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Resumen

Resumen

El objetivo general de la investigacion consiste en desarrollar un modelo para la aplicacioén
de técnicas de seleccion de rasgos para la extraccion de términos relevantes que
caractericen los grupos de documentos afines, soportado por un modulo implementado en
el software CorpusMiner, que ofrece a los investigadores y desarrolladores en el campo de
la mineria de textos una herramienta que posibilita la extraccion de palabras claves que

permiten caracterizar corpus textuales y discernir entre clases.

En el contenido del trabajo se expone el marco teorico-referencial de la investigacion,
enfatizando en las técnicas mas empleadas en la actualidad para la seleccion de rasgos, y su
aplicacion en la mineria de textos, particularmente induccion de arboles de decision en la
seleccion de rasgos. Se desarrolla un modelo conceptual flexible que justifica la concepcion
y posterior aplicacion de las etapas del procedimiento general propuesto: discretizacion de
los rasgos que describen los documentos, construccion de las variables lingiisticas
asociadas a cada término, aplicacion de los algoritmos ID3 duro o ID3 borroso, y

extraccion de palabras claves de grupos textuales homogéneos.

Finalmente, se muestra la viabilidad del modelo desarrollado a partir de su aplicacion en
dos casos de estudio utilizando la herramienta CorpusMiner. Se verificaron los resultados
comparando con implementaciones en Weka y CorpusMiner del ID3 y C4.5. Se validaron
los resultados a partir del andlisis de las palabras claves obtenidas y su relacion con los
topicos asociados a los grupos textuales que ellas caracterizan. Se demostrd de esta forma

la hipotesis de investigacion planteada.



Abstract

Abstract

The general aim of this research is to develop a conceptual model and a procedure
supported in the software CorpusMiner, which offers researchers and developers in the
field of the text mining a tool that makes possible the extraction of keywords that allow to

characterize textual corpus and to discern between classes.

In the content of the work the theoretical framework of the research is explained,
emphasizing the techniques most widely used at present for the feature selection, and its
application in the text mining, particularly the induction of decision trees in the feature
selection. A flexible conceptual model is developed that justifies the conception and later
application of each of the stages of the general proposed procedure: discretization of the
features that describe documents, construction of the linguistic variables associated to each
term, application of hard ID3 or Fuzzy ID3 algorithms, and extraction of keywords of

homogenous textual clusters.

Finally, the viability of the model developed is shown in two study cases by using the tool
CorpusMiner that supports it. The results were verified comparing with implementations in
WEKA and CorpusMiner of the ID3 and C4.5 algorithms. The results from the analysis of
the keywords obtained and their relations with the topics associated to the textual groups

that they characterize were validated. Thus the hypothesis of the research was proved.
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Introduccion

Introduccion

Se ha estimado que cada 20 meses aproximadamente la cantidad de informacion en el
mundo se duplica. En la misma forma, herramientas para el uso en varios campos del
conocimiento (adquisicidén, almacenamiento, recuperacién, mantenimiento, etc) deben ser
desarrolladas para combatir ese crecimiento. El conocimiento tiene valor solamente cuando
puede ser usado eficiente y efectivamente; por tal motivo, la manipulacion del
conocimiento debe ser reconocida incrementalmente como un elemento importante en la

extraccion de su valor.

Un elemento fundamental es el proceso de descubrimiento de conocimiento (Knowledge

Discovery in Databases (KDD)) y se puede definir como un proceso no trivial de identificar

patrones validos, novedosos, potencialmente Utiles y en ultima instancia comprensibles a
partir de datos, o como la extraccidon no trivial de informacioén implicita, desconocida, y
potencialmente util de los datos (Lezcano, 2002). Tradicionalmente, datos pueden ser
convertidos en conocimiento a través de un andlisis manual e interpretacion. Para muchas
aplicaciones, esta forma manual es lenta, costosa y tiene un alto grado de subjetividad.
Ademas, como el volumen de los datos crece dramaticamente, este tipo de analisis manual
de los datos se torna completamente impracticable en muchos dominios. Esto motiva, para
lograr eficiente, la necesidad de automatizar el descubrimiento de conocimiento, sobre

todo en fases de la mineria de datos y de textos en particular.

La mineria de datos (Data Mining) es una fase del KDD que integra los métodos de
aprendizaje y estadisticas para obtener hipétesis de patrones y modelos. Esta surge como
las mejores herramientas para realizar exploraciones mas profundas y extraer informacion
nueva, util y no trivial que se encuentra oculta en grandes volimenes de datos estructurados
(Lezcano, 2002). La limitante que existe es que las técnicas de mineria de datos procesan
informacion estructurada, y sin embargo, aproximadamente un 80% de la informacion esta
almacenada en forma textual no estructurada, de ahi que se desarrollen actualmente

técnicas de mineria de textos (Text Mining) (Diirsteler, 2001), que pretende algo similar a
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la mineria de datos: identificar relaciones y modelos en la informacion no cuantitativa. Es
decir, proveer una vision selectiva y perfeccionada de la informacion contenida en
documentos, sacar consecuencias para la accion y detectar patrones no triviales e

informacion sobre el conocimiento almacenado en las mismas (Obeso, 2001).

Un paso fundamental en los procesos de descubrimiento de conocimiento, y sobre todo en
la mineria de textos por el gran numero de rasgos que describen los documentos, es la
reduccion de datos, y esta investigacion se centrard en esta etapa. La alta dimensionalidad
de los datos puede ser reducida usando técnicas adecuadas, dependiendo de los
requerimientos del procesamiento futuro del KDD. Aqui los métodos de seleccion de
rasgos tienen un papel fundamental, donde un subconjunto pequenio de los rasgos originales
es escogido basado en una evaluacion de ese subconjunto. En el descubrimiento de
conocimiento, los métodos de seleccidon de rasgos son particularmente deseables para

facilitar la interpretabilidad del conocimiento resultante.

En la actualidad puede constatarse que se han desarrollado métodos y técnicas para la
seleccion de rasgos como parte de la reduccion de la dimensionalidad en la etapa de
representacion textual, sin embargo, no tanto asi en otras etapas del procesamiento textual.
Por tal motivo, se requiere el la aplicacion de técnicas de seleccion de rasgos en otras
etapas del procesamiento textual. Por lo anteriormente expuesto, se deriva el problema
cientifico a resolver que se manifiesta en la necesidad de la aplicacion de técnicas de
seleccion de rasgos en la extraccion de palabras claves que caractericen grupos textuales
homogéneos y a la vez logran discernir entre clases, con una utilidad posterior en la calidad
de los resimenes automaticos a obtener de dichos grupos, como es el caso abordado en esta

investigacion.

Para contribuir a la solucion del problema cientifico antes plateado, se formulé la hipotesis

general de investigacion siguiente:

Con la aplicacion de técnicas de seleccion de rasgos es posible extraer las palabras claves

que logran caracterizar grupos homogéneos de documentos y logran discernir entre las



Introduccion

clases con una utilidad posterior en la calidad de los resimenes automaticos a obtener en

dichos grupos.

En conformidad con la hipotesis de investigacion identificada, el objetivo general de la

investigacion consiste en desarrollar un modelo que permita la aplicacion de técnicas de

seleccion de rasgos para la extraccion de términos relevantes que caractericen los grupos de

documentos afines.

Este objetivo general fue desglosado en los objetivos especificos siguientes:

l.

Construir el marco tedrico-referencial de la investigacion derivado de la consulta de la
literatura nacional e internacional actualizada, y otras fuentes de referencia sobre la
tematica objeto de estudio. Especificamente, definiciones de relevancia, seleccion de
rasgos, técnicas para la seleccion de rasgos y seleccion de rasgos en la mineria de

textos.

Realizar un andlisis critico sobre el estado actual de las técnicas de seleccion de rasgos,
enfatizando en las variantes que existen para la induccion de arboles de decision
borrosos; asi como en los diferentes métodos que existen para la estimacion de
parametros de las funciones de pertenencia necesarias en la construccion de los arboles

de decision borrosos.

Disefiar y proponer un modelo para la seleccion de palabras claves en grupos textuales

homogéneos, que permita la combinacién de la relevancia de las palabras obtenida
por los métodos de agrupamiento, con la aplicacién de la induccién de los drboles de
decisiéon borrosos para lograr que los términos encontrados logren discernir entre

clases.

Implementar e incorporar a la herramienta CorpusMiner el procedimiento general del

modelo propuesto.

Evaluar el modelo y el procedimiento propuesto a partir de corpus textuales
representativos del universo investigado, como via de comprobacion y factibilidad de la

investigacion realizada, a partir de los resultados obtenidos por el software que soporte

3
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el modelo.

6. Mostrar las posibilidades que brinda este médulo dentro del sistema CorpusMiner,

encaminado a que los usuarios puedan utilizarlo con facilidad.

La novedad cientifica principal que aporta esta investigacion, radica en la creacion de un
modelo que permite la aplicacion de métodos arboles de decision borrosos para la seleccion
de las palabras claves que caracterizan grupos homogéneos de documentos, cuando se ha

utilizado una técnica borrosa en el agrupamiento.
El valor tedrico de la investigacion esta directamente vinculado con su novedad cientifica.

El valor practico se relaciona con la aplicacion de las palabras claves seleccionadas en
procesamiento futuros en la mineria de textos como lo es el resumen de multiples

documentos.

Para la presentacion de esta investigacion, este Trabajo de Diploma se estructurd de la
forma siguiente. Un Capitulo 1, que contiene el marco tedrico-referencial que sustento la
investigacion originaria. Un Capitulo 2, en el que se resume y explica todo el modelo
desarrollado para la seleccion de palabras claves, asi como la implementacion e
incorporacién a CorpusMiner del procedimiento general que lo sustenta. Un Capitulo 3,
donde se describe a nivel de usuario el software que soporta el modelo y su evaluacion,
donde se muestran los casos de aplicacion que evidencian la factibilidad y utilidad del
empleo del modelo y el procedimiento desarrollado como via para demostrar la hipotesis de
investigacion planteada. Un cuerpo de Conclusiones y Recomendaciones derivadas de la
investigacion realizada, la Bibliografia consultada y un grupo de Anexos como

complemento de los resultados expuestos.
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Capitulo 1

CAPITULO 1. LA SELECCION DE RASGOS Y SU USO EN LA
MINERIA DE TEXTOS

La seleccion de rasgos, también conocida como seleccion de subconjuntos, es un proceso

comunmente usado en el aprendizaje automatizado (machine learning), donde un

subconjunto de los rasgos disponibles en los datos se selecciona para el uso de un algoritmo
de aprendizaje. La seleccion de rasgos es necesaria debido a que seria de un gran costo
computacional utilizar todos los rasgos disponibles, o pueden surgir problemas de
valoracion cuando existen muestras limitadas de ejemplos y una gran cantidad de rasgos.
En este capitulo se veran algunas técnicas usadas para la seleccion de rasgos, asi como su
utilidad en la mineria de textos. Se particularizaran en el uso de los arboles de decision en

la seleccion de rasgos.

1.1 Definiciones de relevancia

Al referirse a la seleccion de rasgos, implicitamente se habla de seleccion de rasgos
relevantes para el proceso de aprendizaje automatico que se llevard a cabo. Sin embargo,
existe un niamero de definiciones diferentes en la literatura de aprendizaje automatico para
la cual la palabra “relevancia” indica relevancia de rasgos. La razén de esa variedad
depende generalmente de la interrogante: ;relevante para qué? Las definiciones pueden ser

mas o menos apropiadas dependiendo del objetivo de la seleccion.

Se considera que existen n rasgos o atributos usados para describir ejemplos y cada rasgo i
tiene algiin dominio F;. Un ejemplo es un punto en el espacio de instancias F;x F>rx...x F,.
El conjunto de datos de entrenamiento es S, donde cada punto de dato es un ejemplo

pareado con una etiqueta o clasificacion asociada.

Una nocion de relevancia simple es la relevancia al concepto etiquetado (relevant to the

target concept), donde un rasgo x; es relevante a un concepto etiquetado (clase) si existe un
par de ejemplos A y B en el espacio de instancia tal que 4 y B difieran solamente en su
asignacion a x; y la clase de 4 sea diferente a la clase de B. Esta definicion no puede
necesariamente determinar cuando algun rasgo es relevante o no. Es poco probable

encontrar ejemplos con estas caracteristicas. Esta definicion seria util en andlisis tedricos de
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algoritmos de aprendizaje, donde la nocidon de relevancia es usada para probar algunas

propiedades de convergencia de un algoritmo.

Para remediar algunas de las desventajas de la definicion anterior, John, Kohavi y Pfleger
(Blum, 1997) definen dos nociones de relevancia, relevancia respecto a una distribucion

(relevance with respect to a distribution o relevance with respect to a sample), en sus

variantes débil y fuerte. La diferencia fundamental es que no es requerido que 4 y B estén
en S (o tengan una probabilidad distinta de cero). Estas nociones de relevancia son ttiles
para un algoritmo de aprendizaje porque intentan decidir cudles rasgos mantener y cudles
ignorar. Rasgos que son fuertemente relevantes se deben mantener, mientras que rasgos que
son débilmente relevantes, pueden o no ser importantes dependiendo de cuales otros rasgos

son ignorados.

Otra nocién es usar la relevancia como una medida de complejidad (relevance as a

complexity measure). La idea es preguntar por el menor nimero de rasgos necesarios para

conseguir un funcionamiento 6ptimo sobre S mediante un concepto en C. Esta nocion de
relevancia es independiente del algoritmo de aprendizaje a ser usado. Caruana y Freitag
(Caruana, 1994) hacen explicita una nociéon de relevancia llamada utilidad incremental

(incremental usefulness). Esta nocion depende del algoritmo de aprendizaje y es

especialmente natural para algoritmos de seleccion de rasgos que busquen el subconjunto

de rasgos mediante la adicidon incremental o la eliminacion de rasgos del conjunto actual.

Existe una variedad de extensiones realizadas a las definiciones anteriores. Por ejemplo,
una puede ser considerar relevantes combinaciones lineales de rasgos, en lugar de rasgos
individuales relevantes. Una pregunta pudiera ser: ;Cudl es el espacio de menor
dimensionalidad tal que la proyeccion de todos los ejemplos en S sobre el espacio preserve
la existencia de una buena funcion en la clase C? Esta nocién de relevancia es una de las
mas naturales para enfoques estadisticos de aprendizaje (e.g., Andlisis de componentes

principales).
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1.2 Generalidades de la seleccion de rasgos

El problema de la seleccion de subconjuntos de rasgos se refiere a la tarea de identificar y
seleccionar un subconjunto de rasgos a ser usados para representar patrones desde un gran

conjunto de rasgos usualmente redundantes, posiblemente irrelevantes, y con riesgos.

Los conjuntos de datos consisten en un sistema de informacion descrito por un conjunto de
atributos y los objetos en si que representan combinaciones de valores vélidos dentro del
dominio de cada atributo. De esta forma, la seleccion rasgos en un sistema de informacion
de este tipo, consiste en obtener un subconjunto de atributos tal que describa el sistema
como si se tratara del conjunto completo. Esto quiere decir que el proceso se centra en
encontrar los atributos mas importantes dentro de los que se han utilizado para representar
los datos y eliminar aquellos que se consideran irrelevantes y hacen mas dificil el proceso
de descubrimiento de conocimiento dentro de una base de ejemplos. Dicho de otro modo, la
seleccion de rasgos representa el problema de encontrar un subconjunto Optimo de
caracteristicas (rasgos o atributos) del conjunto de datos y segun cierto criterio, tales que se
pueda generar un clasificador con la mayor calidad posible a través de un algoritmo
inductivo que corra sobre los datos, pero s6lo tomando en cuenta el subconjunto de

atributos obtenido (Zhong, 2001).

La seleccion de rasgos puede ser vista como un problema de optimizacion, si hay m rasgos,
el espacio de busqueda tiene 2" subconjuntos de rasgos candidatos. Obviamente, realizar
una busqueda exhaustiva es intratable cuando el nimero de rasgos es muy grande, sobre
todo en dominios textuales donde el nimero de rasgos es alto. Por tal motivo, la seleccion

de rasgos puede ser guiada por heuristicas.

El proceso de seleccion de rasgos consta de dos componentes principales: una funcion de
evaluacion y un método de busqueda. La funcién de evaluacion permite calcular la calidad
de un subconjunto de rasgos; mientras que el método de busqueda, por lo general una
heuristica, es el encargado de generar los subconjuntos de rasgos. Seleccionar los rasgos
relevantes de un conjunto de datos es una tarea necesaria dentro del aprendizaje

automatizado (machine learning), dada su importancia en el descubrimiento de reglas y/o

relaciones en grandes volumenes de datos entre otras aplicaciones, es por eso que la
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seleccion de rasgos relevantes de un conjunto de datos con tiempos y costo de computo
aceptables, ha sido en los ultimos afios tema de investigacion de muchos autores en
diferentes variantes; véase (Choubey, 1996), (Deogun, 1998), (Kohavi, 1994), (Liu, 1998)
(Wroblewski, 1995).

1.2.1 Seleccién de rasgos como busqueda heuristica

Un paradigma conveniente para la seleccion de rasgos es la busqueda heuristica. Siguiendo
este paradigma, la seleccion de rasgos debe considerar cuatro elementos basicos. Primero,

determinar el punto de inicio que influird en la direccion de la busqueda (forward selection

o backward elimination). La segunda decision considera la organizacion de la buisqueda. El

tercer elemento es concerniente a la estrategia usada para evaluar los subconjuntos
alternativos de atributos. Una estrategia comunmente usada es medir la habilidad de los
atributos para discriminar entre clases. Muchos algoritmos de induccion incorporan un
criterio basado en teoria de la informaciéon. Y por ultimo, es necesario un criterio para

detener la busqueda.

Los métodos de seleccion de rasgos pueden ser agrupados en tres clases. A continuacion se
mencionardan algunas de las técnicas utilizadas en la seleccion de rasgos: aquellos que
empotran la seleccion en el algoritmo basico de induccidon (embed), aquellos que usan la
seleccion para filtrar rasgos antes de la induccion (filter), y, por otra parte, si el algoritmo
de induccion estéd atado al proceso de busqueda, evaluacion y seleccion de rasgos entonces
se dice que la seleccion de rasgos emplea un modelo wrapper alrededor del proceso de

induccién (wrapper).
1.2.1.1 Métodos empotrados para la seleccion de rasgos (embed)

Estos métodos estdn embebidos en un algoritmo de induccidon bésico y generalmente
utilizan un ordenamiento parcial para organizar la busqueda. Por ejemplo, métodos de
particionamiento recursivo por induccion, tales como el ID3, (Quinlan, 1993), C4.5
(Quinlan, 1996), y CART (Quinlan, 1993), llevan a cabo una busqueda greedy a través del

espacio del arbol de decision, cada etapa usa una funcion de evaluacion para seleccionar el
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atributo que ha sido elegido como el que tiene la mejor habilidad de discriminar entre

clases.

1.2.1.2 Métodos de filtrado para la seleccion de rasgos (filter)

Estos métodos filtran los atributos irrelevantes antes que el proceso de induccidon comience.
La etapa de preprocesamiento usa caracteristicas generales del conjunto de entrenamiento
para seleccionar algunos rasgos y excluir otros. Estos métodos son independientes del
algoritmo de induccion que serd usado en la salida, y pueden ser combinados con otros
muchos métodos. Un esquema de filtrado simple es evaluar cada rasgo individualmente
basado en su correlaciéon con la funcidén etiquetadora (e.g., usando una medida de
informaciéon mutua) y entonces seleccionar los k rasgos con mayor valor. Estos métodos
son comunmente usados en tareas de categorizacion de textos, usualmente en combinacion
con Bayes o un esquema de clasificacion de vecinos més cercanos. También es posible
evaluar cada rasgo individualmente sin tener en cuenta una correlaciéon con la funcion
etiquetadora en problemas de aprendizaje no supervisado, por ejemplo en un procesamiento

previo al agrupamiento de documentos.

