los cuales son usados
para crear cualquier API con Twitter.

e Proveedor de servicio (Service Provider): Aplicacion web donde se usara el protocolo
OAuth (Twitter).

e Usuario (User): Individuo que posee una cuenta en el proveedor de servicio.
e Consumidor (Consumer): Un sitio web 6 aplicacién con acceso al proveedor de servicio.

e Recursos Protegidos (Protected Resources): Datos controlados por el proveedor de servicios
con acceso mediante la autentificacion del usuario.

e Clave del Consumidor (Consumer Key): Valor usado por el consumidor para identificarse
en el proveedor de servicio.

e Secreto del Consumidor (Consumer secret): Valor secreto que determina la propiedad de la
clave del consumidor.

e Solicitud de Token (Request Token): Valor usado por el consumidor para obtener una au-
torizacion del usuario.

e Token de Acceso (Acces Token): Valor usado por el consumidor para obtener acceso a los
recursos protegidos por el usuario.

e Token secreto (Token secret): Valor secreto usado por el consumidor para establecer la
propiedad del token.
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6.3 Codigos en R

Para esta seccion realizaremos el estudio de las cuentas de twitter de los usuarios Hilary Clinton y
Donald Trump. En R implementaremos una serie de scripts, cada uno encargado de los siguientes

procesos:

e Descargar de manera automdtica la data de twitter, posteriormente generar el conjunto de
datos en formato RData.

e Convertir el conjunto de documentos (tweets) de ambas cuentas, en un conjunto tratable,
concepto explicado en el segundo capitulo.

e Crear la matriz de Términos-Documentos, para encontrar los términos frecuentes, aplicar
los métodos de clusterizacion jerdrquica y K-medias, encontrar las palabras relacionadas
basandose en un nivel de correlacion.

e Implementar un clasificador Naive Bayes y SVM para clasificar un conjunto de tweets.

6.3.1 Paquetes a utilizar de R

TwitterR: Encargado de la comunicacién de R con la plataforma Twitter.

tm: Paquete que provee herramientas para la mineria de texto.

stringr: Funciones para trabajar con cadenas de caracteres.

ggplot2: Permite realizar graficas de alta calidad.

SchedulerR: Ayuda a generar rutinas automaticas de scripts de R.

Shiny: Paquete que permite el desarrollo de aplicaciones web.

e RTexTool: Paquete de Herramientas para mineria de texto.

6.3.2 Descarga de los tweets

#R paquetes

library (twitteR)

library (httr)

#Definimos el directorio de trabajo

setwd ("C:/Users/Leonardo/Documents/schedulerR")
#Protocolo OAuth de twitter

apli_key <— "XXXRXXXXXXXXXXXXXXXXRKIXXXXKXX"

api_secret <= "yyyyyyyyVYYYYYYYYYYYYYYY"
access_token <= "2z227222222722222222222222Z2Z2"
access_token_secret <— "0000000D0D00OO00OOO0OOOOO00000O"

setup_twitter_oauth (api_key, api_secret, access_token, access_token_secret

)
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#Una vez lista la autentificacion, procedemos a extraer los tweets
usando la funcion

fusertimeline, en la cual hay que indicar de que usuario queremos
extraer los tweets vy

#que cantidad queremos.

# extraer tweets usando el usertimeline

#HillaryClinton

clinton_tweets <— userTimeline ("HillaryClinton", n = 1600)
tweetsc.df <- twListToDF (clinton_tweets)

dim (tweetsc.df)

1

#ahora generamos una variable llamada date vy la convertimos en
character

date<-Sys.Date ()

date<—as.character (date)

name<-paste (date, ".RData")

#ahora guardamos los tweets bajo el nombre del dia de la descarga

save (tweetsc.df, file =name)

Para que la descarga se haga de manera automadtica, haremos uso del paquete schedulerR, este
paquete permite que se ejecute de manera autorhatica un script en R especificando la fecha, hora,
y por cuanto tiempo se quiera ejecutar la rutina.

taskscheduler_create (taskname = "taskteetsclinton", rscript =
clintontweets,
schedule = "DAILY", starttime = "11:30", startdate = format (Sys.Date(),

"$d/%m/%Y"))
Lo anterior se aplicé de la misma manera para la otra cuenta.
#R paquetes
library (twitteR)
library (httr)

setwd ("C:/Users/Leonardo/Documents/schedulerR")
# Twitter protocolo OAuth

api_key <= "XXXXXXXXXXXXXXXXXXXKXKXXXXXXXK"
api_secret <-= "yyyyyyyyvyyyyYYVYYYYYYYYY"
access_token <—= "z222272227222722222222222Z222"

access_token_secret <= "000000000D00000000000000000"
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setup_twitter_oauth (api_key, api_secret, access_token, access_token_secret

)

# extraer tweets usando el usertimeline

#Donald Trump

trump_tweets <— userTimeline ("realDonaldTrump", n = 1600)
tweetst.df <—- twListToDF (trump_tweets)

dim (tweetst.df)

#ahora generamos una variable llamada date vy la convertimos en
character

date<-Sys.Date

date<-as.character (date)

name<-paste (date, ".RData")

#ahora guardamos los tweets bajo el nombre del dia de la descarga

save (tweetst.df, file =name)

#schedulerR
taskscheduler_create (taskname = "taskteetsclinton", rscript =
trumptweets,

schedule = "DAILY", starttime = "15:30", startdate = format (Sys.Date(),
"$d/sm/%$Y"))

6.3.3 Convertir los tweets en textos tratables

Se aplican las técnicas estudiadas en el primer capitulo, para ello se utiliz6 el paquete de R llamado

tm.

View(clintontweets)# Observemos el conjunto de datos

#Paquetes a utilizar

library (tm)

library (ggplot2)

library (stringr)

#Limpieza del Texto Pre-Procesamiento

#Construyamos el Corpus indicando que la fuente es un vector de
caracteres

myCorpus<—Corpus (VectorSource (clintontweets$text) )

#E1 texto del corpus se convierte en texto plano
mycorpus <— tm_map (myCorpus, PlainTextDocument)

#E1 texto del corpus se convierte en texto plano
mycorpus <— tm_map (myCorpus, PlainTextDocument)
#Se remueven los signos de puntuacion

myCorpus <— tm_map (myCorpus, removePunctuation)
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# Se remueven los numeros
myCorpus <-— tm_map (myCorpus, removeNumbers)
# Se remueven los URLSs

removeURL <- function (x) gsub("http[[:alnum:]]*", "",

myCorpus <-— tm_map (myCorpus, removeURL)

#E1 texto del corpus se convierte en minusculas
myCorpus <-— tm_map (myCorpus, tolower)

#E1 texto del corpus se convierte en texto plano
mycorpus <— tm_map (myCorpus, PlainTextDocument)
#Se remueven las stop words

myStopwords <— c(stopwords ("english"))

myStopwords <— c(stopwords ("english"), "the", "to","of","on","that","in

", "in", "for", "a">

myCorpus <-— tm_map (myCorpus, removeWords, myStopwords)

#Guardamos una copia del corpus
myCorpusCopy <— myCorpus

# Aplicamos el proceso de steaming
myCorpus <-— tm_map (myCorpus, stemDocument)

#Observemos una muestra del corpus
for (i in 6:11) {

cat (paste("[[", i, "]1]1 ", sep = ""))
writeLines (myCorpus|[[i]])

}

Una vez generado el corpus y convertido en un texto tratable pasamos a crear la matriz de términos-

documentos.

tdm <- TermDocumentMatrix (myCorpus,control = list (wordLengths

Inf)))
tdm2 <—- removeSparseTerms (tdm, sparse = 0.95)
m2 <— as.matrix (tdm2)

X)

Una vez creada la matriz de términos-documentos, buscamos los términos frecuentes con una
frecuencia minima de 45 y los visualizamos haciendo uso del paquete ggplot2.

#Veamos los terminos con una frecuencia minima de 45 apariciones
term.freq <— rowSums (as.matrix (tdm))

term.freq <— subset (term.freq, term.freqg >= 45)

#Lo anterior se guarda en data frame y en RData

df <- data.frame (term = names (term.freq), freq = term.freq)

save (df, file="tgfclinton50.RData")

#Ahora los terminos Frecuenest los visualizamos con ggplot2

library (ggplot2)

ggplot (df, aes(x = term, y = freq)) + geom_bar(stat = "identity") +
xlab ("Terms") + ylab("Count") + coord_flip/()

47



wiirk -
will -
trump -
presid-
peopl-
make-
just-
hillari-
net-
danald-
can-
american-
-
—hillari-

Terms

a0 100 180 200
Count

= -

Imagen 6.1: Términos frecuentes.

Del grafico de términos frecuentes, podemos observar que el término Trump es él que mds tiene
aparicién en los tweets, también con una frecuencia alta aparecen la palabras president, people y
can.

Asociacion de términos

Para ciertas palabras, veremos que términos estan asociados unos con otros, para ello previamente
se necesita escoger un nivel minimo de correlacién. Escogeremos un nivel de 0.2, si se fuera un
escogido un valor muy cercano a 1 el proceso de asociacion fuera sido muy restrictivo, debido a
eso es conveniente tomar un nivel de correlacién que permita ver las distintas asociaciones entre
todos los términos en el documento.
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Relaciones con ""Obama"

findhssocs (tdin, "ohamwa'™, 0.2

H#4 ohatma
## barack 0.53
## barack 0.46

H#f data 0.48
## didnt 0.46
## econom 0,46
#H# oue 0.46
H# plain 0.46
H# sendoff 0.46
## =imple 0.46
## admit 0,37
HE wvote 0.35
## apolog n.3z
H# peddl 0,32
## born 0.30
f## zhow 0.2a
## said 0,23
## novenrhb o.21

De los valores observados el nivel de correlacion promedio es de 0.34, ademds destaca la correlaci-
6n del término Obama con los térmimos economy, plain los cuales tienen un nivel de correlacion
de 0.46.
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Relaciones con ''need"

findis=zocs (tdim, "need’”, 0.2)

H# need
#i# understand 0.33
## add 0.z25
## ansvernow 0.25

## danger 0.25
#ff healthi 0.25
#¥ kill 0.25
## light 0.z5
## name 0.25
## presidentw 0.25
## cualif 0.z25
## seriously 0.25

## cide 0.z5
## unbear 0.25
## come 0.z24
## list 0.2z
## union o.2z
#if action 0.21

## hurdl 0.z21
#H# pose o.z21
## cuic o.21

f# tempera 0.z21
## ties 0.z21

fff tuition 0.21
## someon o.20

De los valores observados el nivel de correlacion promedio es de 0.21, ademds destaca la correlaci-
6n del término need con el térmimo understand con un nivel de 0.33 y con los términos qualified,
seriously los cuales tienen un nivel de correlacién de 0.25.
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Relaciones con '"work"

findhssocs (tdm, "work™, 0.2

H wark
H# deal 0.26
H# togeth 0.26
## alongsid 0.25
## around 0.25
## dictator 0.25

## dissbilities 0.2Z5

## headon 0.25
## incid 0.25
f## known 0.25
H# main 0.25
## mark 0.25
## ogaddafi 0.25

## respect 0.25
f#f reward 0.25
## shot 0.25
f# =treetc 0.25
fif =treet o.2k5

## tell 0.25
## terencecrutch 0.25
## unarm 0.25
## wellafargo 0.25
## buvy 0.21
## done 0.z21
## hard 0.21

De los valores observados el nivel de correlacién promedio es de 0.24, ademdas destaca la cor-
relacién del término work con los térmimos deal y together con un nivel de 0.26 y con los términos
known, respect, dictator un nivel de correlacion de 0.25.