1.2.1.3 Métodos de cubierta para la seleccion de rasgos (wrapper)

Un tercer enfoque genérico para la seleccion de rasgos también ocurre fuera de los métodos
de induccidon basicos pero usan tales métodos como una subrutina, mas que como un
postprocesador. Un algoritmo wrapper tipico busca el mismo espacio de subconjuntos de
rasgos como los métodos embebidos y de filtrado, pero éste evalua conjuntos alternativos
corriendo algun algoritmo de induccidn sobre el conjunto de entrenamiento y usando la
precision estimada del clasificador resultante como su métrica. Realmente, el esquema
wrapper tiene una larga historia dentro de la literatura sobre estadistica y reconocimiento de
patrones, pero en el aprendizaje automatico es relativamente reciente. El argumento general
para el enfoque wrapper es que el método de induccion que usara el subconjunto de rasgos
debe proveer un mejor estimado de la precision que una medida separada (independiente)
que pueda tener una influencia inductiva enteramente diferente. Existen autores que se han
mostrado a favor de usar un método wrapper para mejorar el comportamiento de la

induccion de arboles de decision.
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La mayor desventaja de los métodos wrapper respecto los métodos de filtrado es el costo
computacional de los primeros, cuyos resultados dependen de la llamada del algoritmo de

induccién para cada subconjunto de rasgos considerado.

1.2.1.4 Métodos para el pasado de rasgos (Feature Weighting Methods)

Estos son algoritmos que explicitamente intentan seleccionar un subconjunto de rasgos
“mas relevantes”. Sin embargo, otro enfoque, especialmente para algoritmos embebidos, es
aplicar una funcion pesada para seleccionar los rasgos, en efecto asignarles los grados de
relevancia percibidos. En (Blum, 1997) separan estos métodos del enfoque de seleccion de
rasgos explicitamente porque las motivaciones y usos para estos dos modos tienden a ser
diferentes. La seleccion de rasgos explicita es generalmente mas natural cuando se intenta
que el resultado sea entendido por los humanos, o que su resultado sea utilizado dentro de

otro algoritmo.

Esquemas pesados pueden ser vistos en términos de busqueda heuristica, como fue visto
explicitamente en los métodos de seleccion de rasgos. Sin embargo, como el espacio
pesado requiere de orden parcial del conjunto de rasgos, la mayoria de los enfoques

requieren formas diferentes de busqueda.

1.3 Seleccion de rasgos en la mineria de textos

Un escenario donde la seleccion de rasgos tiene un interés significativamente practico es la
mineria de datos, especialmente en la mineria de textos, donde el volumen de rasgos
considerados para describir los documentos es extremadamente grande y en muchos casos

irrelevante y redundante.

Varias areas dentro de la mineria de textos requieren que se realice un proceso de seleccion
de rasgos, ya sea en la recuperacion de informacion (Dixon, 1997 y Frankes, 1992), en la
extraccion de la informacion (Dixon, 1997; Frankes, 1992 y Franke, 2003), andlisis de
textos (Jackson, 2002), resumen (Jackson, 2002 y Berry, 2004), agrupamiento (Berry,
2004), categorizacion (Jackson, 2002 y Berry, 2004), asi como en la clasificacion (Jackson,

2002 y Berry, 2004). Como los textos son datos no estructurados, cualquiera de estas ramas

11
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de la mineria de textos requiere que se preprocesen los corpus textuales para poder aplicar

estas técnicas.

La representacion textual es vital al procesar documentos. El objetivo de representar textos
es transformar un documento textual a un formato que sea adecuado como entrada para la
aplicacion de algoritmos (e.g. aprendizaje automatico, agrupamiento y clasificacion) que
permitan hacer mineria de textos (Lewis, 1992). Una de las representaciones mas utilizadas

es la representacion espacio vectorial (Vector Space Model (VSM)) (Salton, 1975) en la

comunidad de mineria de textos (text mining), especialmente en las areas de recuperacion
de informacion, agrupamiento y clasificacion. En la representacion VSM, cada documento
es identificado como un vector de rasgos en un espacio en el cual cada dimension

corresponde a términos indexados distintos (Joachims, 1997).

Existen varios pasos que permiten la transformacion de una coleccion de documentos
original a la representacion de cada documento en vectores de rasgos donde las palabras,
independientemente del orden en que aparecen, son usadas como términos indexados. Estos
pasos requeridos son los siguientes: (i) transformacion del corpus, (ii) extraccion de
términos, (iii) reduccion de dimensionalidad y (iv) normalizacion y pesado de la

representacion (Lanquillon, 2001).

El conjunto de posibles términos indexados V’= {t’;,..., £’} resultante desde el paso de
extraccion de términos original es usualmente muy grande. El objetivo de la reduccion de
dimensionalidad es reducir el nimero de rasgos que son finalmente usados para representar
los documentos. Por ejemplo, para un futuro agrupamiento o clasificaciéon de los
documentos, ese conjunto de rasgos resultante debe ser atn discriminante entre las
diferentes clases. Como resultado, se obtiene un conjunto menor de términos indexados, el
vocabulario V= {1,,...,t,}, donde m<m’ denota el nimero de términos indexados que

permanecen.

Controlar la dimensionalidad del espacio del vector es esencial por dos razones. La
complejidad de muchos algoritmos de aprendizaje, agrupamiento o clasificacion, dependen
no solamente del nimero de ejemplos de entrenamiento, sino crucialmente del nimero de

rasgos. Asi, reducir el nimero de términos indexados puede ser necesario para hacer esos
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algoritmos tratables (Lanquillon, 2001). Ademas, aunque una mayor cantidad de rasgos se
puede asumir como mds informacion, existen rasgos que son irrelevantes y provocan la
obtencion de peores resultados. En la literatura se refieren al problema de tener muchos

rasgos como “‘curse of dimensionality” (Duda, 1973). En muchos casos, eliminar los rasgos

menos informativos puede realmente aumentar la eficiencia del procesamiento a realizar.

Se usa el término reduccion de dimensionalidad para abarcar cualquier técnica que su
objetivo sea controlar la dimensionalidad del vector. Por tanto, se encuentran incluidas las
técnicas de seleccion de rasgos y técnicas basadas en la reparametrizacion (Lanquillon,
2001). A continuacién se describirdn algunas técnicas de seleccion de rasgos empleadas

habitualmente en la representacion textual.

Como se mencioné con anterioridad la seleccion de rasgos que se realiza en la
representacion textual utiliza un enfoque de filtrado, asi se trata cada rasgo
independientemente y se evaltia con una puntuacion que permite decidir cuando incluirlo o
no en el vocabulario. El vocabulario final es establecido seleccionando todos aquellos
rasgos que su puntuacion sea superior o inferior a un umbral predeterminado o
seleccionando los m mejores rasgos, i.e. los m rasgos con mayor o menor puntuacion

acorde a la magnitud de la puntuacion.

Algunos ejemplos de técnicas que aplican un enfoque de filtrado para la seleccion de rasgos

en la etapa de representacion textual se mencionan a continuacion.

Un enfoque lingiiistico ampliamente conocido como eliminacion de palabras de parada

(stop word elimination) (Yang, 1997 y Mladenic, 1998), estas son las palabras que pueden

ocurrir en todos los documentos sin ofrecer informacién alguna sobre el contenido de los
mismos (e.g. articulos, preposiciones, conjunciones y pronombres) (Salton, 1983 y
Rijsbergen, 1979), por tanto tienen una alta frecuencia de aparicion y poco poder

discriminante (Sahami, 1998).

Existen varias medidas numéricas (tipicamente basadas en la frecuencia con que los
términos ocurren en los documentos) frecuentemente usadas para evaluar la calidad de los
términos con respecto a su habilidad para discriminar entre clases, utiles en problemas de

clasificacion y agrupamiento.
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Una heuristica de seleccion muy simple es eliminar todos los términos cuyas frecuencias
son o superiores a un umbral predefinido o inferiores a un umbral' predefinido. A partir de
observaciones hechas por Luhn, el énfasis es tomado como un indicador de significacion.
Por tanto, la frecuencia de ocurrencias de términos es una medida apropiada de la
significacion de los términos (Lanquillon, 2001). Asi, términos que raramente aparecen en
una coleccion de documentos tendran poco poder discriminante y pueden ser eliminados
(Rijsbergen, 1979). En contraste, términos con frecuencia de aparicion alta se asumen que

. . .. 2
son comunes y que tampoco tienen poder discriminante”.

En (Sahami, 1998), a partir de estudios de la Ley de Zipf (Zipf, 1949), se concluye que se
puede reducir la dimensionalidad de los rasgos originales en un 50 %, si se eliminan los
términos que tienen o muy alta o muy baja frecuencia de aparicion, a partir de un célculo

adecuado del umbral.

También es posible considerar un umbral de frecuencia en documentos. Una heuristica
simple de seleccion es excluir todos los términos desde el vocabulario cuya frecuencia de
documentos es menor que algiin umbral, ya que términos que ocurren en s6lo muy pocos
documentos improbablemente llevan informacion que permita distinguir los grupos
textuales y tienden a ser ruidosos (Yang, 1997). Ademas, usar la ocurrencia de términos
infrecuentes no es confiable estadisticamente. Al eliminar estos términos se mantiene el

poder discriminante y se mejora la efectividad del agrupamiento y clasificacion textual.

En contraposicion con lo anterior, términos que aparecen en una gran porcion de la
coleccion de documentos pueden ser no discriminantes. La importancia de los términos se
asume inversamente proporcional al nimero de documentos en los cuales el término
particular aparece. Una medida posible para esto es la frecuencia inversa del documento

para el término ¢. Después de eliminar las palabras de parada, la importancia de un término

" El calculo del umbral de términos de baja frecuencia se justifica a partir de la Ley de Zipf sobre la
frecuencia de la ocurrencia de las palabras en una coleccion de documentos (Zipf, 1949).

? Eliminar esos términos corresponde a eliminar las palabras de parada donde la lista de palabras de parada es
automaticamente construida desde la coleccion de documentos.
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se incrementa con su frecuencia de uso. Combinando estas ideas se formuld la medida

frecuencia del término / frecuencia inversa de documentos (term frequency / inverse

document frequency (tfidf)), la cual asigna valores altos a los términos que son

considerados maés importantes. También, una combinacion similar de frecuencia de
términos y frecuencia inversa de documentos es usualmente usada para asignar pesos a los

términos (Salton, 1988).

Tomando en consideracion la teoria de la informacién, la razoén de sefial a ruido de un
término particular mide el poder discriminante que transmite ese término, por tanto los
términos con grandes valores son preferidos. La evaluacion del ruido del entorno se basa en
la entropia. Asi, la entropia puede ser evaluada como la cantidad de informacién que se
espera recibir sobre el promedio cuando se observa una variable aleatoria particular (Salton,
1983). Mientras mas uniforme sea una distribucidon, mayor es su entropia. Asi, la entropia
alcanza su maximo valor si todos los términos son igualmente probables. Cuando un
término ¢ estd concentrado en solo pocos documentos, se puede calcular el ruido del
término #, como la entropia de la distribucion de probabilidad del término ¢ entre los
documentos (Salton, 1983). En (Niirnberger, 2001) se utiliza la entropia, segin Lochbaum
y Streeter en 1989, como una medida para el célculo de la importancia de las palabras.
Empiricamente se consideran relevantes las palabras que tienen una alta entropia, dentro de
aquellas que tienen una alta frecuencia de aparicion (i.e. se prefiere seleccionar aquellas
palabras que tienen una entropia alta desde un conjunto de palabras que son igualmente

frecuentes).

En (Berry, 2004) se muestran dos medidas que son utilizadas para medir la calidad de los
términos y por tanto permiten la reduccion de la dimensionalidad a partir de la seleccion de

aquellos términos relevantes.

Skewness y Kurtosis son medidas estadisticas que indican una distorsion de una
distribucion y pueden ser utilizadas, entre otras muchas aplicaciones, para conocer la
parcialidad de los términos. La parcialidad de un término (Fukuhara, 1999). Valores altos
de Skewness(#) y Kurtosis(#) indican que el término ¢ es mas general en el corpus de textos

y viceversa.
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Hasta aqui se han mostrado ejemplos de formas de seleccién de rasgos en la etapa de
representacion textual. Sin embargo, existen otras etapas en el procesamiento textual que
requieren aplicar técnicas de seleccion de rasgos, generalmente aquellas que extraen
conocimiento desde textos. Por ejemplo, si se desea obtener un extracto a partir de cada
grupo obtenido como resultado de un proceso de agrupamiento, no es posible considerar
todas las palabras que se obtuvieron en el proceso de reduccion de dimensionalidad de la
representacion VSM, sino que se hace necesario someter cada grupo a un nuevo proceso de

reduccion de dimensionalidad.

1.4 Algunas técnicas utilizadas en la seleccion de rasgos

La seleccion de rasgos en un conjunto de datos es un problema en cuya solucion se han
utilizado diversas areas de la Ciencia de la Computacion, son ejemplos: la Inteligencia
Artificial, la Estadistica y el Aprendizaje Automatico. A continuacién se mencionan

algunas técnicas utilizadas.

Conjuntos aproximados: La teoria de los conjuntos aproximados posee un importante
potencial para investigar problemas relacionados con bases de casos del mundo real que

con frecuencia suelen ser largas y dindmicas. Los conjuntos aproximados ofrecen un marco

formal para el descubrimiento de conocimiento (knowledge discovery) es por eso que se
pueden utilizar como una herramienta de seleccion para descubrir dependencias entre datos
y reducir el nimero de rasgos contenidos en un conjunto de datos obteniendo un reducto
del conjunto inicial de rasgos con un minimo de pérdidas de informacion (Yao, 1999).
Diversos autores han propuesto métodos para el calculo de reductos a través de los
conjuntos aproximados, entre ellos se encuentran: (Yao, 1999; Kohavi, 1994; Zhong, 2001
y Dunstsh, 2000), entre otros. La reducciéon de rasgos a través de los conjuntos
aproximados se basa en comparar las relaciones de equivalencia generadas por conjuntos de
rasgos. Son eliminados rasgos de manera sucesiva hasta que se obtenga un conjunto

reducido tal que provea la misma calidad de la clasificacion que el original.

Algoritmos de Optimizacion de Colonias de Hormigas (OCH): Los (OCH) reproducen
el comportamiento de las hormigas reales en una colonia artificial. Estos han sido aplicados

a un gran niamero de problemas cuyas soluciones generan explosion combinatoria como el
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clasico del viajero vendedor, problemas de ruteo en redes de telecomunicaciones,
planificacion de tareas, etcétera. En (Jensen, 2003) se plantea el uso de estas técnicas para
la seleccion de rasgos debido a que las hormigas pueden descubrir las mejores
combinaciones de atributos en la medida en que atraviesan el grafo. La seleccion de rasgos
utilizando técnicas de colonias de hormigas consiste en representar cada atributo en un
nodo del grafo y los arcos entre ellos denotan la posibilidad de optar por el siguiente
atributo. La busqueda del subconjunto de rasgos adecuado es entonces un recorrido de una
hormiga por el grafo donde sea visitada la cantidad minima de nodos que satisfaga el
criterio de parada. Se han reportado otros trabajos de seleccion de rasgos a través de los
algoritmos de Optimizacion de Colonias de Hormigas, cuyos resultados son muy positivos

(Bello, 2005a y Bello, 2005b).

Algoritmos Genéticos: Los Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithm (GA)) son métodos

de busqueda y optimizacion sobre un espacio de soluciones potenciales, basados en el
principio de la seleccion natural y la evolucion de poblaciones. El espacio de soluciones
potenciales o poblacion es iterativamente refinado para optimizar la medida de puntaje de

la poblacion, esta medida se define a través una funcioén de puntaje (fitness function) de los

individuos que se interpreta también como la habilidad de sobrevivir en el ambiente de
dichos individuos. Los GA han sido utilizados en la seleccion de rasgos, algunos ejemplos

han sido publicados en (Vinterbo, 1999 y Wréblewski, 1995).

Razonamiento probabilistico y teoria de la informacion. La motivacion central para
utilizar esta técnica es la observacion que el objetivo de un algoritmo de induccion es
estimar las distribuciones de probabilidad sobre los valores de las clases. En la misma
forma, la seleccion del subconjunto de rasgos debe estar dirigida a encontrar aquel
subconjunto lo mas cercano posible a las distribuciones originales. El algoritmo realiza una

busqueda de eliminacion hacia atras (backward elimination search), en cada etapa elimina

el rasgo que causa el menor cambio entre las distribuciones. La biisqueda para cuando se ha

obtenido el nimero de rasgos deseado.

Redes Bayesianas. Las redes Bayesianas codifican las relaciones contenidas en los datos

modelados. Pueden ser usadas para describir los datos asi como para generar nuevas
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instancias de las variables con propiedades similares a las que presentan los datos dados.
Estas redes pueden ser usadas en la seleccion de rasgos, un ejemplo se presenta en (Inza,

2001), con el método Feature Subset Selection by Estimation of Bayesian Network

Algorithm (FSS-EBNA) que esta basado en la modelacion probabilistica por redes
Bayesianas y brinda soluciones (subconjuntos de rasgos) para guiar exploraciones futura en
el espacio de rasgos. Estas redes permiten obtener la préxima generacién de subconjuntos
de rasgos, garantizando la evolucion de la busqueda para un subconjunto optimal de rasgos.
Utilizan un enfoque wrapper para evaluar la calidad de cada subconjunto de rasgos

candidato.

Arboles de decision. Los algoritmos para la inducciéon de arboles de decision, pueden
utilizarse como métodos se seleccion de rasgos, porque el proceso de induccion incluye la
seleccion de los atributos que seran incorporados en el arbol de acuerdo a su informacion
tedrica en comparacion con los demas atributos, como por ejemplo la ganancia de la
informacion (Quinlan, 1993). La seleccion de atributos con la informacion mas importante
provoca que no todos los atributos sean necesarios en la solucion del problema. Las
medidas de seleccion pueden variar, algunos criterios para dividir las instancias de cada
nodo se presentan en (Ming, 2001): la entropia y sus variantes, el estadistico Chi cuadrado,

el estadistico G y el indice de diversidad GINI.

1.5 Arboles de decision en la seleccion de rasgos

El aprendizaje por Arboles de Decision (Decision Trees (DT)) es un método para

aproximar funciones de valores discretos. Los DT pueden ser representados también como
conjuntos de reglas If - Then. Un DT clasifica las instancias ordenandolas top—down (de la
raiz a las hojas). Cada nodo interior del arbol de decision especifica la prueba de algun
atributo y las hojas son las clases en las cuales se clasifican las instancias. Cada rama
descendiente de un nodo interior corresponde a un valor posible del atributo probado en ese
nodo. Un DT representa una disyuncion de conjunciones sobre los valores de los atributos.
Cada rama de la raiz a un nodo hoja corresponde a una conjuncion de atributos y el arbol da

asi una disyuncion de estas conjunciones (Mitchell, 1997).
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La induccion de los arboles de decision es una aproximacion muy popular en el analisis de
datos para generar modelos de clasificacion o regresion. Los arboles de decision estan
basados en algoritmos de aprendizaje discriminativo por medio de particionamiento
recursivo. El espacio de datos es particionado aplicando un método dirigido por dato
(backward) y la particion es representada como un arbol. El arbol de decision puede ser
transformado en una base de reglas donde cada camino desde la raiz a un nodo hoja es una

regla.

Los algoritmos para la induccion de arboles de decision son al mismo tiempo una manera
de optimizar la representacion de los arboles y crear arboles tan pequeiios como se pueda.
Esto es dado por la seleccion de los atributos que seran incluidos en el arbol de acuerdo a
su informacion tedrica en comparacion con los demds atributos, como por ejemplo la
ganancia de la informacion (Quinlan, 1993). La seleccion de atributos con la informacion
mas importante provoca que no todos los atributos sean necesarios en la solucion del
problema. Es por esto que los arboles de decision se pueden utilizar en la seleccion de
rasgos. Las medidas de seleccion pueden variar, algunos criterios para dividir las instancias
de cada nodo se presentan en (Ming, 2001): la Entropia y sus variantes, el estadistico Chi

cuadrado, el estadistico G y el indice de diversidad GINI.

El método de seleccion es una heuristica y no garantiza que el arbol sea optimal. La
construccion de un arbol de decision representa una estrategia de busqueda greedy que
implementa una decision Optima local para cada nodo. La dificultad es que una
combinacion de decisiones locales Optimas puede no garantizar el Optimo global para el
arbol, i.e., un arbol con tamafo mas pequeno. Por cierto esto es un problema NP-Duro para

encontrar el arbol mas pequefio o uno con el nimero minimo de niveles (Wang, 2000).