Relaciones con ''mexico'’

findhs=socs (tdin, "mexico™, O0.2)

HH mexico
## case 1.00
## disastr 1.00
H# =ztudi 1.00
## school 0.5
## diplomaci 0.50
H# trip 0.45
## wall 0.35
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De los valores observados el nivel de correlacion promedio es de 0.69, ademds destaca la correla-
cion con los térmimos study, case y dissaster con un nivel de 1 y con el término wall un nivel de
correlacién de 0.35.

Relaciones con ""trump"’

findfssocs (tdm, “trump", @.2)

## trump
## donald @.54
## answernow Q.22
## light @.22

De los valores observados el nivel de correlacion promedio es de 0.33, ademds destaca la correla-
cién con el térmimo answer-now con un nivel de 0.22.

Se realiz6 el mismo proceso anterior a los tweets de la otra cuenta a estudiar:

Paquetes a utilizar

library (tm)

library (ggplot2)

library (stringr)

#Limpieza del Texto Pre-Procesamiento

#Construyamos el Corpus indicando que la fuente es un vector de
caracteres

myCorpus<—Corpus (VectorSource (tweetst .df$text) )

#E1 texto del corpus se convierte en texto plano
mycorpus <— tm_map (myCorpus, PlainTextDocument)
#E1 texto del corpus se convierte en minusculas
myCorpus <— tm_map (myCorpus, tolower)

#E1 texto del corpus se convierte en texto plano
mycorpus <— tm_map (myCorpus, PlainTextDocument)
#Se remueven los signos de puntuacion

myCorpus <— tm_map (myCorpus, removePunctuation)

# Se remueven los numeros

myCorpus <— tm_map (myCorpus, removeNumbers)

# Se remueven los URLs

removeURL <- function (x) gsub("http[[:alnum:]]*", "", x)
myCorpus <— tm_map (myCorpus, removeURL)

#Se remueven las stop words

myStopwords <— c(stopwords ("english"))

myStopwords <— c(stopwords ("english"), "the", "to","of","on","that","in
", "in", "for", "a")

myCorpus <— tm_map (myCorpus, removeWords, myStopwords)

#Guardamos una copia del corpus

myCorpusCopy <— myCorpus
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# Aplicamos el proceso de steaming
myCorpus <-— tm_map (myCorpus, stemDocument)

#Observemos una muestra del corpus
for (i in 6:11) {

cat (paste("[[", i, "]]1 ", sep = ""))
writeLines (myCorpus[[i]])

}

#Ahora ya el conjunto de tweets paso a ser un texto tratable

#se crea la matriz de Terminos-Documentos

tdm <- TermDocumentMatrix (myCorpus,control = list (wordLengths = c (1,
Inf)))

tdm2 <- removeSparseTerms (tdm, sparse = 0.95)

m2 <— as.matrix (tdm2)

#Veamos los terminos con una frecuencia minima de 25 apariciones
term.freq <— rowSums (as.matrix (tdm))

term.freq <— subset (term.freq, term.freq >= 25)

#Lo anterior se guarda en data frame y en RData

df <- data.frame (term = names (term.freq), freq = term.freq)

save (df, file="tgfclinton50.RData")

#Ahora los terminos Frecuenest los visualizamos con ggplot2

library (ggplot2)

ggplot (df, aes(x = term, y = freq)) + geom_bar(stat = "identity") +
xlab ("Terms") + ylab("Count") + coord_flip()
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Imagen 6.2: Términos frecuentes.

Del grafico de términos frecuentes, podemos observar que el término I es él que mas tiene apari-
cion en los tweets, también con una frecuencia alta aparecen la palabras president, make America
great again, croocked y cnn.

Asociacion de términos
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Basandonos del mismo analisis anterior seleccionamos 0.2 como nivel de correlacion.

Relaciones con ""cnn''

findhs=zocs (tdin, "onn', 0.2)

HH Cnn
H# rate 0.za
## annehellar 0.25
## garbag 0.z25
H## higher 0.25
f## network o.2k5
## predict 0.25
## panel 0.24
## bias 0.23

De los valores observados el nivel de correlacién promedio es de 0.25, ademds destaca la cor-
relacién con el térmimo rate con un nivel de 0.26, con los térmimos garbage y predit un nivel de
correlacion de 0.25

Relaciones con '""bad"

findhssocs(tdm, "bad"™, 0.2)

## bad
## Judgement 0.53
Hf decis 0.26
f## allen 0.24
## brainpow 0.24
## overratedprob 0.24
## =kill 0.24
H# track 0.24
## unfit 0.z20

De los valores observados el nivel de correlacién promedio es de 0.27, ademds destaca la cor-
relacién con el térmimo judgement con un nivel de 0.53, con los térmimos decision, skill, brain-
power un nivel de correlacion de 0.24
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Relaciones con '"'mexico"'

findissocs (tdm,

#u
#H
#i
#a
#4
#a
#H
#e
#u
#H
#i
#a
#4
#a
#H
#e
#u
#H
#i
#a
#4
#a

mexico
bhenefit 0.45
lui 0.45
nieto 0.34
inrit 0.28
belt 0.z24
courant 0.z24
enricu 0.24
b 0.z24
finanec 0.24
hartford 0.z24
moallen 0.z4
mexican 0.24
minist 0.z24
rena 0.z4
pefia 0.z24
qualiti 0.z24
rail 0.24
rust 0.z24
stolen 0.z4
wicent 0.24
wonder o.z0

"mexico®™, 0.2

De los valores observados el nivel de correlacién promedio es de 0.26, ademds destaca la cor-

relacién con el térmimo benefit con un nivel de 0.48, con los térmimos Peiia, invite y financial

un nivel de correlacion de

Relaciones con '""Clinton'

findis=socs (tdm,

0.24

Hi zlinton
## hillari 0.50
##f crook o.31
## Jjudgement 0.z1

folinton™, 0.2)

De los valores observados el nivel de correlacién promedio es de 0.34, ademds destaca la corre-

lacién con el térmimo crooked con un nivel de 0.31, con el térmimo judgement un nivel de

correlacion de 0.21
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Relaciones con '"Obama"'

findhssocs (tdin, "ohama™, 0.2

He ohama
#H# presid 0,40
H# maker 0.51
## correct 0.23
## ice .21
Hf# natur 0.21
f## =ocal .21
## stairway 0.21
## =syria 0.21
## trail 0.z21
H# crimea 0.20
f## els= 0.z20
## wouldnt 0.20

De los valores observados el nivel decorrelacién promedio es de 0.23, ademds destaca la correla-
cion con el térmimo Syria con un nivel de 0.21, con los térmimos Crimea y would not un nivel
de correlacién de 0.20

6.4 Proceso de clusterizacion

Una vez los documentos ya preprocesados con las técnicas estudiadas y obteniendo su repre-
sentacién matricial procedemos a realizar los andlisis de clusterizacién para poder encontrar los
temas de que mds se comentan en la coleccién de tweets.

6.4.1 Cluster jerarquico para la cuenta Clinton

Se realiz6 la clusterizacion jerdrquica usando las tres medidas de distancia explicada en los capi-
tulos anteriores: Euclidea, Coseno, Jaccard, la idea de implementar el método con varias distancia
es para comparar cual de ellas forma una manera mas clara la seleccién de dichos grupos:

# remover los terminos sparse

tdm2 <- removeSparseTerms (tdm, sparse = 0.95)
m2 <— as.matrix (tdm?2)

# cluster terms jeraquico

m <— as.matrix (m2)

d<- dist (m2)

deuclidea<=dist (m2, method = "euclidean")
d2<=dist (m2, method = "manhattan")
distcos<—=dissimilarity (x=m2,method=’cosine’)
distjaccard<—-dissimilarity (x=m2,method=’ jaccard’)
groups <- hclust (distjaccard,method="complete")
groups <— hclust (deuclidea,method="complete")
groups <— hclust (distcos,method="complete")
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#plot dendograma
plot (groups, hang=-1)
rect.hclust (groups, 5)

Obteniendo la siguiente representacion del mismo, mediante un dendograma, en el cual podemos
observar los grupos que se forman.
Distancia Euclidea:

Cluster Dendrogram
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Podemos observar que se generan 5 clusters, donde en uno de ellos se encuentran mas del 90%
de los términos, ademds hay dos grupos que contienen un solo término lo cual no deja mucha
informacién sobre los grupos que se forman, por lo que podriamos concluir que esta distancia no
es la mds iddénea para la visualizacién de los mismos.
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Distancia Jaccard:

Cluster Dendrogram
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Haciendo uso de esta distancia se pueden observar que se forman 5 clusters, ademds haciendo uso

de esta distancia los términos estdn bien representados por medio de los clusters a los cuales estos
pertenecen.

Distancia Coseno:

Cluster Dendrogram
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Haciendo uso de esta distancia se pueden observar que se forman 5 clusters ademds haciendo uso
de esta distancia los términos estin bien representados por medio de los clusters a los cuales estos

pertenecen.

De los tres cluster podemos concluir que el uso de las distancias coseno y Jaccard genera una
mejor reprentacion de los grupo superando de esta manera el uso de la distancia Euclidea la cual
no generd una buena representacion de los clusters.

6.4.2 K-medias cuenta Clinton

Para la realizacién del método de K-medias previamente se realizé un andlisis de componenentes
principales para determinar que términos estan correlacionados y para la seleccion del término K.

pc

0.1%
-

Variances
-

0.05

Co.0.0. 4
N N N E Y B I B
Comp.l CompS Compd

Podemos escoger como un valor optimo para realizar K-medias, £ = 5.

pc <— princomp (tdm)

plot (pc)

data<-tdm

wss <— (nrow(data)-1)xsum(apply (data, 2,var))

for (i in 2:15) wss[i] <- sum(kmeans (data,
centers=i)$withinss)

plot (1:15, wss, type="b", xlab="Number of Clusters",
ylab="Within groups sum of squares")

m3 <— t(tdm2) # transpuesta de la matriz terminos documentos
set.seed (1222) # definimos una semilla para poder volver

# a usar en un futuro valores aleatorios generados

k <-= 5# number of clusters

kmeansResult <— kmeans (m3, k)

km<-round (kmeansResult$centers, digits = 3)

#guardamos lo anterior en un csv

write.csv (km, file="kmeansclinton.csv")
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#ahora con el siguiente loop podemos ver los cluster

for (i in 1:k) {

cat (paste("cluster ", i, ": ", sep = ""))

s <— sort (kmeansResult$centers[i, ], decreasing =
cat (names (s) [1:5], "\n")

}

# imprime los terminos para cada cluster

write.csv (s, file="clusterkm.csv")

Obteniendo como resultado los siguientes clusters

cluster 1: trump donald —hillard we presid
cluster 2: becom compani crimin foreign leader
cluster 3: hillari <linton —potus i get
Cluster 4: will can make we presid

cluster 5: Took everi 1ike take matter

Se puede concluir que estos términos se pueden proponer como los temas que mds se comentaron

en los tweets recolectados.