La induccién de DT proporciona uno de las maés populares metodologias para la
adquisicion de conocimiento simbolico. El resultado es, un arbol simboélico de decision
junto con un mecanismo de inferencia simple, el cual se ha elogiado por su

comprensibilidad (Janikow, 1996).

La caracteristica mas importante de los DT es su capacidad de analizar un proceso de toma

de decisiones complejo en una coleccion de decisiones mas simples, proporcionando una
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solucion facilmente interpretable (Sushmita, 2002). Los arboles de decision son las
herramientas no paramétricas mas comunmente usadas para la clasificacion de patrones,

ademas, tiene un gran uso en la seleccion de rasgos.

Un algoritmo de aprendizaje de un arbol de decision, tiene dos componentes principales: la
construccion del arbol y la inferencia. La construccion del arbol estd basada en el
particionamiento recursivo, y usualmente se supone la independencia de todos los atributos.
La rutina de particion recursiva selecciona un atributo a la vez, usualmente el primero con
maxima medida de la informacion para los ejemplos de entrenamiento en el nodo. Este
atributo es usado para dividir el nodo, usando los valores del dominio del atributo para
formar condiciones adicionales dominantes al subarbol. Entonces el mismo procedimiento
es recursivamente repetido para los hijos del nodo. Este procedimiento se repite hasta que

se cumpla el criterio de parada definido.

Segun (Marsala, 1998) y (Zeidler, 1996), algunos de los criterios de parada disponibles en

la literatura consideran crear un nodo hoja en los casos siguientes:

- Todos los ejemplos pertenecen a la misma clase.

- La proporcion del conjunto de ejemplos de una clase es mayor o igual que un umbral
dado.

- No hay mas atributos o rasgos para las clasificaciones.

- El calculo de la medida de la informacion del atributo es menor que un umbral
especificado por el usuario o calculado por el propio algoritmo, los cual evita escoger

atributos con muy bajo valor de la informacion (Ming, 2001).

1.5.1 Arboles de decisién borrosos

Los éarboles de decision clasicos (duros) se aplican extensamente a las tareas de
clasificacion y seleccion de rasgos. Sin embargo, hay muchos tipos de problemas,
especialmente en el caso de atributos numéricos (valores continuos) donde es factible

encontrar una solucioén usando arboles de decision borrosos (Zeidler, 1996).

En la induccion de los arboles de decision continuos, el punto dominante es generar una

discretizacion apropiada de los atributos en un nodo. Los métodos usados en la induccion
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del arbol cléasico son sensibles al ruido, y asi, propenso a errores en la clasificacion. La
robustez y capacidad de generalizacion son las aplicaciones principales de los arboles de
decision continuos. Una “discretizacion suave” podria tener la capacidad potencial para
mejorar la robustez de la clasificacion y para realzar la generalizacion del clasificador

inducido.

A través de los afios, se han investigado y se han propuesto metodologias para tratar datos
continuos o multi-evaluados, asi como la introduccion de ruidos. Recientemente, con el
renombre cada vez mayor de la representacion borrosa, algunos investigadores han
propuesto utilizar la representacion borrosa en los arboles decision para ocuparse de
situaciones similares. La representacion borrosa es un puente entre datos simbdlicos y no

simbolicos, enlazando términos lingiiisticos cualitativos a datos cuantitativos.

Segiin (Umano, 1994) los arboles de decision borrosos (Fuzzy Decision Trees (FDT))

difieren de los DT tradicionales en los siguientes aspectos:

e Hay un grado de pertenencia para todos los ejemplos de entrada a cada clase.

e Mas de una clase puede asignarse a un nodo hoja.

e Cada atributo es considerado como una variable lingiiistica.
Esta fusiéon permite combinar la incertidumbre y el razonamiento aproximado de los
conjuntos borrosos con la capacidad de los arboles de decision de comprensibilidad y
facilidad de uso. Esto realza el poder representativo de los arboles de decision,
naturalmente, con el componente de conocimiento inherente en la logica borrosa, ventaja
para mejorar la robustez, inmunidad ante el ruido, y aplicabilidad en contextos inciertos o

1mprecisos.

Muchos criterios son expuestos para la construccion de los arboles de decision borrosos. En
estos, los atributos continuos necesitan ser repartidos en varios sistemas borrosos antes de
la induccion del arbol, heuristicamente basados en las experiencias de expertos y las

caracteristicas de los datos, asi como construidos automaticamente (Peng, 2001).

El proceso de construccion de arboles de decision borrosos es basado en el conocimiento de

una particion borrosa para cada atributo numérico. Sin embargo, puede ser dificil obtener
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una particion borrosa dado un atributo numérico. Por tanto, no es una tarea trivial la
obtencién de tales particiones y existen varios métodos que permiten la construccion
automatica de las mismas. Antes de realizar un estudio de dichos métodos, se definiran

elementos esenciales del proceso de discretizacion y de la 16gica borrosa.

1.5.1.1 Discretizacion

En algunos casos, teniendo en cuenta que la mayoria de los problemas de la vida real son
con datos no simbolicos (numérico, continuo), los rasgos que describen el problema deben
ser discretizados antes de la seleccion. Aunque también existen arboles de clasificacion y

de regresion los cuales no necesitan la discretizacion.

La discretizacion es el proceso de transformar atributos de dominio continuo a dominios
discretos. Dado un dominio definido como un intervalo [a, b] discretizar un atributo
significa producir una particion del mismo_ A partir de alli los valores de los atributos son

etiquetas que representan cada elemento de la particion.

La discretizacion es un caso especifico del agrupamiento. El agrupamiento consiste, en
esencia, en hallar la estructura interna de un conjunto de descripciones de objetos en el
espacio de representacion. Esta estructura interna obviamente depende en una primera
instancia, de la seleccion del propio espacio de representacion y de la forma en que los
objetos se comparen, es decir, del concepto de similitud que se utilice y de la forma en que

éste se emplee (Ruiz-Shulcloper, 1995).

Existen varios métodos de discretizacion, dos de los clasicos y mas sencillos son la
discretizacién por intervalos de igual tamafio y la discretizacion considerando igual
frecuencia por intervalo (Arco, 2003). Estos métodos son muy usados por su sencillez y
rapidez. Sin embargo, en la actualidad se han desarrollados métodos que logran mejores
resultados en la discretizacion, por ejemplo, aquellos que tienen en cuenta la distribucion
real de los datos en la base de informacion. Algunos ejemplos se mencionan a
continuaciéon. El método Chi® que tiene como objetivo discretizar atributos numéricos
basados en el estadistico ¥’ y ademas permite eliminar los atributos redundantes y

chequear inconsistencias (Liu, 1997). El algoritmo CAIM, es otro ejemplo que discretiza un
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atributo en el menor niumero posible de intervalos y maximiza la interdependencia entre el
atributo y el rasgo objetivo (clase). Es el propio algoritmo quien selecciona de manera
automatica (al igual que el Chi®) el namero de intervalos discretos en los que quedara
finalmente particionado el atributo (Kurgan, 2004). Los discretizadores Chi* y CAIM son
eficientes pero lamentablemente s6lo pueden emplearse en problemas de clasificacion
donde el rasgo objetivo pueda tomar un solo valor a la vez. No pasa asi con la
discretizaciébn por intervalos de igual tamafio, la discretizacion considerando igual
frecuencia por intervalo ni con el algoritmo de agrupamiento K-means (o su variante C-

means), quien si implementa una heuristica mucho mas compleja (Jyh, 1998).

1.5.1.2 Principales definiciones de la logica borrosa

La teoria de los conjuntos borrosos fue inicialmente propuesta por Zadeh en 1965 (Zadeh,
1965). La teoria de conjuntos borrosos es primeramente concebida para la cuantificacion y
razonamiento usando lenguaje natural en los cuales muchas palabras tienen significados
ambiguos. Esta teoria puede verse también como una extension de los conjuntos duros

tradicionales, en los cuales cada elemento pertenece o no a un conjunto.

Formalmente, el proceso por el cual se determina si valores individuales de un conjunto
universal X es miembro o no de un conjunto duro, puede estar definido por una funcion
caracteristica o de discriminacién (Klirl, 1992). Para un conjunto duro A4, esta funcién

asigna un valor u4(Xx) para cada xe X tal que:

1 si xed

ﬂA(x)={ (1.1)

0 si xg4d

Asi, los elementos de la funcidén van del conjunto universal al conjunto que sélo tiene los

elementos 0 y 1. Esto se puede indicar por:
1a(x):X—{0,1} (1.2)

Este tipo de funcién puede ser generalizada de forma tal que el valor asignado a los

elementos del conjunto universal se encuentra dentro de un rango especifico y son
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referenciados como el grado de pertenencia de esos elementos al conjunto. Grandes valores
denotan mayores grados de pertenencia al conjunto. Tal funcion es llamada funcién de

pertenencia 4, para la cual, un conjunto borroso 4 es usualmente definido. Ver férmula 1.3

104(x):X—[0,1] (1.3)

donde [0,1] denota el intervalo de nimeros reales desde 0 a 1, incluyendo a ambos

extremos(Buckley, 2002).

Los conjuntos borrosos son funciones que acotan un valor que puede ser un miembro del
conjunto a un numero entre cero y uno, indicando su actual grado de pertenencia. Un grado
cero significa que ese valor no esta en el conjunto, y un grado de uno significa que el valor
es completamente representativo del conjunto. Esto produce una curva a través de los

miembros del conjunto.

El centro de las técnicas de modelacion borrosa es la idea de una variable lingiiistica. En su
origen, una variable lingiiistica es el nombre de un conjunto borroso. Pero una variable
lingiiistica también lleva consigo el concepto de calificadores de conjuntos borrosos. Una
variable lingiiistica encapsula las propiedades de aproximacion o conceptos imprecisos en
una forma sistemdtica y conveniente computacionalmente. Estas reducen la aparente
complejidad de describir un sistema por la correspondencia a una etiqueta semantica para

el concepto fundamental.

Una variable lingiiistica se caracteriza por un quintuplo (x,7(x),X,G,M) en el cual x es el
nombre de la variable, 7(x) es el conjunto de términos, o sea, el conjunto de sus valores o
términos lingliisticos, X es el universo de discurso, G es la regla sintactica la cual genera los
términos en 7{(x), y M es una regla semdantica la cual asocia a cada valor lingiiistico 4 su

significado M(A), donde M(A) denota un conjunto borroso en X (Buckley, 2002).

Una definicion formal de conjuntos borrosos y funciones de pertenencia se presenta a

continuacion (Buckley, 2002):

Si X es una coleccion de objetos denotados genéricamente por x, entonces un conjunto

borroso A en X se define como un conjunto de pares ordenados:
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A= {(x,p,(x)|x € X} (1.4)

donde @4(x) es llamada la funcion de pertenencia (FP) para el conjunto 4. La funcién de
pertenencia asigna a cada elemento de X un grado de pertenencia en el intervalo [0,1]. A X
se le llama universo de discurso y puede ser un espacio discreto o continuo. El conjunto de

pares ordenados puede ser también denotado como @ 4(x1)/x1+ @a(x2)/x2 ...+ Qa(xn) %y .

Un conjunto borroso consiste de tres componentes: un eje horizontal con el dominio de
numeros reales monoOtonamente crecientes que constituye la poblacion del conjunto
borroso, un eje vertical con la pertenencia entre cero y uno indicando el grado de
pertenencia en el conjunto borroso, y la superficie del conjunto borroso por si misma que

conecta un elemento en el dominio con el grado de pertenencia en el conjunto.

El a-corte o conjunto de nivel o de un conjunto borroso A es un conjunto duro definido

por:
4, = A, (x) = a} (1.5)
El a-corte fuerte se define similarmente:

A= {xo,(x) > a} (1.6)

1.5.1.3 Funciones de pertenencia principales

Los nimeros borrosos son una clase importante de contornos borrosos que representan
aproximaciones de un valor central y se visualizan graficamente como una clase de curvas
“campana”. En general, existen tres clases importantes de curvas “campana” — los
conjuntos borrosos PI, Beta y Gaussianos. La diferencia entre los tres tipos de curvas esta
dada por la pendiente de la curva asi como por los valores de los puntos finales de la curva

(Zadeh, 1994).
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El espacio borroso puede ser definido en el caso de las curvas PI, o ser infinito, en el caso
de las curvas Beta y Gaussianas. La anchura y la pendiente de las curvas campanas indican

el grado de compactacion asociado con el nlimero borroso.

Las curvas PI. Una curva PI es la preferida y se toma como representacion de ntimeros
borrosos. Esta provee un gradiente descendiente suave desde el valor central hasta los
puntos de pertenencia cero a lo largo del dominio. La curva PI simétrica es centrada en un
unico valor del dominio (x) con un Unico parametro que indica el ancho de la base de la

curva (f). El valor de la curva para los puntos x del dominio esta dada por la expresion 1.7,
Sy =By —B12,y) —> x<y

H(x;,B;y)— 1-S(s Ay +p/12,y+) —> x>y (1.7)

Los puntos de inflexion son automaticamente determinados. Las curvas PI tienen una
caracteristica importante: su valor de pertenencia se hace cero en un punto discreto y

especifico, y no son asintoticas (Buckley, 2002).

Las curvas Beta. La curva Beta es una curva con forma de campana mas estrecha que la
curva PI. Los conjuntos borrosos Beta son definidos, como la curva PI, con dos parametros:
el tnico valor del dominio alrededor del cual la curva es construida (y) y un valor que

indica la mitad del ancho de la curva en el punto de inflexion (f). Los valores de la curva

para los puntos x del dominio estdn dados por la expresion 1.8,

1
1+(x—yj2 (1.8)
;

La curva producida desde esta formula se parece a la curva PI con una principal diferencia,

B(x;y, ) =

el grado de la FP va hasta cero solo en los valores extremadamente grandes de Beta (f);
esto es, a infinito. La funcién de la curva Beta es mucho mas directa que el generador de la
curva PI. Se encuentra un espacio del dominio y entonces para cada punto a lo largo de la
curva Beta después de calcular un valor del dominio en la i-ésima posicion del arreglo de

pertenencias y localizar su distancia del centro de la curva, se genera un grado de
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pertenencia resolviéndose la funcion logistica Beta. La figura 1.1 representa la

representacion grafica de la curva Beta (Buckley, 2002).

¥
A i
1l P=————= —/—-—-
/TN
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Lo Domitiio----——————=- |

Figura 1.1 Grafico de la curva campana Beta.

Las curvas Gaussianas. La curva Gaussiana o exponencial es un método menos popular
de representar nimeros borrosos. La curva Gaussiana es definida, como la curva PI, con
dos parametros: el valor unico del dominio alrededor del cual la curva es construida (y) y
un valor que indica la anchura de la forma de la campana de la curva (k). El valor de la

curva para un valor x del dominio, esta dado por la expresion 1.9,
G(x; k) = 0710 (1.9)

La curva producida desde su formula se parece a la curva Beta con una diferencia — la
pendiente de la FP va hasta cero muy rapidamente. Hay que tener en cuenta que la curva
Gaussiana tiene alguna de las propiedades de las curvas PI. Naturalmente el pardmetro de
anchura (k) juega un role critico en la forma y alcance del conjunto borroso. El mayor de
los valores para k, hace la curva mds ancha y viceversa. La inhabilidad de predecir
exactamente la forma completa de la curva de campana resultante para un valor particular

de K hace que se dificulte el uso de la funciéon Gaussiana (Buckley, 2002).

Funciones de pertenencia triangulares. Existen algunos campos donde los conjuntos

borrosos se representan con funciones triangulares. Los conjuntos borrosos triangulares,
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semejantes a las curvas PI y Beta, representan valores de pertenencia. Su centro es la punta
del tridngulo, ahi estd la méxima pertenencia. Las aristas izquierda y derecha de la region
borrosa especifican un descenso lineal desde el centro hasta los puntos donde la pertenencia

es cero. Obsérvese la figura 1.2:

L

¥

24 & £
Figura 1.2 Grafico de la funcion triangular.

La expresion de esta funcion estd dada por ecuacion 1.10:

0 x<a
B b—a
Triangulo(x,a,b,c) =
c-X b<x<c 1.10
c—b o (110
0 c<Xx

donde a, b y ¢ son los vértices del tridngulo (a < b < ¢) (Buckley, 2002).

Funciones de pertenencia trapezoidales. Finalmente se define la funcion trapezoidal con
los parametros (ay, b,, bs, c3). La FP trapezoidal es especificada por cuatro pardmetros {a,
b, ¢, d}, donde a < b < c <d. Note que esta funcion se reduce a la funcion triangular cuando

b es igual a ¢ (Buckley, 2002). Observe la expresion 1.11:
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0 x<a
o4 a<x<bh
b—a
Trapecio(xa,b,c,d) =41 b<x<c (1.11)
d-x c<x<d
d—-c
0 d<x

1.5.1.4 Construccion automdatica de funciones de pertenencia

Algunos autores utilizan el término discretizacion borrosa (Fuzzy Discretization) para

referirse a la construccion de funciones de pertenencia. Segun (Zeidler, 1996), el principio
de discretizacion es simplemente una condicion logica (usando uno o mas atributos) que
sirven para dividir los datos en por lo menos dos subconjuntos. La mayor interrogante seria
en qué parte del conjunto se pondran los puntos de corte en la particion de los valores de
los atributos continuos. De ahi que ha sido necesario el desarrollo de métodos que permiten

la construccion de funciones de pertenencia.
Los métodos mas comunes empleados en la construccion de funciones de pertenencia son:

Evaluacion subjetiva y construccion a partir de expertos. Los conjuntos borrosos
pueden determinarse a partir de procedimientos simples o complejos de extraccion, dado
que usualmente modelan el estado cognoscitivo de las personas. Los expertos en el dominio
de aplicacion simplemente dibujan o especifican diferentes curvas de pertenencia de las
cuales eligen una. En algunos casos, la eleccion puede estar determinada mediante

métodos que tienen su base en la psicologia.

Frecuencias convertidas o probabilidades. Algunas veces, la informacion tomada a partir
de histogramas de frecuencias u otras curvas de probabilidad se emplea como base para
construir la funcion de pertenencia. Existe una gran variedad de métodos de conversion
posibles y cada uno posee sus propias fortalezas y debilidades, tanto matematicas como
metodologicas. Sin embargo, es necesario recordar que las funciones de pertenencia no son

necesariamente probabilidades.
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Medicidn fisica. Muchas aplicaciones de 16gica borrosa usan la medicion fisica, pero casi
ninguna mide el grado de pertenencia directamente. En su lugar, la funcion de pertenencia
se obtiene mediante otro método y los grados de pertenencia individuales se calculan a

partir de ella.

Aprendizaje y adaptacion. La aplicacion de las técnicas de aprendizaje automatizado
posibilita construir de forma automatica a partir de datos numéricos y simbolicos las
funciones de pertenencia, generalmente las funciones de pertenencia construidas por esta
via son representadas como modelos matematicos. Con frecuencia, una vez construidas, se

les ajusta para mejorar su efectividad por medio de técnicas que posibilitan su adaptacion.

Usualmente, la FP asociada a un conjunto borroso se define de acuerdo al conocimiento
experto o simplemente se asigna por el desarrollador del sistema computacional que la
implemente. En estos casos, se construye de forma manual, aunque la tendencia en los
ultimos tiempos ha sido prescindir del conocimiento experto, que puede ser limitado o
sujeto a fallos. Novedosas técnicas capaces de proponer uno o varios tipos de funciones de
pertenencia a partir de los ejemplos de la base de conocimiento, e inclusive estimar con

calidad los parametros de estas, han aflorado en la etapa mas reciente.

El método de interpolacion permite la construccion automatica de FP. Como premisa para
la aplicacion de este método es necesario conocer la pertenencia para un conjunto finito de
puntos, informacion que podria ser suministrada por un experto. Luego por alguna forma de
interpolacion podria determinarse la pertenencia de un elemento no suministrado
previamente por el experto (Chen, 1995). Dadas las caracteristicas de las FP aplicando
métodos de interpolacion basados en los minimos cuadrados y los spline no siempre se
logra construir buenas funciones de pertenencia, de ahi que se piense en una interpolacion
mas avanzada que preserve la monotonia local y la convexidad. En (Chen, 1995) se

propone realizar la interpolacion utilizando polinomios de Bernstein.

Narazaki y Ralescu (Narazaki, 1994) proponen un método basado en la determinacion de
los centros de gravedad de los términos lingiiisticos de una variable lingiiistica. En estos

centros de gravedad la FP asociada alcanza el maximo valor de pertenencia.
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En (Hong, 1998) se propone un método de aprendizaje para derivar automaticamente reglas
borrosas y FP desde un conjunto dado de casos de entrenamiento facilitando la adquisicion
de conocimiento. Las principales desventajas de este algoritmo son que requiere que los
valores del rasgo objetivo sean ordenables, solo admite datos numéricos y permite construir
FP triangulares solamente. Ademas, la construccion de estas FP implica la obtencion de
unas FP iniciales donde se van a obtener muchas regiones iniciales. Si la diferencia entre
dos valores adyacentes del conjunto de entrenamiento es muy pequeia, entonces la
cantidad de regiones, que a su vez es la cantidad de FP iniciales, es muy grande, lo que
hace a este proceso complejo. Como ventaja fundamental se sefiala que este algoritmo

construye de forma automatica las FP a partir de los casos.

Los Algoritmos Genéticos (AG) también han sido utilizados en la construccién automatica
de FP. Al usar esta técnica el problema de determinar los pardmetros que describen cada
funcion se transforma en un problema de optimizacion donde se pretende minimizar el
error que se produce con la seleccion de diferentes valores de los pardmetros. Los
cromosomas son arreglos lineales donde en cada escaque hay un parametro de la funcioén en
cuestion, la funcion de evaluacion es una funcion de error que depende de los pardmetros
que describen a la funcion de pertenencia y que estan representados en el cromosoma; el
criterio de parada por su parte es generalmente determinado por el niimero de generaciones
(Pifiero, 2005). Como principal desventaja del uso de los AG se sefiala que no siempre

convergen a un 6ptimo global sino a un elemento casi Optimo.

En ocasiones las funciones de pertenencia que se quieren obtener son funciones con
propiedades deseables para el analisis, por ejemplo continuas, derivables, etc. En estos
casos generalmente es factible aplicar métodos numéricos clasicos o simples andlisis
matematicos que permitan determinar los parametros de las funciones de pertenencia. La
aplicacion de estos métodos depende de las caracteristicas de las funciones de pertenencia y

de la naturaleza del problema en cuestion (Arco, 2001).

Otro método es el descrito en (Zhou, 1997), este hace uso de técnicas estadisticas para
construir las FP que posteriormente se usaran en una red neuronal borrosa. Este enfoque se

encarga de discretizar por el método Chi2 (Liu, 1997) el conjunto de valores continuos de
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un cierto atributo, determinando los intervalos obtenidos la cantidad de términos
lingliisticos y la longitud de cada FP. Posteriormente se construyen funciones trapezoidales

para provocar que cada valor de entrada pertenezca como maximo a dos FP.

En (Botzheim, 2001) se presenta un método que usa Algoritmos Bacterianos para extraer
las reglas de un sistema borroso. La clase de FP utilizadas se restringe a la trapezoidal, pues
es bastante general y ampliamente utilizada. El algoritmo contiene el paso bacteriano de la
mutacion, permitiendo el cambio de mas de una funcion de pertenencia a la vez, y el ajuste

de pardmetros.

En (Marsala, 1996) se presenta un algoritmo para inferir una particion borrosa sobre un
conjunto de valores numéricos. Este algoritmo es basado en morfologia matematica y es
expresado en teoria de lenguaje formal. Ademas, es usado cuando los valores numéricos

estan asociados a clases.

En (Varela, 2005) se proponen varias heuristicas para la estimacién de los parametros de
las FP de tipo Triangular, Trapezoidal, Gaussiana y Sigmoidal (Buckley, 2002). En todos

los casos se aplica una generalizacion de la heuristica propuesta por Hong (Hong, 1998).

1.5.2 Ejemplos de métodos de induccion de arboles de decision

Un clasico en la induccion de arboles de decision es el algoritmo ID3 para valores discretos
(Quinlan, 1993 y Mitchell, 1997) y su extension C4.5 para valores continuos (Quinlan,
1996). Anterior al ID3 surgi6 el CART en 1984 que crea arboles de decision para
clasificacion y regresion (Quinlan, 1993). Un problema de estos algoritmos es que no
pueden proveer ninguna informacion de las regiones de interseccion cuando las clases son
solapadas. Una extension del ID3 es el llamado GID3 (Wang, 1998). Este construye un
arbol de decision, pero sobre la base de atributos continuos y maneja valores borrosos en
lugar de duros. Es importante destacar que en el algoritmo GID3 la generacion del arbol de

decision no depende de la seleccion de las funciones de pertenencia.

En (Sushmita, 2002) proponen una variante borrosa del algoritmo ID3 para la induccion de
FDT y obtienen los términos lingiiisticos usando cuantiles. Otra variante del algoritmo ID3

es presentada en (Ming, 2001) donde se combinan el método que proponen (look-ahead) y
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la ganancia de la informacién en la seleccion del atributo ganador. En (Marsala, 1999) se
introduce un modelo para estudiar medidas de discriminacién usadas en la induccion de
arboles de decision, especificamente se presenta el sistema Salammbo para construir
arboles de decision borrosos con varios tipos de medidas de discriminacion. Finalmente, en
(Wang, 2003) se propone una variante borrosa del algoritmo ID3 a partir del aporte de
nuevas medidas de entropia y ganancia de la informacion considerando los grados de
pertenencia de cada valor a los términos correspondientes a las variables lingiiisticas

asociadas a cada atributo.

Este ultimo método referenciado es el que se utilizard en la seleccion de los términos que
caracterizan los grupos homogéneos de documentos afines, cuando se ha agrupado

utilizando métodos que aplican técnica borrosa.

1.6 Conclusiones parciales

A partir de la consulta de la bibliografia internacional y nacional realizada, asi como de

otras fuentes referenciales se pueden extraer las conclusiones fundamentales siguientes:

« Al referirse a la seleccion de rasgos, implicitamente se habla de seleccion de rasgos
relevantes para el proceso de aprendizaje automdatico que se llevarda a cabo. Sin
embargo, existen varias definiciones de relevancia y ellas son o no apropiadas
dependiendo del objetivo de la seleccion. La induccion de arboles de decision como una
forma de seleccion de rasgos relevantes aplica los conceptos de relevancia respecto a

una distribucion y de utilidad incremental.

« Si bien existen tres formas fundamentales dentro de la seleccion de rasgos como una
busqueda heuristica, métodos embebidos, de filtrado y wrapper, se reporta en la
literatura que los métodos de filtrado son los mas utilizados en la seleccion de rasgos
como parte de la aplicacion de técnicas de reduccion de dimensionalidad en la etapa de
representacion textual al preprocesar documentos. Sin embargo, no sélo es necesaria la
seleccion de rasgos en la etapa de representacion de los documentos, este proceso es util
en otras etapas de la mineria de textos, por ejemplo en la desambiguacion de términos o

en la obtencion de palabras claves en grupos homogéneos de documentos. Se utilizara
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en este trabajo un método embebido para la extraccion de palabras claves que

caracterizan grupos de documentos afines.

Existen diversas técnicas de la Inteligencia Artificial, Estadistica y Aprendizaje
Automatico que han permitido el desarrollo de métodos de seleccion de rasgos. En este
trabajo se ha seleccionado la induccion de arboles de decision borrosos para extraer las
palabras claves que caracterizan y logran discriminar entre grupos homogéneos de
documentos. Esta seleccion se ha realizado porque los DT tienen la capacidad de ir
seleccionando los rasgos relevantes y que logran discriminar entre clases en el propio
proceso de induccion. Se han seleccionado los arboles borrosos porque estos permiten
el trabajo con atributos continuos y cuando existe solapamiento entre clases. Ademads, si
las palabras claves a seleccionar se encuentran en grupos de documentos provenientes
de un método de agrupamiento que utilizd una técnica borrosa, se hace imprescindible

el uso de arboles borrosos.

En la induccion de arboles de decision borrosos se hace necesaria la estimacion de los
parametros de las funciones de pertenencia asociadas a las variables lingiiisticas
correspondientes a cada rasgo del problema. El andlisis del estado del arte ha permitido
conocer que existen diferentes formas de estimar estos parametros y diversas funciones
de pertenencia a aplicar. Dos comunmente utilizadas son las campanas Beta y las
triangulares, que son las que se han seleccionado, estimdndolas con métodos del

analisis matematico por ser sencillos y féciles de aplicar y reutilizar.

En la literatura se reportan varias formas de induccion de arboles de decision borrosos,
se ha seleccionado la variante propuesta en (Wang, 2003) por el buen funcionamiento
de las nuevas medidas de entropia y ganancia de la informacion considerando los
grados de pertenencia de cada valor a los términos correspondientes a las variables

lingtiisticas asociadas a cada atributo.

Si bien existen numerosas técnicas y algoritmos que permiten la seleccion de rasgos, y
especificamente la seleccion de rasgos en la etapa de representacion textual, se han
desarrollado en menor medida métodos que permitan la seleccidon de rasgos en otras

etapas del procesamiento de documentos, particularmente en la extraccion de palabras
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claves que logran caracterizar grupos homogéneos de documentos. Lo anterior
constituye un problema aun no resuelto y evidencia que la falta de nuevos métodos en
esta area limitan el desarrollo de investigaciones en este campo, por ejemplo, en el

resumen automatico de documentos.
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Capitulo 2. MODELO PARA LA SELECCION DE PALABRAS
CLAVES EN GRUPOS TEXTUALES HOMOGENEOS

A partir de la revision bibliografica realizada acerca de las técnicas de seleccion de rasgos y
su aplicacion en la mineria de textos, especialmente el uso de los arboles de decision
borrosos como una forma de seleccion de rasgos, en este capitulo se propone un modelo
que permite realizar la seleccion de palabras claves en grupos textuales homogéneos.
También se muestra la implementacion del procedimiento general que sustenta este modelo

y su incorporacion al sistema CorpusMiner.

2.1 Modelo conceptual propuesto que permite la seleccién de palabras claves en
grupos textuales

En esta investigacion se propone un modelo que explica el problema cientifico formulado.

Obsérvese el anexo 1.

Como es caracteristico a todo modelo se le definen objetivos, principios, premisas,

entradas, salidas, procedimientos y control.

El objetivo del modelo es dotar a los investigadores y desarrolladores en el campo de la
mineria de textos de una herramienta que posibilite la seleccion de palabras claves que
logren caracterizar grupos homogéneos de documentos afines y a la vez logre discernir

entre los grupos.
Los principios en que se sustenta el modelo son:

Consistencia logica. En funcion de la ejecucion de sus pasos en la secuencia planteada en

la correspondencia con la ldgica de la ejecucion de este tipo de estudio.

Flexibilidad. Por la potencialidad de aplicarse a otras areas de la mineria de textos con
caracteristicas no necesariamente idénticas a las seleccionadas dentro del universo de
estudio y por la capacidad de actualizacion y reajuste en los diferentes procesos y

procedimientos especificos.

Parsimonia. Referido a su cualidad de ser "simple" dentro de la complejidad inherente que

presentan estos estudios.
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Racionalidad. De acuerdo con la relacion gasto - beneficio que se requiere para su

implementacion.

La premisa fundamental del modelo es que para su aplicacion se hace necesario el resultado
de algoritmos de agrupamiento que utilicen técnicas de agrupamiento borrosas y que
obtengan la relevancia de las palabras en el propio proceso de agrupamiento para poder

utilizar el modelo en toda su dimension.

La entrada al modelo es el resultado del agrupamiento de documentos, donde las clases a
las cuales corresponde cada documento son los grupos resultantes del proceso de
agrupamiento y la salida principal son las palabras claves que caracterizan y logran
discernir entre los grupos homogéneos de documentos. Dos salidas secundarias, pero

también de gran utilidad son: el arbol de decision y las reglas de induccion.

En este modelo, a partir de los resultados del agrupamiento, se requiere seleccionar
aquellos términos que son relevantes y caracterizan cada grupo obtenido, util, por ejemplo,
en la obtencién de resimenes extractos de los multiples documentos que componen un
grupo homogéneos. En el modelo se han considerado tres variantes de seleccion de los
términos relevantes de cada grupo: seleccionar los términos mas relevantes a partir de los
resultados del agrupamiento (esto sélo es posible para los algoritmos de agrupamiento que
devuelven la relevancia de los términos a cada cluster obtenido; e.g. SKWIC y Fuzzy
SKWIC), seleccionar los términos que logran discernir entre clusters a partir de la
aplicacion del algoritmo ID3, variantes dura (Mitchell, 1997 y Valdés, 2005) y borrosa
(Wang, 2003), y a partir de la interseccion de los dos resultados anteriores (Valdés, 2005 y
Arco, 2005).

Como se hizo alusion con anterioridad, al modelo se le definen, ademas, procedimientos

que posibilitan su implementacion.

2.2 Procedimiento general para extraer las palabras claves en grupos textuales

Como parte del modelo conceptual se desarrolla un procedimiento general que incluye
varios procedimientos especificos, estructurados en cuatro etapas con sus fases

correspondientes que en su conjunto resumen el contenido del modelo.
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Las etapas del procedimiento general son (observe el anexo 2):
1. Discretizacion de los rasgos que describen los documentos.
2. Construccion de las variables lingiiisticas asociadas a cada término.
3. Aplicacion de los algoritmos ID3 duro o ID3 borroso.
4. Extraccion de palabras claves de grupos textuales homogéneos.

Al describir las etapas del procedimiento general para seleccionar las palabras claves, se
enfatizard en las técnicas empleadas cuando la entrada al procedimiento es el resultado de
un agrupamiento que empled una técnicas borrosa, por tanto, se hara énfasis especial en la

induccion del arbol de decision borroso segun el algoritmo Fuzzy ID3 (Wang, 2003).

2.2.1 Entrada al procedimiento general

Como ya se ha mencionado, la entrada al modelo es el resultado del agrupamiento de
documentos, donde las clases a las cuales corresponde cada documento son los grupos
resultantes de este proceso. Se consideran salidas de métodos de agrupamiento que
contemplen alguna de las tres técnicas siguientes: duras y deterministas, borrosas, y duras y

con solapamiento (Hoppner, 1999).

Este procedimiento general es incorporado a CorpusMiner (Valdés, 2005) (Mederos, 2005),
sistema que parte de una representacion VSM de la coleccion de documentos, ya sea
modificada o no por la aplicacion de alguna técnica de normalizacion, pesado de la matriz,
reduccion de dimensionalidad o combinacion de estas, y agrupa los documentos siguiendo
alguna de las variantes siguientes: algoritmo Simultaneous Keyword Identification and
Clustering of Text Documents (SKWIC) (Berry, 2004), algoritmo Simultaneous Keyword
Identification and Fuzzy Clustering of Text Documents (Fuzzy SKWIC) (Berry, 2004), y
algoritmo Extended Star (Gil-Garcia, 2003), o las variantes concatenadas Extended Star —

SKWIC y Extended Star — Fuzzy SKWIC (Arco, 2005).

2.2.2 Etapa 1: Discretizacion de los rasgos que describen los documentos

Los valores discretos tienen importancia en el descubrimiento de conocimiento desde datos

(Hussain, 1999). Muchos estudios demuestran los beneficios de la discretizacion: las reglas
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con valores discretos son normalmente mas cortas y entendibles, la discretizacion puede
conducir al perfeccionamiento de una prediccion efectiva, ademas varios de los algoritmos
que aparecen en la literatura requieren de rasgos discretos, un ejemplo lo constituye el

algoritmo ID3.

El procedimiento general propuesto considera en la tercera etapa la aplicacion del algoritmo
ID3, ya sea en su variante dura o borrosa. En el primer caso se requieren que los rasgos que
describen el problema estén discretizados, en el segundo se hace necesaria la construccion
de las variables lingiiisticas asociadas a los términos que describen los documentos
agrupados. Es por eso, que la etapa 1 es importante, tanto si se comienza el procesamiento a

partir del resultado de un agrupamiento duro o borroso.

El procedimiento propuesto considera en esta primera etapa una discretizacion por
amplitud, es decir, considerando intervalos de igual tamafio. Este método, como su nombre
lo indica, discretiza teniendo en cuenta el tamafio, es decir, la amplitud de las particiones,
de forma tal que esta sea la misma para todos los intervalos. Para lograr esto, el tamafio del
intervalo responde a un calculo dado por la formula 2.1:

Amplitud = @ 2.1)

donde, max y min son los valores maximo y minimo del intervalo inicial [a,b], y K es la
cantidad de clases que se quieren formar con la discretizacion. Culminado el proceso de
discretizacion por este método se tienen K intervalos, todos de igual amplitud, sin importar
cuantos elementos tiene cada uno de ellos. Este método se ha seleccionado por su sencillez
y rapidez. No obstante, el disefio concebido en la implementacion de este procedimiento da
la posibilidad de incorporar nuevos métodos de discretizacion o incluso considerar en esta
etapa métodos de agrupamiento, como pudiera ser el algoritmo k-means para obtener los

intervalos asociados a cada atributo (Jyh-Shing, 1998).

2.2.3 Etapa 2: Construccion de las variables linguisticas asociadas a cada término.

En este trabajo se propone construir automaticamente dos tipos de funciones de

pertenencia: funciones triangulares y funciones campana Beta. Las funciones triangulares
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por ser sencillas y facil de obtener los tres parametros que la definen. Las campanas Beta
por ser mas suaves y ajustarse mejor a las caracteristicas de los atributos que describen el
problema. Como se menciond en el capitulo 1, existen diversos métodos para obtener
funciones de pertenencia, en esta etapa se ha considerado un método analitico para

construirlas definido en (Arco, 2001), a continuacién se comentara brevemente.

2.2.3.1 Obtencion de las funciones de pertenencia campanas Beta

Para construir funciones de pertenencia Beta se parte de los puntos que son extremos de los
intervalos del atributo discreto del cual se quiere obtener la variable lingliistica. Para
obtener la primera funcion de pertenencia es necesario tener en cuenta el primer intervalo y
el segundo. Para obtener las funciones de pertenencia de la segunda en adelante sdlo es

necesario considerar la funcion de pertenencia obtenida en el instante anterior.

Las campanas Beta son asintoticas a las abscisas; por tanto, se establece una cota para la
imagen de la funcién, considerando que los valores del dominio que tengan esa cota como

imagen seran, por convenio, los extremos de la funcion.

Obsérvese en el anexo 3 la representacion grafica de las funciones de pertenencia
considerando el solapamiento. Para obtener la primera funcién de pertenencia se considerd
que la primera funcién es f'y la segunda es g. Se parte de un porciento de solapamiento

val) y los extremos de los intervalos (a, , b, , a, y b, ) que son conocidos, y el objetivo
fn 8o 8o

Jo?
es obtener los valores de Beta (8, y f¢). Las medias uyy u, se pueden calcular con facilidad

considerando como puntos extremos los valores a, , b, ,

a, y b, , respectivamente. El
calculo de los valores iy y f, parte de considerar el porciento del area que se debe solapar y
establecer una ecuacion que relaciona el area debajo de la curva f'y el area que se solapa,
donde el objetivo principal es obtener fr y f,. El trabajo algebraico desarrollado sobre esta

expresion permite obtener la expresion final 2.2 para f; (Arco, 2001).

'ugﬂfo — 'ufﬂgo

_ 1008, +1008. —2pp,
( B, +B )tan arotan. |1~V b, B, —2pb,, (2.2)
fo " P ' val 1008, +4, )

ﬂf:
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Ya obtenido f; seglin la ecuacion 2.2, y considerando la proporcion que existe del area bajo

la curva y el area que se solapa, segun la expresion 2.3, es posible obtener el valor de f,.

br P

5. = A, (2.3)

Este andlisis se ha hecho para obtener las dos primeras funciones de pertenencia Beta,
correspondientes a los dos primeros intervalos del atributo discreto. Para el resto de los
intervalos s6lo es necesario conocer 'y f relativos a la funcion anterior a la que se quiere
calcular y seglin ecuacion 2.2 se obtiene el valor de f; deseado. Obtenidos los valores de S
y u para cada uno de los intervalos de un atributo discretizado, se pueden crear las

funciones de pertenencia de la variable lingiiistica correspondiente.