6.4.3 Cluster jerarquico para la cuenta Trump

# remover los terminos sparse

tdm2 <- removeSparseTerms (tdm, sparse = 0.95)
m2 <— as.matrix (tdm2)

# cluster terms jeraquico

m <— as.matrix (m2)

d<= dist (m2)

deuclidea<=dist (m2, method = "euclidean")
d2<-dist (m2, method = "manhattan")
distcos<—dissimilarity (x=m2,method="cosine’)
distjaccard<—-dissimilarity (x=m2,method=’ jaccard’)
groups <-— hclust (distjaccard,method="complete")
groups <— hclust (deuclidea,method="complete")
groups <- hclust (distcos,method="complete")
#plot dendograma

plot (groups, hang=-1)

rect.hclust (groups, 5)
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Obteniendo como resultado los siguientes clusters:
Distancia Euclidea:

Cluster Dendrogram
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hclust (*, "ward.D")

Podemos observar que se generan 5 clusters, donde en uno de ellos se encuentran mas del 90%
de los términos, ademds hay dos grupos que contienen un solo término lo cual no deja mucha
informacién sobre los grupos que se forman por lo que podriamos concluir que esta distancia no
es la mas idénea para la visualizacién de los mismos.
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Distancia Jaccard:

Cluster Dendrogram
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Haciendo uso de esta distancia se pueden observar que se forman 5 clusters, ademds haciendo uso
de esta distancia los términos estdn bien representados por medio de los clusters a los cuales estos
pertenecen.

Distancia Coseno:

Cluster Dendrogram
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Haciendo uso de esta distancia se pueden observar que se forman 5 clusters ademds haciendo uso
de esta distancia los términos estin bien representados por medio de los clusters a los cuales estos
pertenecen.

De los tres cluster podemos concluir que el uso de las distancias coseno y Jaccard genera una
mejor reprentacion de los grupo superando de esta manera el uso de la distancia Euclidea la cual
no generd una buena representacion de los clusters.

6.4.4 K-medias cuenta Trump

De igual manera que el andlisis de cluster anterior via K-medias, se realizé un andlisis de com-
ponenentes principales para determinar que términos estan correlacionados y para la seleccion del
término K.
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Podemos escoger como un valor optimo para realizar K-medias, £ = 5.

m3 <— t(tdm2) # transpuesta de la matriz terminos documnetos
set.seed (1222) # definimos una semilla para poder volver

# a usar en un futuro valores aleatorios generados

k <= 5# number of clusters

kmeansResult <- kmeans (m3, k)

km<-round (kmeansResult$centers, digits = 3)

#guardamos lo anterior en un csv

write.csv (km, file="kmeanstrump.csv")

fahora con el siguiente loop podemos ver los cluster

for (i in 1:k) {

cat (paste("cluster ", i, ": ", sep = ""))

s <— sort (kmeansResult$centers[i, ], decreasing = T)
cat (names (s) [1:5], "\n")

}

# imprime los terminos para cada cluster
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write.csv (s, file="clusterkmt.csv")

Obteniendo como resultado los siguientes clusters:

## cluster
## cluster
## cluster
f#i# cluster
## cluster

great thank will peopl jusc

will hillari erook trump thank
great make america will thank
hillari trup thank crook clinton

[ B R R

amp will hillari trump thank

Se puede concluir que estos se pueden proponer como los temas que mas se comentaron en los
tweets recolectados.

6.5 Clasificadores

El siguiente c6digo es la implementacion de los metodos de clasificacién de Naive Bayes y SVM
para textos, el problema a resolver es clasificar un conjunto de tweets en dos posibles categorias
para poder identificar quien public6 cada tweet, estas categorias son ""Trump' y "Clinton"'. Por
su parte se necesité dividir el conjunto de datos en dos, un conjunto con el 60% de la data para
entrenar el modelo y otro con el resto (40%) para realizar el test y obtener los resultados. A
continuacién su implementacién en R:

6.5.1 Clasificador Naive Bayes

Se implemento el siguiente cddigo para este clasificador. Para ello se necesitd dividir el set de
datos dos conjuntos uno de entrenamiento y otro para la prueba del mismo. Posterior a eso se
procedio en llevar a cabo la etapa de preprocesamiento para poder generar las matrices términos-
documnetos. Una vez obtenida estas matrices se implement6 el algoritmo de Naive Bayes.

#Clasificador Naive Bayes Identificador de Tweets
#Cargamos el set de datos

clinton<-clintontweets

trumpl<—-tweetst.df

trump2<—-tweetst.df[1:566, ]

clin2<-clinton[1:566, ]

trump3<-tweetst.df[567:755, ]
clint3<=clinton[567:755, ]

#Generamos un conjunto de entrenamiento y otro de prueba para el
modelo

training<—-rbind (trump2,clin?2)

test<—rbind (trump3, clint3)

#Le agregamos a cada uno de los conjuntos , una nueva clase , al
conjunto de datos de los

#tweets de la cuenta de trump le agregamos la variable "trump",
respectivamente a los
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65

ftweets de clinton le agregamos "clinton"

trump2["class"]<-rep ("trump", nrow (trump2) )
clin2["class"]<-rep("clinton",nrow(clin2))

#Limpieza del Texto Pre-Procesamiento

#Construyamos el Corpus indicando que la fuente es un vector de

caracteres
myCorpus<—Corpus (VectorSource (clin2$text))

#E1 texto del corpus se convierte en texto plano
mycorpus <— tm_map (myCorpus, PlainTextDocument)

#E1 texto del corpus se convierte en texto plano
mycorpus <— tm_map (myCorpus, PlainTextDocument)
#Se remueven los signos de puntuacion

myCorpus <— tm_map (myCorpus, removePunctuation)

# Se remueven los numeros

myCorpus <-— tm_map (myCorpus, removeNumbers)

# Se remueven los URLs

removeURL <- function (x) gsub ("http[[:alnum:]]x",
myCorpus <-— tm_map (myCorpus, removeURL)

#E1 texto del corpus se convierte en minusculas
myCorpus <— tm_map (myCorpus, tolower)

#E1 texto del corpus se convierte en texto plano
mycorpus <— tm_map (myCorpus, PlainTextDocument)
#Se remueven las stop words

myStopwords <— c(stopwords ("english"))

myStopwords <— c(stopwords ("english"), "the", "to","of","on","that","in

", "in", "for", "a">

myCorpus <-— tm_map (myCorpus, removeWords, myStopwords)

#Guardamos una copia del corpus
myCorpusCopy <— myCorpus

# Aplicamos el proceso de steaming
myCorpus <— tm_map (myCorpus, stemDocument)

myCorpus2<—Corpus (VectorSource (trump2$text) )

#E1 texto del corpus se convierte en texto plano
mycorpus2<— tm_map (myCorpus2, PlainTextDocument)

#E1 texto del corpus se convierte en texto plano
mycorpus2 <— tm_map (myCorpus2, PlainTextDocument)
#Se remueven los signos de puntuacion

myCorpus2 <-— tm_map (myCorpus2, removePunctuation)
# Se remueven los numeros

myCorpus2 <— tm_map (myCorpus2, removeNumbers)
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# Se remueven los URLs

removeURL <- function (x) gsub("http[[:alnum:]]*", "",
myCorpus2 <— tm_map (myCorpus2, removeURL)

#E1 texto del corpus se convierte en minusculas
myCorpus2<— tm_map (myCorpus2, tolower)

#E1 texto del corpus se convierte en texto plano
mycorpus2 <— tm_map (myCorpus2, PlainTextDocument)

#Se remueven las stop words

myStopwords <— c(stopwords ("english"))

myStopwords <— c(stopwords ("english"), "the", "to","of","on","that","in

n "4 " " n AL "
,"in", "for", "a")

X)

myCorpus2 <-— tm_map (myCorpus2, removeWords, myStopwords)

#Guardamos una copia del corpus
myCorpusCopy2 <— myCorpus2

# Aplicamos el proceso de steaming
myCorpus2<— tm_map (myCorpus2, stemDocument)

myCorpus3<—Corpus (VectorSource (test$text))

#E1 texto del corpus se convierte en texto plano
mycorpus3<-— tm_map (myCorpus3, PlainTextDocument)

#E1 texto del corpus se convierte en texto plano
mycorpus3 <— tm_map (myCorpus3, PlainTextDocument)
#Se remueven los signos de puntuacion

myCorpus3 <— tm_map (myCorpus3, removePunctuation)
# Se remueven los numeros

myCorpus3 <— tm_map (myCorpus3, removeNumbers)

# Se remueven los URLs

removeURL <- function (x) gsub("http[[:alnum:]]x", "",
myCorpus3 <— tm_map (myCorpus3, removeURL)

#E1 texto del corpus se convierte en minusculas
myCorpus3<— tm_map (myCorpus3, tolower)

#E1 texto del corpus se convierte en texto plano
mycorpus3 <-= tm_map (myCorpus3, PlainTextDocument)
#Se remueven las stop words

myStopwords <— c(stopwords ("english"))

myStopwords <— c(stopwords ("english"), "the", "to","of","on","that","in

", "in"’ "for", "a")

X)

myCorpus3 <— tm_map (myCorpus3, removeWords, myStopwords)

#Guardamos una copia del corpus
myCorpusCopy3 <— myCorpus3

# Aplicamos el proceso de steaming
myCorpus3<— tm_map (myCorpus3, stemDocument)
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#Generamos la matriz T-D

tmatrix <— t(TermDocumentMatrix (myCorpus, control list (wordLengths=c

(
(4,Inf))));
cmatrix <— t (TermDocumentMatrix (yCorpus2,control = list (wordLengths=c
(4,Inf))));
testmatrix <— t (TermDocumentMatrix (yCorpus3,control = list (wordLengths=
c(4,Inf))));

# ahora se tiene que construir el modelo, para ello se tiene que
calcular las

#probabilidades del modelo, contar el numero de apariciones de cada
palabra, anadir la

festimacion de

#laplace, posterior calcular el log de las probabilidades y guardar en
un

#archivo csv.