2.2.3.2 Obtencion de las funciones de pertenencia triangulares

Ahora se analizard la obtencion de las funciones de pertenencia triangulares segiin (Arco,
2001). Al igual que en las funciones Beta, se parte de los puntos que son extremos de los
intervalos del atributo discretizado del cual se quiere obtener la variable lingiiistica. Para
obtener la primera funcion de pertenencia es necesario tener en cuenta el primer intervalo y
el segundo. Para obtener las funciones de pertenencia de la segunda en adelante sdlo es
necesario considerar la funcion de pertenencia obtenida en el instante anterior. Para obtener

la primera funcion de pertenencia, se considera f'como primera funcioén y g es la segunda.

Obsérvese en el anexo 4 la representacion grafica de las funciones de pertenencia
considerando el solapamiento. Se parte de un porciento de solapamiento y los extremos de

los intervalos (a e bf; ,

a, y b, ) que son conocidos, y el objetivo es obtener los valores
extremos y la media de los tridngulos. Las medias se pueden calcular con facilidad porque
se calcula a partir de los puntos extremos de cada intervalo. Es necesario obtener los
valores ay, a,, by b,, para esto se crea una proporcion considerando las areas debajo de las
curvas y el porciento de solapamiento. El trabajo algebraico desarrollado sobre esta

ecuacion permite obtener la expresion final 2.4 para by (Arco, 2001)
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[ eut )(f“f ag, = Heby, )"‘ ?p()ﬂf‘ (bfo - :“f)

b

= (2.4)

f(Cut)(agO - ,Ug)+ [SPO —f(cut)}(bf0 - yf)

Hasta este momento se tienen by y uy y aplicando la ecuacion 2.5 se obtiene el ultimo
parametro que falta para crear la primera funcion de pertenencia de una determinada
variable lingiiistica. Para calcular el resto de las funciones de pertenencia se trabaja con los
valores ya calculados ay, 1,y by, asi se puede calcular a, y con el valor de este y . se puede

obtener b,.

af = 21”1 _bf (25)

2.2.4 Etapa 3: Aplicacion de los algoritmos ID3 duro o 1D3 borroso.

Esta etapa considera la seleccion de los términos que caracterizan cada grupo homogéneo
de documentos utilizando el algoritmo ID3, en su variante dura (Quinlan, 1986) (Mitchell,
1997) cuando se trabaja con resultados del agrupamiento duro determinista o con

solapamiento, y en su variante borrosa cuando se agrup6 con una técnica borrosa (Wang,

2003).

En ambas variantes se genera un arbol de decision y a partir del arbol generado se obtienen
las reglas que describen cada grupo de documentos considerando el valor de los intervalos
resultantes del proceso de discretizacion segin la frecuencia de los términos o de las
variables lingiiisticas que describen cada término, para las variantes dura y borrosa
respectivamente. La extraccion de palabras claves se realiza a partir del andlisis de las

reglas obtenidas y este proceso sera descrito en la etapa 4.

El algoritmo ID3 realiza un aprendizaje supervisado, es decir, parte de ejemplos
previamente clasificados. Se podria pensar que no es posible aplicar ID3 a una coleccion de
documentos, ya que los documentos originalmente no estan etiquetados. En el problema
que se resuelve, la clasificacion de cada documento lo constituyen el o los grupos a los

cuales pertenece después del proceso de agrupamiento.
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Ya se conoce la idea basica de la induccion de arboles de decision, sin embargo, es
necesario identificar y considerar en esta etapa las caracteristicas fundamentales y

especificidades del algoritmo ID3 en su variante dura, asi como en la variante borrosa.

2.2.4.1 Algoritmo ID3 en su variante dura

La entrada requerida al algoritmo ID3 en su variante dura se muestra en el anexo 5 (a). Para
calcular la ganancia de la informacion, primero es necesario definir una medida
comunmente usada en teoria de la informacion, llamada entropia (entropy), que caracteriza
la (im)pureza de una coleccion arbitraria de ejemplos. Dada una coleccion S que contiene
ejemplos, donde el atributo objetivo puede tomar ¢ valores diferentes, entonces la entropia

de S relativa a las ¢ posibles clasificaciones se muestra en la expresion 2.6 (Mitchell, 1997):

Entropy(S) :Z_pi 10g2 pP; (2-6)

i=1

donde p; es la proporcion de S que pertenecen a la clase i.

Dada la entropia como una medida de la impureza en una coleccion de ejemplos de
entrenamiento, es posible calcular la ganancia de un atributo en la clasificacion de los datos
de entrenamiento, llamada ganancia de la informacion. Esta medida no es mas que la
reduccion esperada de la entropia causada por los ejemplos acorde al atributo considerado.
Mas preciso, la ganancia de la informacion, Gain(S,4) de un atributo 4, relativo a una

coleccion de ejemplos, esta definida por la expresion 2.7:

Gain(S, A) = Entropy(S) — z iEntropy(SV) (2.7)

veValues(A)
donde Values(A) es el conjunto de todos los posibles valores para el atributo 4, y S, es el
subconjunto de S para el cual el atributo 4 tiene valor v (i.e. S,={se€S|4(s)=v}). El primer
término es justamente la entropia de la coleccidon original S, y el segundo término es el
valor esperado de entropia después que S es particionada usando el atributo 4. La entropia
esperada descrita por el segundo término es simplemente la suma de la entropia por cada

subconjunto de S,, pesada por la fraccion de ejemplos S,/S que pertenecen a S,. Gain(S,4)
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es entonces la reduccion esperada de la entropia causada por conocer el valor del atributo 4.
Por otra parte, Gain(S,A4) es la informacion ofrecida acerca del valor objetivo de la funcion,
dado el valor de alglin atributo 4. El valor de Gain(S,4) es el nimero de bits salvados
cuando codificamos el valor objetivo de un miembro arbitrario de S, por conocer el valor

del atributo 4.

2.2.4.2 Algoritmo ID3 borroso

La entrada requerida al algoritmo ID3 en su variante borrosa se muestra en el anexo 5 (b).
Un método estandar para seleccionar un atributo de prueba en la induccion de un arbol de
decision clasico es escoger aquel que tenga mayor ganancia de la informacion. Sin
embargo, aparecen problemas si se aplica esta medida directamente en la induccién de
arboles de decision borrosos. Por tanto, la induccion de arboles de decision borrosos difiera
de la variante dura, es por eso que se requiere reformular las variantes de céalculo de la
entropia y la ganancia. Para lograr una mejor comprension de la variante borrosa, se

presentan las notaciones siguientes segun (Wang, 2003):

o (C={(Cy, ...,Cy}, conjunto de las clases. En el procedimiento propuesto cada clase se

hace corresponder con cada grupo obtenido por el algoritmo Fuzzy SKWIC.

o A={A,, ..., A,}, es el conjunto de los atributos de entrada con dominio dom(4;), 1<i<n.
En el procedimiento propuesto 4; se corresponden con las palabras o términos que

describen los documentos.
e Para cada variable 4; €4, 1<i<n:

0 ue dom(A4;), es un valor duro del atributo A4;.

O D; eslaparticion borrosa de 4,.

0] a; denota el conjunto borroso (término lingiiistico) p para el atributo 4, .
Por ejemplo:

» 4, = palabra ‘RESEARCH’.

w SR =7 58 (frecuencia de de la palabra ‘RESEARCH’ en Doc;).

*  Dresearcn = {Frecuencia Baja, Frecuencia Normal, Frecuencia Alta}.

45



Capitulo 2

n g RESEARCH significa el término lingiiistico Frecuencia Baja de la variable

Frecuencia Baja

lingtiistica asociada al atributo palabra ‘RESEARCH’.

E={e,, ...,es}, conjunto de referencia (ejemplos). En el procedimiento propuesto los

ejemplos constituyen todos los documentos que pertenecen al corpus a procesar.

0 ¢ =(uk,yk), 1<k<s.

O u,,eselvector de entrada. En el problema que se trata, este vector coincide con las
frecuencias de los términos que describen el corpus en el documento £.

0y, €[0,1]", es el vector de salida de e,. Este valor se hace corresponder con los

grados de pertenencia del documento k a cada grupo resultado del agrupamiento.

0 u,(ie. el i-ésimo elemento de u—k) es un valor duro del atributo 4, en el ejemplo

e,.

0 y{ (i.e. el j-ésimo elemento de )7,;) es el grado de pertenencia del ejemplo e, a la

clase C i

El conjunto de entrenamiento es un conjunto borroso sobre £ definido por unos pesos
de confidencia inicial X={Xj, ..., X}, Vk, 0<k<s: 0<X;<I. Si no hay informacion

provista por el usuario, se pone Vk, 1<k<s: X;=1.

En esta etapa se consideran dos formas de obtener informacidn para pesar los documentos:

1. El mayor grado de pertenencia del documento a un grupo.

2. Lavarianza de los grados de pertenencia del documento a todos los grupos.

El mayor grado de pertenencia de cada documento a los grupos es una forma que se

propone en este trabajo para pesar los documentos, porque mientras mayor sea este grado

de pertenencia, el documento es mas tipico o representativo en ese grupo, por tanto debe

tener una mayor responsabilidad en la induccidn del arbol de decision borroso.

Aquellos documentos que tengan un grado de pertenencia similar a cada grupo, son

documentos que no son tipicos o caracteristicos de ningiin grupo en particular, por tanto,
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estos documentos deben tener una menor influencia en la seleccion de los algoritmos para
inducir el arbol borroso. De ahi que los documentos que tengan una mayor varianza de los
grados de pertenencia a los grupos, deben tener un protagonismo mayor en la induccion. Es
por eso, que uno de los criterios se que proponen en este trabajo para pesar los documentos
es considerar la varianza de los grados de pertenencia de cada documento a todos los

grupos como una forma de pesar los documentos.

e Para cada nodo N en el 4rbol borroso, X, = {X NloLxY }, es el conjunto de ejemplos
borrosos (un conjunto borroso sobre £) en N . En la raiz, este conjunto de ejemplos

borrosos coincide con el conjunto de entrenamiento, i.e. Vk, 1<k<s: X" =X,.

o Z)= ZT(X >y ), serd el contador de ejemplos para la clase C; en el nodo N .

k=1

Notese que en la expresion anterior se ha introducido el calculo de una T-norma. Las T-
normas son las funciones usadas para la interseccion de los conjuntos borrosos (i(a,b))
(Buckley, 2002). Una T-Norma es una funcion z = T(a,b), 0 < a,b,z < 1 que cumple las

propiedades siguientes:

1. T(a,l)=a

2. T(a,b)=T(b,a)

3. Sib;< by, entonces T(a,b;)< T(a,b,)
4. T(a,T(b,c)=T(T(a,b),c)

Las T-Normas basicas son:

Tm(a,b) = min(a,b), llamada interseccion estandar.
Te(a,b) = max(0,a+b-1), llamada la suma limite.
Ty(a,b) = a-b, llamada el producto algebraico.

a, si b=1
T«(a,b)=1b, si a=1 ,llamada la interseccion dréstica.

0, en otro caso

Notese que T+(a,b) < Ty(a,b) < Tp(a,b) < Tw(a,b), Va,be[0,1]

o ZV=X7Z /N , s el contador total para todos los ejemplos de todas las clases.
Jj=1
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e I(X"), denota la entropia de Shannon de la clase de distribucién con respecto al conjunto

de ejemplos borrosos X en el nodo N.

o I(X"| 4;), es la suma pesada de las entropias de todos los nodos hijos, si 4; es usado

como atributo de prueba en el nodo N.

o Gain(X", 4) = IX") - IX"| 4)), es la ganancia de la informacién con respecto al
atributo 4.

o Splitl(X", 4;), denota la informacion dividida, la entropia con respecto a la distribucion

del valor del atributo 4; (en lugar de la distribucion de la clase).

e  GainR(X" 4} = Gain(X" ,4;)/Splitl X" , 4;), es la razon de la ganancia de la informacion

con respecto al atributo A4;.
° u,. (u ! ), es el grado de pertenencia del valor del atributo u;' al conjunto borroso a;.

o XN« =T1(X,f’,ym(u,f)), 1<k<s, es el grado de pertenencia del ejemplo e, al

subconjunto de ejemplos borrosos para el conjunto borroso a;.

o Zg‘m , contador para los ejemplos que pertenecen al conjunto borroso g, y la clase C;.

Para determinar el mejor atributo de prueba, se crea una tabla de contingencia para cada
atributo candidato 4 en el nodo N, desde la cual se puede calcular la medida de la
informacion para el atributo 4. Obsérvese en el anexo 6 la tabla de contingencia, cuyos

valores se calculan segun las expresiones 2.8 y 2.9:
N § N| i
a; a; J
Ze =31 (x, %, v, 2.8)
k=1

X =, () X 1<kss 29)

Si A fue el atributo de prueba en N ; los subconjuntos de ejemplos borrosos en los dos
nodos hijos son X Mai i =1,...n. Desde la fila “CSum” se obtiene la distribucion de la

frecuencia de clases y su entropiaen N :
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1087)=-2(2) 12" og, (2} 1 2*) (2.10)

Jj=1

Cada fila a, representa un nodo hijo N“. Linea a linea se puede obtener la entropia de

cada subconjunto de ejemplos para el conjunto de ejemplos borrosos a' segtn 2.11:

(XN\az) i(zmaz ZN‘“’)log (ZN\M/ZN“”) (2.11)

Jj=1

donde Z"' | es el contador para todos los ejemplos en el nodo hijo N“. Seguidamente se
calcula la suma pesada de las entropias la cual se define segin la expresion 2.12, teniendo

en cuenta que Z" se calcula segtin la expresion 2.13.

() =3z 1) 2.12)
i=1

zv :Z":ZN““’ :izj} (2.13)
i=1 j=1

Obsérvese en la expresion 2.14 el célculo de la ganancia de la informacion del atributo A:

Gain(X", A)= 1(£¥)1(x" 14) XY =Y XM 1<k<s (2.14)

i=l1

La informacion dividida Split! (X N ,A) del atributo 4 es calculada desde ZY* y

corresponde a la suma de los grados de pertenencia de los ejemplos de los subconjuntos de

ejemplos borrosos para los conjuntos borrosos a;. Obsérvese la expresion 2.15.

SplitI(X ", 4) = -5 (Z N‘% N)10g2 (Z Nt ZN) (2.15)

La razén de la ganancia de la informacion del atributo 4 se muestra en 2.16:
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GainR(X ", 4)=Gain(X ™, 4) / Split1(x ~ , 4) (2.16)

(Si Gain(X N A) es no negativa, entonces GainR(X N A) es también no negativa).

Con los pasos descritos anteriormente, se puede estimar la medida de la informacion para

los candidatos actuales en el nodo N y escoger el mejor atributo de prueba.

En los arboles de decision duros, es sencillo seleccionar qué ejemplos pertenecen al nodo
que se esté construyendo asociado a un valor de un determinado atributo. Sin embargo, la
logica borrosa considera que todos los elementos pertenecen a todos los conjuntos pero con
un grado de pertenencia dado. Por tanto, en los FDT al ramificar un atributo por un
determinado término lingiiistico, todos los ejemplos tienen un grado de pertenencia a ese
término lingliistico. Supdngase que se tiene un nodo correspondiente a la variable

lingiiistica i y que dicha variable estd compuesta por £ términos lingliisticos. Supdngase

ademas, que el nuevo nodo a formar es el correspondiente al término lingiiistico a;

(término lingiiistico j de la variable lingiiistica 7). ;Qué ejemplos considerar en el nodo a

ramificar asociado a a’} ? Para resolver este problema en este trabajo se proponen dos
variantes.
1. Aplicar el Principio de Maxima Membresia, de forma tal que se incluirdn en el nodo

correspondiente a a; aquellos ejemplos para los cuales x (u')> My (u)), Vye[l,kl;

y#j, es decir, se incluirdn los ejemplos que de todos los grados de pertenencia a los

términos de la variable lingiiistica 7, el mayor grado sea el correspondiente al término ;.

2. Dada la especificacion de un umbral ¢, aplicar a-corte para incluir en el nodo

correspondiente a aj. aquellos ejemplos para los cuales se cumpla que (ul)>a, es
J

decir, se incorporaran al nodo todos aquellos ejemplos que cumplan el a-corte para el

término a;. )

(Cuéando terminar la ramificacion? En el capitulo 1 se mencionaron algunos criterios de

parada a tener en cuenta en la induccion de arboles de decision. En esta etapa se han
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incluido tres criterios de parada. El mas general es detener la ramificacion cuando no hay
mas atributos o rasgos para las clasificaciones. El segundo criterio incluido es considerar un
nodo hoja cuando todos los ejemplos pertenecen a la misma clase. El tercer y ultimo
criterio considerado en la induccién compara el valor de la medida de la informacién del
atributo con un umbral especificado, si el valor calculado es menor que umbral dado por el
usuario o calculado por el propio algoritmo, se detiene la ramificacion. Este criterio de
parada evita escoger atributos con muy bajo valor de la informacion. La variante
automatizada calcula el umbral como la media de las ganancias de los atributos que

describen inicialmente el conjunto de ejemplos.

Tanto para verificar ciertos criterios de parada, como para determinar las clases asociadas a
un nodo hoja, es necesario especificar como se identifica a qué clase o conjunto de clases
pertenece un ejemplo. Notese que en este caso, también se presenta la logica borrosa, ya
que todos los ejemplos tienen un grado de pertenencia a cada una de las clases. Se han
tenido en cuenta dos formas de escoger las clases correspondientes a un ejemplo o nodo
hoja:

1. Aplicar el Principio de Maxima Pertenencia, de forma tal que se considerara una nica
clase asociada al ejemplo y ésta sera aquella clase a la cual el ejemplo tenga el mayor
grado de pertenencia. Para identificar la clase asociada a un nodo hoja se aplica este
principio a cada ejemplo del nodo y se selecciona la clase que tenga el mayor numero

de ejemplos asociados.

2. Definir un umbral « y aplicar a-corte, de esta forma se incluyen en la clasificacion de
un ejemplo todas aquellas clases para las cuales el ejemplo pertenecié con un grado
mayor que el umbral ¢. Para identificar las clases asociadas a un nodo hoja se aplica el
a-corte a cada ejemplo del nodo y las clases asociadas a ese nodo seran todas aquellas
obtenidas de los ejemplos que pertenecen al nodo siguiendo este criterio. Esta es una de

las ventajas de los FDT, al permitir en un nodo hoja mas de un valor del rasgo objetivo.

Otro elemento a tener en cuenta al obtener un nodo hoja es la definicion de su certidumbre,

aspecto importante al generar y aplicar las reglas a partir del FDT (véase subepigrafe
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2.2.4.3). Se han considerado dos formas de calcular la certidumbre de un nodo hoja

(certidumbre de la regla que se genera desde la raiz hasta dicho nodo hoja):

1. Calcular la certidumbre del nodo hoja como la media de los grados de pertenencia de

los ejemplos que estan en el nodo a las clases seleccionadas para ese nodo.

2. Considerar la suma pesada de los grados de pertenencia de los ejemplos existentes en el
nodo hoja a las clases seleccionadas para ese nodo. La ponderacion se basa en el peso

asociado a cada ejemplo.

2.2.4.3 Generacion de reglas que describen un corpus textual a partir de las variantes dura

v borrosa del algoritmo ID3

Después de construido el arbol se pueden generar las reglas que describen el corpus de
textos, teniendo en cuenta que cada camino en el arbol de decision de la raiz a las hojas es
una regla, donde el antecedente es una conjuncion de todos los nodos internos del arbol que
pertenecen al camino (con sus respectivos valores discretos asociados o términos
lingiiisticos para ID3, variante dura o borrosa, respectivamente) y el consecuente es el nodo

hoja (i.e. clases asociadas y certidumbre de la regla).

La generacion de reglas a partir de una variante dura del algoritmo ID3 es presentada en
(Valdés, 2005). La generacion a partir de un ID3 borroso se muestra en el anexo 7 a partir

de un ejemplo.

2.2.5 Etapa 4: Extraccion de palabras claves de grupos textuales.

En esta etapa del modelo se proponen tres variantes de seleccion de rasgos para extraer las
palabras claves de los clusters homogéneos de documentos afines a partir de los resultados
del agrupamiento y util, por ejemplo, para posible etapa posterior de generacion automatica
del resumen extracto de cada grupo. De esta forma se logran identificar aquellos términos
que caracterizan cada grupo, a través de la:

e Seleccion de las palabras de mayor relevancia resultante de métodos de agrupamiento

e Seleccidn de los términos con mayores valores de calidad en el grupo.

e Seleccidn de los términos a partir de las reglas generadas por el algoritmo ID3.
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Tanto la seleccion de las palabras de mayor relevancia resultante de métodos de
agrupamiento, como la seleccion de los términos con mayores valores de calidad en el
grupo, son formas de seleccion que coinciden tanto para cuando el agrupamiento se realizo
aplicando una técnica dura o borrosa, con la Unica diferencia que cuando la técnica es
borrosa se hace necesario especificar un umbral para determinar qué documentos
pertenecen a cada grupo. Estas variantes de seleccion se encuentran descritas en (Valdés,
2005) y (Arco, 2005). Sin embargo, la eleccién de los términos a partir de las reglas
generadas por el algoritmo ID3 depende si la variante fue dura o borrosa. A continuacion se
describe como se obtienen las palabras claves a partir de las reglas generadas de un arbol

borroso inducido a partir de una coleccion textual previamente agrupada.

A partir de las reglas obtenidas es posible generar las palabras que logran discernir entre
grupos. A cada grupo son asociados aquellos términos que formen parte de los antecedentes
de las reglas que ellos son consecuentes y que su valor (i.e, término lingliistico asociado a
la variable lingiiistica correspondiente al atributo que describe el nodo) sea uno de los n
mejores valores que puede alcanzar ese término, donde n es un valor de entrada al

algoritmo. Obsérvese en el anexo 8 un ejemplo.

Si el algoritmo que generd la coleccion de grupos de documentos generd también la
relevancia de cada término por grupo, se pueden interceptar las listas de palabras claves que
se obtienen con el ID3 borroso con las listas de palabras que se obtienen al escoger por
grupos los términos que su relevancia supera un umbral determinado. De esta forma, se

obtienen por grupos aquellas palabras relevantes y que logran discernir entre ellos.

2.3 Generalidades del sistema CorpusMiner

El procedimiento general propuesto en el epigrafe 2.2 que soporta el modelo propuesto en
el epigrafe 2.1 ha sido implementado e incorporado a la herramienta para el procesamiento
textual CorpusMiner. Por tal motivo, en este epigrafe se describird el disefio general de este

sistema y los mdédulos que lo componen.

La herramienta CorpusMiner permite obtener un resumen extracto de un corpus textual

partiendo de la verificacion de la homogeneidad del mismo utilizando métodos de
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agrupamiento. Para lograr este propdsito en el sistema se representa un corpus textual
segun VSM vy se parte de una etapa de representacion textual, donde se incluyen subetapas
de transformacion del corpus, extraccion de términos, reduccion de la dimensionalidad, y
normalizacién y pesado de los vectores documentos. Observe en el anexo 9 todas las etapas

incluidas en CorpusMiner para el procesamiento textual (Valdés, 2005) (Arco, 2005).

Partiendo de una representacion VSM de la coleccion de documentos, ya sea modificada o
no por la aplicacion de alguna técnica de normalizacion, pesado de la matriz, reduccion de
dimensionalidad o combinacion de éstas, es posible agrupar aquellos documentos que sean
similares por su contenido. Los métodos de agrupamiento incluidos en CorpusMiner son,
como se menciond anteriormente, los algoritmos SKWIC y Fuzzy SKWIC (Berry, 2004), el
algoritmo Extended Star (Gil-Garcia, 2003), o las variantes concatenadas Extended Star —
SKWIC y Extended Star — Fuzzy SKWIC (Arco, 2005). En cualquier caso se obtiene como
resultado una coleccion de grupos de documentos. La descripcion, diseiio e implementacion
de los algoritmos involucrados en ambos modulos aparece detallada en (Mederos, 2005)

(Arco, 2005).

En CorpusMiner, a partir de los resultados del agrupamiento se requiere seleccionar
aquellos términos que son relevantes y caracterizan cada grupo obtenido, para asi, obtener
un resumen extracto de cada tema que abordan los documentos de la coleccion. Es
precisamente en esta etapa donde se incluye el moddulo con la implementacion del

procedimiento general que soporta el modelo que se ha propuesto en este trabajo.

2.4 Disefo del sistema CorpusMiner

El diseno del sistema CorpusMiner se dividid en tres capas fundamentales como se muestra
en la figura 2.1. La primera capa o inferior es la capa del dominio, la segunda o intermedia
es la capa controladora y la tercera o superior es la capa de interfaz de usuario (Valdés,

2005).
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Interface

Controladores de algoritmos
VSM o B Algc-ritmc_us e Medidas I_?educ?:ores_ i Normalizadores
de grupos agrupamiento dimensionalidad

Figura 2.1 Diseno general del sistema CorpusMiner.

Controladores

Representacion binaria
del corpus

En la capa inferior estan las clases del dominio (i.e. las clases que representan elementos
del dominio de aplicacion). En esta capa, a su vez, se establecieron dos tipos de clases
diferentes. En el primer tipo estan aquellas clases que permiten la representacion y
manipulacion de los datos (e.g., la representacion VSM, la coleccion de cluster, las palabras
claves de un cluster). Un segundo tipo incluye las clases correspondientes a los algoritmos
que operan sobre estos datos (e.g., las medidas de calidad de términos, reductores de
dimensionalidad, los algoritmos para normalizar y pesar la representacion VSM). Por otra
parte, la tercera capa es la encargada de la interfaz visual y posee todas las clases
relacionadas con las formas visuales y la interaccion con el usuario. La capa intermedia es
la que posee todas las clases controladoras y es la encargada de establecer la comunicacion
entre las clases de las dos capas mencionadas; esta al igual que la primera capa, esta
dividida en dos tipos de clases fundamentales las controladoras de las clases de datos y las

controladoras de algoritmos. Observe anexos 10y 11.

2.5 Implementacion del procedimiento general del modelo propuesto y su
incorporacion a CorpusMiner

El procedimiento general que sustenta el modelo propuesto para la seleccion de palabras
claves en grupos homogéneos de documentos fue disefiado e implementado siguiendo el
disefio general de CorpusMiner. A continuacion se especificaran las clases e interfaces que
permiten la discretizacion de los rasgos, la construccion de las variables lingiiisticas y las
funciones de pertenencia asociadas, la induccion de los arboles de decision duro y borroso
segun algoritmo ID3 en cada una de sus variantes y la extraccion de los términos relevantes

a partir de los arboles y reglas obtenidos.
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2.5.1 Disefio e implementacion de la discretizacion de los rasgos que describen los
documentos

Como se menciond en el epigrafe 2.2.2 se consider6 que el método de discretizacion que se
implementara fuera por amplitud, es decir, por intervalos de igual tamafio, no obstante, el
uso de las interfaces en el disefio brindan la posibilidad de incorporar nuevos métodos de
discretizacion o incluso considerar en esta etapa métodos de agrupamiento. A continuacion

se describird como se implementé el mismo. Obsérvese el anexo 12.

Todos los dicretizadores deben implementar la interfaz [Discretize. Esta posee dos
funciones llamadas Discretize y DiscretizefF, las cuales implementan la discretizacion por
intervalos de igual tamafo (ver epigrafe 2.2.2). Dichas funciones reciben como parametro
la representacion VSM pero se diferencian en que la primera recodifica dicha matriz de
dispersion (VSM), ver (Valdés, 2005) y la segunda devuelve un objeto de la clase
TDiscretizerForFuzzy QOutput que es una coleccion de atributos discretizados. Para el caso

de la variante borrosa del algoritmo ID3 se utiliza DiscretizefF.

Cada atributo discretizado es una instancia de la clase TInterval, la cual implementa la
interfaz IMetricDiscreteAttribute y no es mas que una coleccion de los intervalos del
atributo discretizado, que a su vez, estos intervalos son objetos de la clase TOutput, que

posee como atributos el nombre del intervalo y los limites del mismo.

2.5.2 Disefio e implementacion de la construccion de las variables linglisticas
asociadas a cada téermino

Al igual que en el caso de los discretizadores, el disefio de las funciones de pertenencia,
mediante el uso de las interfaces, permite que puedan ser implementados otros tipos de

funciones de pertenencia y el sistema se mantenga inalterable.

En esta version del CorpusMiner se desarrollan dos tipos de funciones de pertenencia
clasicas, las curvas Beta (como un tipo de funciones campana) y las funciones triangulares.
Tanto en las funciones de pertenencia Beta (TAbsBellMembership) como en las funciones
tridngulo (TAbsTriangleMembership), es necesario distinguir tres tipos de funciones: las
relacionadas con el intervalo del extremo izquierdo de la variable lingiiistica

(TLowLimitBellMembership y TLowLimitTriangleMembership), las correspondientes al
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intervalo del extremo derecho de la variable lingliistica (THighLimitBellMembership y
THighLimitTriangleMembership) y las que corresponden al resto de los intervalos
(TBellMembership y TTriangleMembership), (Arco, 2001). Obsérvense los anexos 13, 14y
15.

La concepcion general del disefio consiste en una clase TMembership que tiene todos los
atributos y métodos comunes de las funciones de pertenencia, por ejemplo, su nombre y los
métodos que permiten acceder a éste. Esta clase hereda de TInterfacedObject y de ella
heredan las clases correspondientes a los tres tipos de funciones de pertenencia
implementados, aunque se permite que de ella hereden tantas funciones de pertenencia
como se quieran implementar. La clase TAbsBellMembership tiene los atributos Beta y
media que son los parametros de las funciones Beta y la clase TAbsTriangleMembership
tiene los atributos limite izquierdo, media y limite derecho que son los atributos de una
funcion triangular. Todas estas clases tienen métodos que permiten manipular sus atributos.

(Arco, 2001)

Obsérvese en el anexo 15 que estdn creadas las interfaces [BellMembership e
ITriangleMembership que permiten el trabajo con los métodos comunes de las curvas Beta
y las funciones tridngulo respectivamente. Evaluator es un método comun para todas las
funciones y es a su vez el principal. Esta funcién permite dado un valor del dominio,
evaluarlo en la funcidn de pertenencia y devolver el valor de pertenencia entre 0 y 1. Todas
las funciones de pertenencia necesitan tener implementado el método pero realizan la
evaluacion de una manera diferente. Surge entonces la interfaz IMembership con el método
Evaluator, y esta interfaz la deben implementar todas las clases de funciones de pertenencia
existentes y las nuevas que se quieran adicionar al sistema (Arco, 2001). Es por eso, que el
disefio estd preparado para asumir nuevos tipos de funciones de pertenencia sin alterarlo. El
disefio muestra como el uso de esta interfaz facilita el trabajo con las funciones de
pertenencia. Obsérvese en el anexo 16 el uso de las interfaces en la creacion y evaluacion
de las funciones de pertenencia campanas Beta., de una manera similar se realiza con las

funciones triangulares.
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2.5.3 Disefio e implementacion de los algoritmos ID3 duro e ID3 borroso.

La implementacion del ID3 variante dura se encuentra detalla en (Valdés, 2005), por lo que
en este epigrafe se enfatizara en la descripcion de los elementos fundamentales en la

implementacion de la variante borrosa.

En el disefio se concibi6 la clase 7/D3 Fuzzy para la implementacion de la generacion de
reglas que caractericen una coleccion de grupos de documentos utilizando el algoritmo 1D3
borroso. Esta clase recibe tres entradas principales como argumento. La primera, es una
representacion VSM de la cual, se toman los términos como rasgos y los documentos como
ejemplos. La segunda, es una coleccion borrosa de grupos obtenida del algoritmo Fuzzy
SKWIC, considerando cada grupo como la clase a la que pertenece cada ejemplo (i.e., cada
documento). La tercera es una coleccidon de intervalos, producto de la discretizacion de los
términos de la representacion VSM. Esta clase es la encargada de crear el arbol de decision
borroso. A continuacion se describiran brevemente los pasos para la construccion del
mismo.

Primeramente, es necesario construir las variables lingiiisticas correspondientes a cada
atributo, todas las variables lingiiistica serd del mismo tipo. Obsérvese en el epigrafe 2.5.2
el tipo de variables lingiiisticas consideradas en esta implementacion.

Como se especificod en el epigrafe 2.2.4.2, el método de induccion del arbol de decision
borroso segun la variante borrosa del algoritmo ID3 implementada, permite asociar pesos a
los ejemplos. Las clases TMax Membership ToThe Cluster y TMax_ Variance Value son
las que permiten el célculo de los pesos asociados a los ejemplos. La primera se utilizara si
la forma de calcular dichos pesos es por el mayor grado de pertenencia a los grupos,
mientras que la segunda, si el célculo es a partir del valor de la varianza de los grados de
pertenencia. Ambas clases implementan el método Weigth de la interfaz [Weigths el cual
devuelve un objeto de la clase TWeigth que tendra una lista de los documentos con sus
respectivos pesos.

Obtenidas las variables lingiiisticas asociadas a término y asignados los pesos a los
ejemplos, es posible inducir el arbol de decision borroso. Seglin la descripcion realizada en
el epigrafe 2.2.4.2, en cada nodo se pondrd el atributo que “gane”, de todos los

“candidatos”, para esto se construyen las tablas de contingencias de dichos atributos, para

58



Capitulo 2

las cuales se implemento6 la clase TContingencyTableC que no es mas que una lista de
objetos de la clase TContingencyTable. Con la informacion dada por las tablas de
contingencias se puede calcular la ganancia de cada atributo y asi saber quien resulto
ganador. Obsérvese el anexo 17.

Después que se tiene el nodo con el atributo “ganador” se ramifica el arbol, teniendo por
cada nodo tantos hijos como términos lingiiisticos tenga el atributo presente en dicho nodo.
Para cada nodo hijo se seleccionaran los ejemplos en el que coincidan: el valor del atributo
“ganador” con el término lingiiistico por el cual se esta ramificando. Para reducir la
cantidad de ejemplos presentes en cada nodo, y de esta forma no introducir atributos
innecesarios en el arbol, se disend la clase TExamplesInNode. En esta clase se
implementaron dos métodos: Examples AlfaCourt 'y Examples MaxMS; los que
seleccionaran para ese nodo hijo los ejemplos que cumplan con el criterio de a-corte
-tendra en cuenta los ejemplos para los que el valor del atributo “ganador” en el nodo
padre, evaluado en el término lingiiistico correspondiente, es mayor que determinado
umbral(a)- o el de maxima membresia, respectivamente -tendra en cuenta los ejemplos para
los cuales el valor del atributo “ganador” en el nodo padre, evaluado en el término
lingiiistico correspondiente, sea el mayor de todos-, ver subepigrafe 2.2.4.2.

Para el segundo criterio de parada, 2.2.4.2, se tuvo en cuenta los criterios de méaxima
membresia y el de alfa-corte, para esto se implementaron las clases que heredan de
TClassBelong: TMaxMemberShipForStop y TAlfa Court. Estas clases tienen un método
llamado GetCluster, el cual devuelve la clase a que pertenecen todos los ejemplos si es que
todos estos pertenecen a la misma clase y -1 en caso contrario.

Después que se generan todos los nodos con sus respectivos atributos, para ese camino, se
selecciona la clase a la que pertenece dicho camino, y su grado de certidumbre. Para
seleccionar la clase se toma la misma idea que se utilizé para el segundo criterio de parada
de construccion del arbol, ver subepigrafe 2.2.4.2, y se implemento la clase TFillLeaf la
cual tiene dos métodos que implementan los criterios de maxima pertenencia,
Cluster _MaxMS; y alfa-corte, Cluster AlfaCourt.

La clase TCertitude fue implementada para saber el grado de certidumbre de una regla o

nodo hoja. Esta clase posee los métodos MeanofBelong y WeigthSum, que calculan la
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media de los grados de pertenencia de los documentos a la clase y la suma pesada de los
documentos presentes en este nodo hoja, respectivamente, considerando como pesos el
peso de los documentos.

Asi se tiene el arbol de decision borroso. Para almacenar toda esta informacion se hizo
necesario el disefio e implementacion de la clase TFuzzy DecisionNode, la misma
representa un arbol de decision que es el resultado del algoritmo ID3 borroso. Los nodos
que no son hojas representan términos y tienen tantos hijos como cantidad de términos
lingiiisticos tenga la variable lingiiistica del atributo (i.e. del término) correspondiente al
nodo que se va a generar. Los nodos hojas tienen la certidumbre de la regla resultante y el
grupo que clasifica los términos que se hallan en el camino desde la raiz del arbol hasta el

nodo hoja.

2.5.4 Disefio e implementacion de la extraccion de palabras claves de grupos textuales

En el presente epigrafe se describe como se concibi6 y disefiaron las clases relacionadas
con la obtencion de palabras claves de una coleccion de grupos de documentos a partir de
las reglas generadas por el algoritmo ID3; la relevancia de las palabras, resultado de

métodos de agrupamiento y los valores de calidad de los términos.

En primer lugar, se disefd la clase TKeyword que representa una lista de palabras claves y
el grupo al que pertenece la lista. Se cred ademas, la clase TKeywordList que es una lista de
TKeyword. El resultado que se obtiene a partir de la aplicacion de los métodos de

extraccion de palabras claves es una instancia de 7KeywordList (Valdés, 2005).

Los dos primeros métodos, es decir, el basado en la relevancia y el basado en la calidad de
los términos, pueden ser aplicados a los grupos de documentos por separado, mientras que
el método basado en el ID3 necesita la coleccion de grupos de documentos completa (i.e.,

no se puede aplicar a un grupo aislado) (Valdés, 2005).

Es por eso que para los dos primeros métodos se disefiaron clases que operan sélo sobre un
grupo de documentos e implementan la interfaz IClusterKeyWordGenerate. Esta interfaz
tiene una funcién que recibe como parametro la representacion VSM del corpus de textos y

un grupo de documentos, y devuelve la lista de palabras claves del grupo. Por otra parte, es
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posible extraer las palabras claves a partir de toda la coleccion de grupos, es por eso que se
disefiaron clases que operan sobre la coleccion de grupos de documentos para los tres
métodos implementados. Estas implementan la interfaz /KeyWordGenerate la cual posee
una funcidn que se le pasa como pardmetro una matriz VSM y una coleccion de grupos, y

devuelve un lista palabras por cada grupo (Valdés, 2005).

2.5.4.1 Extraccion de palabras claves a partir de su relevancia

Existen algoritmos de agrupamiento que junto a la coleccion de grupos de documentos
devuelven la relevancia de cada término en cada grupo. Dos de los algoritmos de
agrupamiento implementados en CorpusMiner tienen esta caracteristica: SKWIC y Fuzzy

SKWIC (Mederos, 2005).

Considerando la relevancia por grupo se pueden escoger las palabras claves. En
CorpusMiner existen dos formas; las palabras que su relevancia sea mayor (0 menor) que
cierto umbral y las n palabras con mejor valor de relevancia. El primero, recorre por grupos
todos los términos y escoge aquellos que su valor de relevancia sea mayor (o menor) que
un umbral especificado. El segundo, ordena segun la relevancia todos los términos
utilizando el método QuickSort y selecciona los n primeros términos de la lista. La clase
TCCKeywordGeneratorWordRelevanceThreshold fue implementada para el primer
método, y la clase TCCKeywordGeneratorWordRelevanceBestCount fue implementada

para el segundo (Valdés, 2005).

2.5.4.2 Extraccion de palabras claves segun la calidad de términos

Como fue explicado, existen funciones que determinan la calidad de un término en una
coleccion de documentos. En (Mederos, 2005) y en (Valdés, 2005) se muestra como
utilizando esta calidad es posible reducir la dimensionalidad de la representacion VSM de
un corpus de textos eliminando las palabras de menor valor de calidad, y como extender
esta idea a la seleccion de palabras por cada grupo de documentos obtenido por un método

de agrupamiento. La clase disefiada e implementa es TCLusterCReductorKWGenerator.

61



Capitulo 2

2.5.4.3 Extraccion de palabras claves utilizando el algoritmo ID3

En primer lugar, se genera el arbol de decision utilizando el ID3. A partir del arbol
generado se obtienen las reglas que describen cada grupo de documentos en funcion del
valor de los intervalos resultantes del proceso de discretizacion de la frecuencia de los
términos. La extraccion de palabras claves se realiza a partir del andlisis de las reglas
obtenidas. A partir de las reglas obtenidas es posible generar las palabras que logran

discernir entre grupos.

Para obtener las palabras claves se implement6 la clase TFuzzyld3KW la cual se encarga de

realizar todo el proceso, el cual seria:
e Construir un arbol de decision

e Generar las palabras claves teniendo en cuenta las reglas obtenidas del arbol de
decision.