#

probabilityMatrix <—function (docMatrix)

{

# Sumar las frecuencias

termSums<-cbind (colnames (as.matrix (docMatrix)),as.numeric (colSums (as.
matrix (docMatrix))))

# sumar 1 "laplace"

termSums<—cbind (termSums, as.numeric (termSums|[,2]) +1)

# calcular las probabilidades

termSums<—cbind (termSums, (as.numeric (termSums [, 3])/sum(as.numeric (
termSums|[,3]))))

# Calcular el log natural de las probabilidades

termSums<—-cbind (termSums, log (as.numeric (termSums ([, 4])))

# Adicionar nombres a las columnas

colnames (termSums) <—c ("term", "count", "additive", "probability","
InProbability")

termSums

}

#hacemos el llamado
tp<—probabilityMatrix (tmatrix)
cp<—-probabilityMatrix (cmatrix)
#guardamos en un archivo csv

write.csv (file="trumpprobmatrix.csv", tp)

write.csv (file="clintonprobmatrix.csv", cp)

#ahora se usa Bayes y se prueba el modelo con el conjunto de test
#se quiere comparar los tweets del conjunto de entrenamiento con las
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dos matrices de
#probabilidades cada tweets se compara con las matrices , queremos
saber cuantas palabras no #aparecen , si esto pasa se le agrega la
estimacion de laplace , luego obtenemos las suma de las #
probailidades de las palabras que si aparecen

getProbability <-— function (testChars,probabilityMatrix)

{

charactersFound<—-probabilityMatrix[probabilityMatrix[,1] %$in% testChars
, "term"]

# cuenta cuantas palabras aprecen el los matriz

charactersNotFound<-length (testChars) -length (charactersFound)

# agregamos las probabilidades normalizadas de las palabras que si
fueron encontradas

charactersFoundSum<-sum (as.numeric (probabilityMatrix[probabilityMatrix
[,1] %$in% testChars, "1lnProbability"]))

# usamosln (1/total de las palabras con estimacion de laplace) para
palbras no encontradas

charactersNotFoundSum<—charactersNotFound*log (l/sum(as.numeric (
probabilityMatrix[, "additive"])))

#esta es la probailidad

prob<—-charactersFoundSum+charactersNotFoundSum

prob

}

#La funcion anterior se usa para cada tweet, para ello se genera un
loop

# obtenemos la matriz
testmatrix<—as.matrix (testmatrix)

classified<=NULL

for (documentNumber in 1:nrow(testmatrix))

{

tweets.test.chars<—names (testmatrix [documentNumber, testmatrix|
documentNumber, ] %$in% 1])

# Obtenemos las probabilidades

trumpprob <— getProbability (tweets.test.chars, tp)

clintonprob <— getProbability (tweets.test.chars, cp)

# Add it to the classification list

classified<—-c(classified, ifelse (trumpprob>clintonprob, "trump", "clinton"

))

#visualizamos los resultados del clasificador
View (cbind(classified, test$test))

De los 604 documentos(tweets) que tiene el conjunto de prueba, donde 302 tweets le pertenecen
a la cuenta de Clinton y 302 a la de Trump, al implementar el clasificador se obtuvieron los
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siguientes resultados

Tweet | Clinton | Trump
Clinton 273 29
Trump 29 302

Tabla 6.1: Resultados.

Podemos ver que 331 tweets fueron etiquetados como Trump y 273 como Clinton, de los 331 que
se etiquetaron como Trump, 29 pertenecen a la clase Clinton por lo que estan mal etiquetados.

El clasificador obtuvo un 90% de precisién. Para mejorar la precision del clasificador se necesitaria
ir recolectando muchos mas tweets para agregarlos al conjunto de entrenamiento del clasificador.
Como la descarga de data de twitter tiene restricciones en la descarga diaria de los tweets, es util
la funcién creada basada en el paquete SchedulerR explicada anteriormente, fijando minimo un
periodo de un mes o dos para la recolecion de los mismos.

6.5.2 Clasificador SVM

A continuacién su implementacién en R, ademds se hace uso de los tres kernels explicados en el
capfulo anterior. El motivo de realizar el algoritmo de SVM haciendo uso de los diferentes kernels
es para poder escoger el que obtenga una mejor precision.

library (RTextTools)
library (el071)
library (tm)

clinton<—clintontweets
trumpl<—-tweetst.df
trump2<—-tweetst.df[1:453, ]
clin2<=clinton[1:453,]
trump3<—-tweetst.df[454:755, ]
clint3<—=clinton[454:755, ]

#Generamos un conjunto de entrenamiento y otro de prueba para el
modelo

training<-rbind (trump2,clin?)

training <- training[sample(1:906,size = 906), ]

test<—rbind (trump3, clint3)

#Le agregamos a cada uno de los conjuntos , una nueva clase , al
conjunto de datos de los #tweets de la cuenta de trump le agregamos
la variable "trump", respectivamente a los #tweets de clinton le
agregamos "clinton"

trump2["class"]<-rep ("trump", nrow (trump?2) )
clin2["class"]<-rep("clinton",nrow(clin2))
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#ahora implmentaremos svm

#matriz doc-Ter

matrix= create_matrix(training(,1], language="english", removeStopwords
=FALSE, removeNumbers=TRUE, stemWords=FALSE)

#se genera el training set y el test set de

container = create_container (matrix, as.numeric (as.factor(training
[,20])),trainSize=1:600, testSize=601:906,virgin=FALSE)

#faplicacion de svm usando los diferentes kernels

SVM <- train_model (container, "SVM", kernel = "sigmoid")
SVM <- train_model (container, "SVM",kernel = "linear")
SVM <—- train_model (container, "SVM", kernel = "polynomial")

SVM_CLASSIFY <— classify_model (container, SVM)
#Ahora se observan el resumen de resultados
table (training$class[601:906], SVM_CLASSIFY$SVM_LABEL)

Kernel Gaussiano

Para la clasificacion de 302 tweets se obtuvieron los siguientes resultados

Tweet | Clinton | Trump
Clinton 143 12
Trump 20 131

Tabla 6.2: Resultados.