Si el algoritmo que gener6 la coleccion de grupos de documentos generd también la

relevancia de cada término por grupo, se pueden interceptar las listas de palabras claves que

se obtienen con el ID3 con las listas de palabras que se obtienen al escoger por grupos los

términos que su relevancia supera un umbral determinado. De esta forma, se obtienen por

grupos aquellas palabras relevantes y que logran discernir entre ellos (Valdés, 2005).

2.6 Conclusiones parciales

» El modelo propuesto permite la seleccion de palabras claves que logran caracterizar

grupos homogéneos de documentos y a la vez logran discernir entre las clases.

» Las caracteristicas que presenta el procedimiento general del modelo desarrollado
confieren ventajas respecto a la consideracion en la entrada de nuevas formas de
agrupamiento de los documentos, asi como la inclusion de otras variantes de
discretizacion o agrupamiento de los rasgos y de funciones de pertenencia asociadas a

las variables lingiiisticas construidas para cada rasgo.
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La etapa de extraccion de palabras claves permite la combinacion de la relevancia de
los rasgos obtenida de los procesos de agrupamiento, con las palabras seleccionadas a

partir del proceso de induccidn de los arboles de decision duros o borrosos.

El disefio del procedimiento general que soporta el modelo es extensible y se ajusta al
disefio general del sistema CorpusMiner. La implementacion realizada permite utilizar

este modulo como parte de CorpusMiner.
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Capitulo 3. EVALUACION DEL MODELO Y DESCRIPCION A NIVEL
DE USUARIO DE LA IMPLEMENTACION DEL PROCEDIMIENTO
GENERAL

A continuacion se describird como es posible utilizar a nivel de usuario el modulo para la
seleccion de palabras claves de grupos homogéneos de documentos en CorpusMiner.
Ademads, se presentaran los casos de estudio definidos para la evaluacion del modelo

propuesto. Se presentaran los resultados de la verificacion y validacion del modelo.

3.1 Interfaz de usuarios de CorpusMiner para la seleccion de las palabras claves
de grupos homogéneos de documentos

En este epigrafe se describird como utilizar en CorpusMiner las opciones asociadas al
procedimiento general que soporta el modelo de seleccion de palabras claves propuesto. Se
haré énfasis en las opciones referidas a la coleccion de grupos borrosos y la extraccion de
las palabras claves que caracterizan dichos grupos, las referidas a la coleccién de grupos
duros se describen en detalles en (Valdés, 2005). Se asume que el usuario domina el resto

de las opciones de CorpusMiner que le permiten representar el corpus adecuadamente.

3.1.1 ;Cémo obtener la entrada al procedimiento general en su implementacion en
CorpusMiner?

A partir de la representacion VSM pueden obtenerse colecciones de grupos duros y
borrosos de documentos sobre las cuales es posible realizar un conjunto de operaciones. A

continuacion se describirdn los pasos a seguir para obtener dichas colecciones de grupos.

La opcion “Agrupar los documentos o sentencias” (Clusterize Documents or Sentence):

Permite seleccionar una de las técnicas de agrupamiento implementadas en CorpusMiner.

El sistema permite realizar agrupamientos con técnicas duras o borrosas, por tanto al querer
realizar un proceso de agrupamiento se despliega un submeni que permite decidir si la

técnica a aplicar es dura o borrosa, opciones 1 ¢ 2 respectivamente (ver figura 3.1).
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E--ﬂ R epositany
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Save
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Close

Clusterize Documents or Sentences  » I EETE A NE=EE —|1_
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Figura 3.1 Seleccion de agrupamiento duro o borroso.

Posteriormente se elige el algoritmo de agrupamiento mediante el cual se desea agrupar, en
dependencia de la técnica seleccionada. Si decidid por una técnica dura, entonces se
presenta un didlogo como el de la figura 3.2. Donde la zona seleccionada con un 1
representa los dos algoritmos duros que ofrece CorpusMiner: SKWIC (Hard SK) o

Extended Star (Overlapped Star). Si la decision fue métodos borrosos, s6lo se muestra el

algoritmo Fuzzy SKWIC (Fuzzy SK) (Mederos, 2005).

74 Clusterize Dptions |

Select Cluztenng Algorithm
[ m-lard 5K ~ !

Cancel |

Figura 3.2 Algoritmos de agrupamiento duros.

1. Permite escoger el tipo de algoritmo de agrupamiento.

Una descripcion detallada de cémo especificar los pardmetros necesarios para los

algoritmos SKWIC, Fuzzy SKWIC y Extended Star aparece en (Mederos, 2005).

3.1.2 ; Como discretizar los rasgos que describen los documentos en CorpusMiner?

Como se menciond en el epigrafe 2.2.2, para esta etapa se eligié la discretizacion por

amplitud, de la cual se implementaron dos variantes descritas en 2.5.1, una para recodificar
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la representacion VSM y otra para crear la coleccion de rasgos discretizados; en el dialogo

de la figura 3.3 CorpusMiner da la opcion de elegir cual variante escoger.

‘T4 Discretize Options i =10] x|
Dizcretizers |
Discrelizars Q‘w’idlh Discretizer (Interval) ;D |i

Figura 3.3 Seleccionar el discretizador.

1. Permite seleccionar la variante de discretizacion por amplitud.

Posteriormente el usuario debe especificar los intervalos en los cuales quiere particionar el

rasgo. Esta opcion se puede especificar en el didlogo de la figura 3.4.

"7-..1 WidthDiscretizerOptions

Discretizers
wion  ([B ) L1

= N

oK | Concel

Figura 3.4 Opciones del discretizador por amplitud.

1. Linea de entrada de texto para especificar la cantidad de intervalos a generar (el valor

por defecto es 3).

Para aplicar el algoritmo ID3, ya sea en su variante dura o borrosa es de caracter obligatorio
discretizar los rasgos, por tanto antes de aplicar este algoritmo, CorpusMiner muestra los
didlogos de las figuras 3.3 y 3.4 para llevar a cabo dicha discretizacion. Ademas el modelo
en esta etapa da la posibilidad de ver los resultados de la discretizacion aunque no se vaya a
utilizar el algoritmo ID3. Para esto después de obtener la representacion VSM es posible

discretizar estos rasgos de la forma que se muestra en la figura 3.5.
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E--ﬂ Repogitony
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Figura 3.5 Opcion que permite obtener una discretizacion de la representacion VSM

3.1.3. ¢(Como construir las variables linglisticas asociadas a cada término en

CorpusMiner?

En esta etapa las variables lingliisticas son utilizadas por el algoritmo ID3 en su variante

borrosa.

Como fue descrito en 2.5.2 en esta version de CorpusMiner se propone construir
automaticamente dos tipos de funciones de pertenencia: funciones triangulares y campana
Beta. El tipo de funcion de pertenencia a escoger para la construccion de las variables
lingtiisticas, asi como el porciento de solapamiento entre estas funciones se especifica en el
didlogo de la figura 3.7, en el cual se encuentran todas las opciones que brinda

CorpusMiner para la construccion del arbol de decision borroso.
3.14 ¢;Como aplicar el algoritmo ID3 en sus variantes dura y borrosa en
CorpusMiner?

Una de las variantes que implementa CorpusMiner para la seleccion de palabras claves es a
través de la aplicacion del algoritmo ID3 en sus variantes dura y borrosa. A continuacion se

describird como aplicar este algoritmo.
Variante dura

Después que se obtuvo la coleccion de grupos de documentos, aplicando un método de

agrupamiento duro, el usuario puede seleccionar la opcidon de construir el arbol de decision
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como se especifica en la figura 3.6 para asi obtener un conjunto de reglas que describen los

grupos, ver detalles en (Valdés, 2005) .

EI--% R epozitary
El% testCorpus. bt
El% Transformation_1
E@ DMatris_Term-Doc
‘ fﬁm DM atrix_Tenmgl

Expand

KeyWiords
Surnrnarize 3
Evaluations k
Properties

Figura 3.6 Opcion para generar las reglas a partir del arbol de decision obtenido del
algoritmo ID3.

Después de esto el usuario tendrd que elegir el algoritmo de discretizacion como se

describio en el epigrafe 3.12.
Variante Borrosa

Para esta variante es necesario que se haya utilizado un método de agrupamiento borroso.
Posteriormente el usuario puede seleccionar la misma opcion de la figura 3.6, y como el
método de agrupamiento fue borroso la variante del algoritmo ID3 que se ejecutara es la

borrosa.
Al igual que con la variante dura el usuario tendra que elegir el algoritmo de discretizacion.

Para el uso del ID3 en su variante borrosa es necesario que se especifiquen una serie de
parametros los cuales son solicitados en el didlogo de la figura 3.7, entre ellos, el tipo de
funcion de pertenencia que se quiere construir; es importante aclarar que todas las

funciones de pertenencia seran del mismo tipo para todas las variables lingiiisticas.
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FuzzylD3 Dptions m
[~ Membership Options: 1 Examples in Node Options:
Membership T_upe: Overlap % _:J ‘way of Select the Examples: |Max Membership
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Figura 3.7 Parametros del algoritmo ID3 variante borrosa.

Permite seleccionar el tipo de FP a construir. (7riangle, Bell).
Porciento de solapamiento de los términos lingiisticos.
Permite seleccionar el tipo de T-Norma 1.(Mean, Min, Times)
Permite seleccionar el tipo de T-Norma 2. (Mean, Min, Times)

Permite seleccionar la forma de escoger la(s) clase(s) correspondiente(s) a la regla ».; las

mismas son:
a. Maxima Pertenencia (Max Membership)
b. Alfa-Corte (Alfa-court): Si se elige esta variante se activara el incrementador 6.

Es un incrementador para definir el umbral de la opcidén 5b. (incrementa o decrementa
su valor en 0.1, tiene como valor minimo 0 y como maximo el mayor grado de

pertenencia de los documentos a las clases, valor resultante del agrupamiento borroso).
Permite seleccionar la forma de calcular la certidumbre de la regla n.; las mismas son:

a. La media de los grados de pertenencia de los ejemplos a los grupos existentes en

la hoja (Mean of Ms).
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b. La suma pesada de los grados de pertenencia de los ejemplos a los grupos

existentes en la hoja (Weigth Sum).

Como el algoritmo ID3 variante borrosa, genera un arbol de decision bastante grande se

hizo necesario implementar algunos criterios para optimizar el tamafio de éste.

8.

10.

11.

12.

Permite seleccionar la forma de optimizar el tamafio del arbol de decision; la variante

propuesta en esta etapa es:

a. De los grupos obtenidos en el proceso de agrupamiento, desechar los que tengan
una media de grado de pertenencia menor al umbral especificado en 9 (Cluster

with low Membership value).

Es un incrementador para definir el umbral de los grados de pertenencia de los grupos
que se van a desechar. (incrementa o decrementa con un paso de 0.1, tiene como valor

minimo 0 y como méaximo 1).

Permite seleccionar los ejemplos que van a estar presentes en cada nodo hijo; las

variantes son:

a. Maxima Pertenencia (Max Membership): El o los ejemplos para el cual el atributo

seleccionado tiene su mayor grado de pertenencia.

b. Alfa-Corte (Alfa-court): El o los ejemplos para el cual el atributo seleccionado

tiene grado de pertenencia mayor que el umbral especificado en 11.

Es un incrementador para definir el umbral de los grados de pertenencia del atributo
elegido al ejemplo candidato a estar en el nodo hijo. (incrementa o decrementa su valor

con un paso de 0.1, tiene como valor minimo 0 y como méximo 1)
Permite seleccionar el peso que van a tener los ejemplos; las variantes son:

a. El maximo grado de pertenencia de ese ejemplo a los grupos de la coleccion.

(Max Membership to the Cluster)

b. La varianza de los grados de pertenencia de ese ejemplo a los grupos de la

coleccion (Variance to the Cluster).
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13. Permite seleccionar uno de los criterios de parada de la construccion del arbol de

decision borroso; las variantes son:

a. Cuando todos los atributos ya han sido usados en el camino actual (A4// Attributes

have been used).

b. Cuando ya todos los ejemplo pertenezcan a la misma clase (4// Examples belong

to the same class).

c. Cuando el valor de la ganancia de la informacion del atributo “ganador” esté por

debajo de un umbral definido en 14 (By Threshold of Gain).

14. Es un incrementador para definir el umbral del valor de la ganancia de la informacion

del atributo “ganador”.

Al ser muy grande el arbol de decision construido, las reglas que se generen de éste
también tendran un gran tamano, por lo que se le da la posibilidad al usuario que elija que
parte de las reglas quiere ver, o sea, definir a partir de que término lingiiistico
correspondiente a los atributos que estdn en el antecedente de la regla quiere que se
muestren. Esto no cambia el sentido de la regla, solamente muestra los atributos de la regla

que tengan un término lingiiistico mayor que el especificado.

15. Permite seleccionar a partir de qué término lingliistico quiere que se muestren las reglas
(la cantidad de variantes a escoger esta en dependencia de la cantidad de intervalos en

los que se particionaron los atributos).

3.1.5 ¢Como extraer las palabras claves que caracterizan los grupos textuales
homogéneos en CorpusMiner?

CorpusMiner cuenta con tres métodos para la extraccion de las palabras claves a partir de
una coleccion dura de grupos de documentos y dos métodos para la coleccion borrosa, estos
son: extraer palabras claves a partir de su relevancia (comin para los dos tipos de
colecciones), por reduccion de dimensionalidad (para el agrupamiento duro) y a partir de

ID3 variante dura y borrosa para las colecciones duras y borrosas respectivamente.
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La seleccion del algoritmo a utilizar se realiza a través de un didlogo con la lista de todos

los métodos (observe la figura 3.8).

"'1 Cluster Keywords Options | |Of x|

—Select Kevword Finding Algonthm
( |Fuzz_l,l-ID3 Keyword Finder j )——'_1

Figura 3.8 Seleccionar el método para la seleccion de las palabras claves.

1. Permite la seleccion del algoritmo para la extraccion de palabra claves.

A continuacion se describird como extraer las palabras claves a partir del algoritmo 1D3

variante borrosa, los otros métodos son explicados en (Valdés, 2005).

Extraer palabras claves a partir de ID3 variante borrosa (Fuzzy-ID3 Keyword

Finder): Esta opcion posibilita obtener, a partir de las reglas generadas por el ID3, aquellas
palabras que formen parte de antecedentes de las reglas asociadas a términos lingiiisticos
que correspondan a uno de los » mayores términos de su variable lingiiistica
correspondiente, y se le asignan al grupo que identifica el consecuente de la regla, donde n
es un valor que puede ser dado al sistema. Si no se desea especificar esta cantidad, entonces
se toman todas las palabras que aparecen en las reglas independientemente de su valor.
CorpusMiner permite ademas, obtener las palabras claves interceptando la seleccion de
palabras claves utilizando las reglas generadas por el ID3 y las palabras claves obtenidas a

partir de la relevancia a partir de la especificacion de un umbral.

El sistema muestra un dialogo que le permite al usuario la entrada de los pardmetros
relacionados con la extraccion de palabras claves utilizando las reglas generadas por el ID3.
En primer lugar, contiene una lista desplegable para la especificacion del discretizador a
utilizar antes de aplicar el ID3. Muestra ademas, dos casillas de verificacion. La primera
determina si se entrard la cantidad de mejores valores a tomar por cada palabra y en caso
que se active se habilita un incrementador para la entrada de este valor. La segunda lista

desplegable define si se interceptaran los resultados de este método con los obtenidos
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utilizando la relevancia de las palabras, si se activa, se habilita una linea de entrada de texto

para especificar el umbral que se utilizard en la extraccion de palabras claves segin la

relevancia (observe la figura 3.9).

"’1 Fuzzy ID3 Key Word Generator !E] E

Select Discoatizer
1 f———(fwidh Discretzet ireval 1)
D3 Key Words
2 [« Usze HigherValues
[~Beszt Value Count
i} Tou 1 >
4 [ UseRelevance
Relevance Kind

Figura 3.9 Especificacion de parametros para la seleccion de palabras claves utilizando el

1.

ID3.

Permite seleccionar el discretizador a emplear para la generacion de las reglas

utilizando 1D3.

Determina si se desea introducir una cantidad de mejores valores para la seleccion de

las palabras de las reglas, si esta activado se habilita el incrementador 3.
Incrementador para la entrada de la cantidad de mejores intervalos a tomar de las reglas.

Determina si se interceptaran los resultados con los generados por la relevancia de las
palabras utilizando un umbral superior, si se activa se habilita la linea de entrada de

texto 5.

Linea de entrada de texto para introducir el umbral superior que se utilizara en la

generacion de las palabras claves segun su relevancia.
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Al elegir los parametros que necesita el algoritmo ID3 variante borrosa, se mostrara una

ventana como la de la figura 3.7, lo que este caso carecera del parametro 15.

3.1.6 ¢ Cuales son las salidas posibles de este modulo? ¢ Cémo obtenerlas?

En esta etapa se tienen dos salidas importantes: las reglas generadas a partir de algoritmo
ID3 y las palabras claves obtenidas a partir de los diferentes métodos de extraccion de

palabras claves implementados en CorpusMiner.

Generacion de reglas a partir del 1D3

Después que se ejecuta el algoritmo ID3 variantes dura o borrosa se puede ver el resultado
de éste. En CorpusMiner se expresa a través de reglas, las que se obtienen recorriendo el
arbol de decision resultante desde la raiz a cada una de las hojas del mismo. Las reglas se
pueden ver seleccionando la figura con forma de arbol que se muestra en CorpusMiner (Ver

figura 3.10).

Las reglas obtenidas del algoritmo ID3 variante dura tienen el formato siguiente:
Término 1 Value X ™ Término 2 Value Y ... Término N Value Z -> grupo k
Ejemplos de estas reglas se pueden ver en (Valdés, 2005).

Las reglas obtenidas por ID3 variante borrosa son reglas que podrian formar un sistema
Sugeno grado cero y tienen forma siguiente:

Término 1 es término lingiiistico X ™ Término 2 es término lingiiistico Y ... ™ Término N
es término lingiiistico Z -> grupo k -> Certidumbre C

Ejemplo de regla generada por CorpusMiner:

(GIVE Is 1) ™~ (AGREE Is 3) ™ (LETTER Is 3) -> Cluster: 5 -> Certainty:
0.7300000000000233

es una regla que significa que si en un documento el término “GIVE” es término lingiiistico
“1” y los términos “AGREE” y “LETTER” son términos lingiiisticos “3” entonces dicho

documento pertenece al “cluster 5” con un grado de certidumbre de 0,7300000000000233.
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El--% Repozitany
El% testCorpus. b=t
El% Transformation_1
El@ Citdatris_Tem-Doc
El‘m DM atris_Term-DocFCFuzzy SE
% Dk atriz_Term-DocDdatis_ T em-DocFCFuzz,

Figura 3.10 Opcién que permite mostrar las reglas obtenidas del algoritmo ID3.

En la figura 3.11 se puede observar un ejemplo de reglas obtenidas por el algoritmo ID3

variante borrosa de un corpus de texto con documentos de la agencia de noticias Reuters.

(TECH Is 1) A (MEAN Is 11 A [DOLLAR Is 1) -» Cluster: 3 -» Certainty: 0.33477170898734

(TECH Is 1) A (MEAN Is 1) A (ODOLLAR Is 2] A (INTERVENE Is 1) -» Cluster: 3 -» Certaintys 0.33477170698794
(REFLECT Is 11 A [SLIGHTLY Is 1)1 A [HISTORICALLY Is 3) -» Cluster: 18 -» Certainty: 0,909323825164483
(REFLECT Is 1] A [SLIGHTLY Is 2] =» Cluster: 13 -» Certainty: 0,909929825164689

(REDUCE Is 2) A (DEPENDEMT Is 1)1 =» Cluster: 19 -» Certainty: 0.32481843878480

(REDUCE Is 2) A (DEPENDEMT Is 2] =» Cluster: 19 -» Certainty: 0.32481843878480

(BANKER Is 1) A (PRESENCE Is 3 -» Cluster: 2 -» Certainty: 0,884558040117709

(BANKER Is 2] =-» Cluster: 2 -» Certainty: 0.384556040117709

Figura 3.11 Fragmento de reglas generadas por el algoritmo ID3 variante borrosa.
Extraccion de palabras claves

La forma en que se muestran las palabras claves extraidas es comun para todos los
métodos. Para cada clase se pone la lista de sus palabras claves con su valor (en el caso de

la variante borrosa del ID3 seria el término lingliistico). Mostrandose de la forma siguiente:

Clase 1
Palabras  Valor
Palabra 1 X

Palabra N Y

Clase N
Palabras  Valor
Palabra 1 X

Palabra N Y
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En la figura 3.12 se pueden observar palabras obtenidas por el método de extraccion de

palabras claves a través del ID3 variante borrosa.