De los 302 tweets los cuales fueron seleccionados aleatoriamente, 155 fueron etiquetados como
Clinton de los cuales 12 fueron mal etiquetados. Por su parte 151 fueron etiquetados como Trump
de los cuales 20 fueron mal etiquetados.

Donde la precision del clasificador fue de un 90%.

Kernel lineal

Para la clasificacion de 302 tweets se obtuvieron los siguientes resultados

Tweet | Clinton | Trump
Clinton 145 10
Trump 13 138

Tabla 6.3: Resultados.

De los 302 tweets los cuales fueron seleccionados aleatoriamente, 155 fueron etiquetados como
Clinton de los cuales 10 fueron mal etiquetados. Por su parte 151 fueron etiquetados como Trump
de los cuales 13 fueron mal etiquetados. Donde la precision del clasificador fue de un 93%.

Kernel polinomial

Para la clasificacion de 302 tweets se obtuvieron los siguientes resultados De los 302 tweets los
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Tweet | Clinton | Trump
Clinton 120 35
Trump 41 110

Tabla 6.4: Resultados.

cuales fueron seleccionados aleatoriamente, 155 fueron etiquetados como Clinton de los cuales 35
fueron mal etiquetados. Por su parte 151 fueron etiquetados como Trump de los cuales 41 fueron
mal etiquetados. Donde la precisién del clasificador fue de un 80%.

Se puede observar que los kernels que mejor se ajustan : gaussiano y lineal, ya que son mds pre-
cisos al momento de clasificar, mientras que el kernel polinomial tiene un nivel bajo de precisién.
Se puede concluir que los kernels gaussiano y lineal son los que mejor se ajustan al conjunto de
datos.

Comparando ahora los resultados dados por los kernels gaussiano y lineal con el obtenido con
Naive Bayes, se puede observar que los tres som muy efectivos y hay poca diferencia pero la
implementacion de SVM con el kernel lineal fue de los tres el que obtuvé una mejor precision la
cual fue de 93%.

6.6 Aplicacion Web

Haciendo uso del paquete Shiny se implement6 una aplicacién web basada en los distintos mode-
los de clasificacién especialmente el método estudiado en el capitulo anterior de SVM.

La aplicacién consiste en un IRC (Internet Relay Chat) es un protocolo de comunicacién en tiempo
real basado en texto, que permite debates entre dos 0 més personas. El objetivo de esta aplicacién
es clasificar el texto en el chat para poder detectar si algiin usuario esta usando "malas palabras"
en sus mensajes.

Recomendaciones de uso

e Para que la aplicacion detecte los insultos, previamente hay que elegir un clasificador en el
panel de control.

e EI IRC esta dirigido al idioma ingles.
e La aplicacién no entiende el sarcasmo.

e Para que los modelos se implementen se necesita un minimo de 4 palabras.

Funcionamiento

e Se aplica el Pre-procesamiento al texto introducido en el IRC.
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e Se utiliz6 el conjunto de entrenamiento para los modelos de la pagina web:
https://www.kaggle.com/c/detecting—insults—in—-social—commentary

e Se implementaron cada uno de los modelos haciendo uso de los paquetes de R.

[ Text Hiring Project N | ey | | = [ ] 22
C | ® 127.0.0.1:545 aQaw 0 @ L o
22 aplicaciones  [7 we fagro.edu.uy/~bic 88 éQué hace hoy unmate: B {3 Facebook h Traduckor de Google » (O] Otros marcadores

Text Mining Project  ChatRoom  About

WarmChat

Friendly than IRC. .
Actives classifiers:

SV [EEC Decizion Trees Random Forest

Your username

Tty arrival

Connected Users

Built u=ing R & Shiny.

Source code available on GitHub.

Please see 'Ahout' befare. . Send

en esta imagen se puede observar como la aplicacién esta clasificando un texto.

/D Tes e Pt VI AL LR W, = ______________________________________ e
C | ® 12700, # 00 L I
Text Mining Project  ChatRoom
WarmChat
Friendly than IRC.

Actives classitiers:

2 S @ Makent @ Decision Trees @ Random Forest

Your usemame

Warm Chat sverR | iR

WarmChat

ather i an insut o not

La aplicacién fue desarrollada en conjunto con el Br Wilmer Gonzalez, como parte del proyecto
del curso de mineria de texto dictado por la tutora la Dra Carenne Ludefia.

Todos los cédigos de los anélisis y la aplicacién se encuentran en un repositorio en Github. Link
del repositorio:
https://github.com/LTogliaUCV/Codes_Twitter_ Analysis.gitl
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Conclusiones

La metodologia propuesta permite estudiar y encontrar informacién en un conjunto de documen-
tos. Ademads las herramientas matemadticas permiten estudiar la informacién contenida en los
textos asi como su agrupamiento y clasificacién usando algoritmos de aprendizaje estadistico so-
bre las matrices de documentos y términos.

Se pudo concluir que la automatizacién del proceso de recoleccién de datos es muy titil para poder
generar conjunto de datos mds grandes por lo que la funcién desarrollada en este trabajo puede ser
util para trabajos a futuro.

La metodologia implementada muestra la importancia de utilizar varias distancias en el caso de
clusterizacion jerarquica ademads de que la implementacién de la técnica de ACP permite reducir
la dimensionalidad del conjunto de datos lo cual hace al algoritmo de k-medias mas eficiente pues
se obtienen mejores cluster.

Para los trabajos a futuro se recomienda lo siguiente:

e Implementar la metodologia en un dmbito de Big data.
e Implementar en R las herramientas matematicas que atin no se encuentren desarrolladas.

e Encontrar topologias adecuadas sobre conjunto de documentos.
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