Cluster 1--x
Words values
TRUE
AGREE
MOTHER.
LETTER
GIVE
E WO

ol gl g

Figura 3.12 Fragmento de palabras claves.

3.2 Evaluacién

La evaluacion incluye la verificacion y validacion del modelo. Se debe verificar que el
sistema esta correctamente construido y que efectivamente es el producto que satisface los
requerimientos. Verificar y validar son labores arduas en el campo de la mineria de textos.
A continuacion se mostrara la evaluacion realizada del modelo propuesto, donde se tienen
en consideracion algoritmos reportados en la literatura y el criterio de expertos. Para ello se
detallan los casos de estudio disenados, asi como los principales resultados de la
verificacion y validacion, particularizando en la variante borrosa del algoritmo ID3 para la

extraccion de palabras claves en grupos homogéneos de documentos afines.

3.2.1 Definicion de los casos de estudio para la aplicacion del procedimiento general
del modelo a través de CorpusMiner

Entre los corpus textuales publicados en Internet que se referencian en los articulos para

evaluar algoritmos en el area de la mineria de textos estan:

«  TDT 2 Multilanguage text corpus V 4.0'

- A large benchmark data set for web document clustering®
. 20-newsgroups’

- Coleccion de la agencia Reuters de noticias’

" http://www.ldc.upenn.edu/Projects/TDT2
? http://www.pedal.reading.ac.uk/banksearchdataset
3 http://www.ai.mit.edu/people/jrennie/20Newsgroups
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Sin embargo, procesar estas colecciones no es una tarea trivial debido a que los formatos
son muy variados, los textos traen mucha informaciéon no util y la longitud de los
documentos a veces es muy pequeia, entre otras razones. Por ejemplo, TDT2 sélo trae

documentos etiquetados en dos clases: news story y miscellaneous text. El formato de los

documentos es asequible ya que utilizan etiquetas de HTML por lo que es muy sencillo
identificar los elementos que conforman el corpus. Sin embargo, trabajar con solo dos
clases para evaluar el modelo propuesto no es aconsejable. Por otra parte, A large

benchmark data set for web document clustering tiene documentos clasificados en once

categorias y €stas a su vez asociadas a cuatro temas; sin embargo, tiene el problema que los
textos tienen mucha informacion no util y el formato en que se presentan es muy dificil de
preprocesar. En 20-newsgroups se clasifican los textos en veinte categorias, y éstas a su vez
en seis temas. Presenta un formato sencillo, pero como su nombre lo indican los
documentos provienen de listas de discusion, por lo que hay mucha informacion no util y
los textos son extremadamente pequefios. Finalmente, la coleccion de noticias de la agencia
Reuters tiene la informacion clasificada en 135 topicos, con un formato asequible y la
longitud de los documentos es adecuada para la evaluacién que se desea realizar. Una

desventaja de esta coleccion es que no todos los documentos se encuentran etiquetados.

A partir del anélisis de las colecciones revisadas, la coleccion de noticias de la agencia
Reuters publicada por David D. Lewis cumple con los requerimientos de la evaluacion.
Debido a que una desventaja de la coleccion es que no todas las noticias estan previamente
clasificadas, se decidio extraer de la coleccion original un corpus textual que contiene 2802

noticias etiquetadas que ocupan 5.11 MB.

3.2.1.1 Descripcion del primer caso de estudio: Corpus textuales de la agencia de noticias
Reuters

A partir de esta coleccion de la agencia Reuters de noticias, se conformaron cuatro corpus
textuales con un tamafio promedio de 135 KB, con 67 documentos incluidos como

promedio que abordan 32 topicos aproximadamente, excepto el cuarto corpus que posee

* http://www.daviddlewis.com/resources/testcollections/reuters21578
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solo cuatro topicos. Notese que el numero elevado de topicos se debe a que las noticias

estan multiclasificadas en los tres primeros corpus.
Una descripcion detallada de cada corpus se presenta a continuacion:

Corpus 1: Tiene un tamafio de 130KB. Posee 59 documentos, previamente etiquetados.

Estos documentos abordan 20 topicos. Obsérvese anexo 20.

Corpus 2: Tiene un tamafio de 132KB. Posee 79 documentos, previamente etiquetados.

Estos documentos abordan 29 tépicos. Obsérvese anexo 21.

Corpus 3: Tiene un tamafio de 190KB. Posee 96 documentos, previamente etiquetados.

Estos documentos abordan 43 topicos. Obsérvese anexo 22.

Corpus 4: Tiene un tamano de 82KB. Posee 31 documentos, previamente etiquetados, éste
corpus tiene una clasificacion simple. Estos documentos abordan 4 tdpicos. Obsérvese

anexo 23.

3.2.1.2 Descripcion del segundo caso de estudio: Corpus de textos asociados a palabras

Este caso de estudio considera un corpus textual que se construy6 intencionalmente por

expertos lingiiistas para validar agrupamiento y extraccion de palabras claves.

ABLE BABIES CALIFORNIA e e
ACCESS BABY CALLED UNIVERSE WEIGHT
ACTIVITY BACTERIA CANADA UNIVERSITY | WELL
AFRICA BASED CANCER USE WHITE
AGE BECOME CAR USED WIRELESS
AGENCY BEHAVIOUR CARBON USER WOMAN
AGING BEING CARS USERS WOMEN
AIDS BEST CASE USING WORDS
AIR BETTER CASES VACCINE WORK
AIRCRAFT | BIG CAUSE VACCINES WORKING
ALZHEIMER | BIOLOGICAL CELL VIDEO WORKS
AMERICA BIOLOGY CELLS VIRTUAL WORLD
AMERICAN | BIOTECHNOLOGY | CENTER VIRUS YEAR
VIRUSES YEARS

Tabla 3.1 Fragmento de las palabras mas frecuentes seleccionadas.

La construccion de este corpus parte de una coleccion de documentos, de la cual se

seleccionan las palabras que tienen una frecuencia de aparicion alta. Por cada palabra

79



Capitulo 3

altamente frecuente, se seleccionan de ese corpus las oraciones que la contienen, cada
conjunto de oraciones asociado a palabras frecuentes conformara un documento del corpus

que se ha construido para este caso de estudio (observe la tabla 3.1).

El corpus construido estd compuesto por 35 documentos (correspondientes a las 540
palabras mas frecuentes del corpus original) y ocupa 2.78 MB. Obsérvese en el anexo 24

fragmentos de documentos del corpus de textos asociados a palabras.

3.2.2 Verificacion de los resultados

Verificar los resultados pretende asegurarse que el sistema sea consistente y correcto en
cuanto a sintaxis. De todas las etapas que componen el procedimiento general que soporta
el modelo, se ha particularizado en la verificacion de la extraccion de palabras claves
siguiendo el algoritmo ID3 en su variante borrosa. La estrategia que se ha seguido es
comparar los resultados obtenidos con el ID3 borroso con implementaciones de variantes
duras discreta y continua disponibles en WEKA® —software que contiene una extensa
coleccion de algoritmos de maquinas de conocimiento, desarrollado por la universidad de
Waikato (Nueva Zelanda)-. Ademads, se comparan los resultados con los obtenidos por el

algoritmo ID3 en su variante dura implementado en CorpusMiner (Valdés, 2005):
» Algoritmo ID3, implementado en WEKA.

= Algoritmo C45 (J48), implementado en WEKA.

* Algoritmo ID3 (variante dura), implementado en CorpusMiner.

Tanto para la aplicacion de una u otra variante para la induccion de arboles de decision para
la extraccion de palabras claves que caractericen los grupos homogéneos de documentos
afines, fue necesario preprocesar los corpus textuales. Los experimentos realizados en esta
investigacion incluyeron en la transformacion del corpus las operaciones siguientes:
convertir todos los caracteres a mayuscula, la sustitucion de las contracciones por sus

expansiones, de las abreviaturas por sus formas completas y la eliminacion de nimeros y

> http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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simbolos, la lematizacion y verificacion de la homogeneidad ortografica. La mayoria de las
formas de pesado se basa en alguna variacion de la formula TF-IDF. La idea de una
expresion TF-IDF es que el peso de los términos deba reflejar la importancia relativa de un
término en un documento con respecto a los otros términos en el documento. La reduccion
de la dimensionalidad se realizé a partir de la eliminacion de las palabras gramaticales y la
seleccion de aquellos 600 mejores términos, es decir, que tengan una calidad superior a
determinado umbral dada la medida de calidad de términos aplicada (Valdés, 2005)
(Mederos, 2005). Se aplico para el agrupamiento el método concatenado Extended Star —
Fuzzy SKWIC, que permitié la inicializacion con Extended Star y considerando el método

externo Fuzzy SKWIC.

Para el uso de los algoritmos implementados en WEKA, previamente se conformaron los
archivos tipo arff —denominacion del formato del fichero nativo del Weka, acronimo de

Attribute-Relation File Format- con la informacion proveniente de las etapas de

construccion de la representacion VSM vy la clasificacion de los ejemplos realizadas por
CorpusMiner, utilizdndose para la Gltima un agrupamiento borroso seleccionando las clases
correspondientes a cada ejemplo aplicando el principio de Maxima Membresia, ver
subepigrafe 2.2.4.2.

Después de haber construido los arboles de decision correspondientes a cada método, se
extrajeron las palabras claves que forman parte de los antecedentes de las reglas extraidas
de cada grupo interceptadas con aquellos términos que tienen una alta relevancia por grupo
(relevancia que supera un umbral determinado). De esta forma, se obtienen por grupos
aquellas palabras relevantes y que logran discernir entre ellos.

Obsérvese en los anexos del 24 al 28 las tablas donde se reflejan las coincidencias en las
palabras obtenidas para cada uno de estos métodos. Puede observarse que las coincidencias
son altas, por lo que se ha comprobado que el sistema es consistente y correcto, aunque por
supuesto no idéntico, porque los algoritmos con los que se ha comparado son ID3 en su
variante dura discreta y dura continua. Ademads, hubo que utilizar el principio de mdxima
membresia para seleccionar los documentos que pertenecen a cada cluster y distorsiona un

poco el resultado del agrupamiento.
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3.2.3 Validacion de los resultados

La validacion consiste en asegurarse que el sistema hace lo que se supone que debe hacer,
cumpliendo las especificaciones, o sea, que su semantica se correcta. En el area de la
mineria de textos es realmente dificil validar los resultados. Es por eso que en este trabajo
se presentan las tablas donde se muestran las palabras claves seleccionadas en cada uno de
los clusters obtenidos para cada uno de los cinco corpus textuales, realizando la seleccion
de rasgos a partir de la induccion de los arboles de decision borrosos con la variante

borrosa del algoritmo ID3.

Obsérvese en los anexos del 30 al 34 el listado de palabras claves seleccionado para cada
grupo de los cinco corpus textuales. Notese que estas palabras tienen relacién con los
principales topicos que abordan estos grupos homogéneos de documentos, por tanto, la

semantica de la seleccion es correcta.

3.3 Conclusiones parciales

- La interfaz de usuario que presenta el modulo que incluye la implementacion del
procedimiento general que soporta el modelo propuesto es amigable y ha sido descrita

en detalles.

- Los casos de estudio definidos permitieron demostrar la factibilidad del modelo

propuesto y su procedimiento general.

- La verificacion de la implementacion del algoritmo ID3 en su variante borrosa se
realiz6 a partir de la comparacion de los resultados de la extraccion de palabras claves
de grupos homogéneos de documentos afines segin el algoritmo ID3 en su variante
borrosa con las palabras extraidas después de aplicar los algoritmos ID3 duro y para
datos discretos implementado en WEKA, algoritmo C45 (J48) duro y para datos
continuos implementado en WEKA vy algoritmo ID3 variante dura, implementado en
CorpusMiner. Para cada una de las variantes existen muchas coincidencias en las
palabras claves obtenidas, por lo que el algoritmo ID3 en su variante borrosa esta

implementado de una manera correcta.
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- Los resultados de la validacidon arrojan que las palabras seleccionadas tienen relacion
con los principales topicos que abordan estos grupos homogéneos de documentos, por

tanto, la semantica de la seleccion es correcta.
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Conclusiones

Como resultado de esta investigacion se desarrolld un modelo y un procedimiento

soportado por un modulo del software CorpusMiner, que ofrece la posibilita de la

aplicacion de técnicas de seleccion de rasgos para la extraccion de términos relevantes que

caractericen los grupos de documentos afines, cumpliéndose de esta forma el objetivo

general planteado, ya que:

Existe una creciente base tedrica conceptual sobre definiciones de relevancia, seleccion
de rasgos, técnicas para la seleccion de rasgos y seleccion de rasgos en la mineria de
textos. Sin embargo, los principales trabajos reportados en la literatura estan focalizados
al desarrollo de algoritmos para la seleccion de rasgos en la etapa de representacion
textual, y no asi, al desarrollo y aplicacion de técnicas de seleccion en otras etapas del
procesamiento textual, por ejemplo en la seleccion de palabras claves de grupos
homogéneos de documentos. Por tal motivo, el problema cientifico formulado para la

presente investigacion se considera de gran actualidad y pertinencia.

El andlisis critico sobre el estado actual de las técnicas de seleccion de rasgos, para la
extraccion de palabras claves de grupos de documentos afines a partir de un
agrupamiento duro o borroso, arrojé que es necesaria la utilizacion de la induccion de
arboles de decision duros y borrosos respectivamente. El estudio de la literatura sobre
métodos automaticos de construccion de funciones de pertenencia permitid la seleccion
de un método analitico para la construccion y estimacion automaticas de las funciones
de pertenencia campanas Beta y triangulo, necesarias en la construccion de las variables

lingiiisticas asociadas a rasgos en los arboles borrosos.

El disefio del modelo explica y fundamenta un procedimiento general que permite la
seleccion de palabras claves en grupos textuales homogéneos, y la combinaciéon de la
relevancia de las palabras obtenida por los métodos de agrupamiento, con la aplicacion
de la induccion de los arboles de decision borrosos para lograr que los términos
encontrados logren discernir entre clases. La definicion del modelo contiene las
premisas, los objetivos, las entradas, salidas y los procedimientos, asi como los

principios que lo caracterizan. El modelo conceptual reune todos los elementos
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considerados relevantes e imprescindibles cuando se pretende por cada funcionalidad

brindar varios métodos que la sustenten. El modelo es flexible y extensible.

El procedimiento general consta de cuatro etapas. Es posible identificar variantes para
la construccion automatica de funciones de membresia e induccion de arboles de
decision. Este procedimiento fue implementado e incorporado como un modulo en la

herramienta CorpusMiner.

La interfaz de usuario que presenta el modulo que incluye la implementacion del
procedimiento general que soporta el modelo propuesto es amigable y se adapta al

disefio general de CorpusMiner.

Los casos de estudio definidos permitieron demostrar la factibilidad del modelo
propuesto y su procedimiento general. Se verifico la implementacion del algoritmo ID3
en su variante borrosa a partir de la comparacion de los resultados de la extraccion de
palabras claves de grupos homogéneos de documentos afines segun el algoritmo ID3 en
su variante borrosa con las palabras extraidas después de aplicar los algoritmos ID3
duro y para datos discretos implementado en WEKA, algoritmo C45 (J48) duro y para
datos continuos implementado en WEKA y algoritmo ID3 variante dura, implementado
en CorpusMiner. Los resultados de la wvalidacion arrojaron que las palabras
seleccionadas tienen relacion con los principales topicos que abordan estos grupos

homogéneos de documentos, por tanto, la semantica de la seleccion es correcta.
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Recomendaciones

Teniendo en consideracion que el modelo propuesto es extensible se recomienda:

- Incorporar nuevos métodos que permitan la poda antes y después del proceso de

induccion de los arboles de decision.

- Incorporar nuevos métodos de discretizacion tributando a una mejor calidad de las

funciones de pertenencia a obtener.

- Realizar una validacion supervisada de las palabras claves extraidas a partir del uso de

corpus textuales que incluyan previamente las palabras claves que lo caracterizan.
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ANexos

Anexo 1. Modelo propuesto para la seleccidn de palabras claves que logran
caracterizar grupos homogéneos de documentos afines.

de decision
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Discretizacion
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Anexo 2. Procedimiento general que soporta el modelo propuesto.

i

Corpus agrupado

Il

/

Discretizacion de los rasgos que describen los documentos

.

Construccion de variables lingiiisticas asociadas a cada término

-

Aplicacion del algoritmo ID3

.-

Extraccion de palabras claves de grupos textuales homogéneos

Palabras claves por grupos

( |
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Anexo 3. Solapamiento de las funciones de pertenencia campanas Beta en la
estimacién de parametros.

1
0.5
Sleut)=g(crt)
0 ! >
ay Mo ag l by pg b,
cut

val: valor minimo de imagen que alcanzan los extremos de la funcién segun lo considerado.

ar: valor del dominio correspondiente al extremo izquierdo de la primera funcion de
pertenencia.

b : valor del dominio correspondiente al extremo derecho de la primera funcion de
pertenencia.

ag : valor del dominio correspondiente al extremo izquierdo de la segunda funcion de
pertenencia.

b, valor del dominio correspondiente al extremo derecho de la segunda funcion de
pertenencia.

cut: valor del dominio donde se intersectan las funciones fy g.
Py valor de Beta para la funcion f.

Be: valor de Beta para la funcion g.

Ur: es la media de la funcion f.

Ug: s la media de la funcion g.

p: porciento de las areas que se solapa.

Ay parte izquierda del area que se solapa.

Ay parte derecha del area que se solapa.

Ay: area debajo de la curva f.
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Anexo 4. Solapamiento de las funciones de pertenencia triangulares en la
estimacién de parametros.

fleut)=g(cut)
0

v

ar: valor del dominio correspondiente al extremo izquierdo de la primera funcion de

pertenencia.

b : valor del dominio correspondiente al extremo derecho de la primera funcién de
pertenencia.

ag : valor del dominio correspondiente al extremo izquierdo de la segunda funcion de
pertenencia.

bg : valor del dominio correspondiente al extremo derecho de la segunda funcion de
pertenencia.

cut : valor del dominio donde se intersectan las funciones /'y g.

ur @ es lamedia de la funcion f.

Ug :eslamedia de la funcion g.

p : porciento de las areas que se solapa.

a : es el angulo que se forma opuesto a la recta que va de los puntos (ug, 0) y (ug, 1).

p . es el angulo que se forma opuesto a la recta que va de los puntos (us 0) y (uy 1).

&~

: rea que se solapa.

Ay éarea del triangulo debajo de la curva f.
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Anexo 5. Matriz de entrada a los algoritmos ID3 en sus variantes duras y

borrosas.

(a) Matriz de entrada al algoritmo ID3 duro.

Término 1 | Término 2 Término m Grupo
Documento 1 |, (¢,) o4 (13) tfq (L) Grupog
Documento 2 |  #f, (1)) i, (t3) tf4, (t,) Grupoy,
Documenton | ¢, (#,) i, (1) tfy () Grupoy,

Notese que las filas de la tabla se hacen corresponder con cada documento previamente

agrupado, mostrandose los valores de frecuencia normalizados y pesados de cada término

que describe el corpus textual.

(b) Matriz de entrada al algoritmo 1D3 borroso.

Tér 1l Tér 2 Térm Grupo
Doc, tfdl (1) lfdl (1) tfdl (7) | (BGrupor (DOCY), ..., Grupok (DoOC1))
DOCZ (fdz (tl) lfdz (12) lfdz (tm ) (SGrupol (DOCZ)a ceey 8Grupok (DOC2))
Docy tfd,, (1) tfd,, (1) tfd,, (7)) | (BGrupot (DOC2), ..., BGrupor (DOC2))

Notese que las filas de la tabla se hacen corresponder con cada documento previamente

agrupado, donde a cada documento se le asigna su grado de pertenencia a cada grupo

obtenido como resultado del agrupamiento, se muestran en cada celda los valores de

frecuencia normalizados y pesados de cada término que describe el corpus textual.
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Anexo 6. Tabla de contingencia para un atributo candidato.

A Cluster 1 Cluster m | ASum
Nlal Nlal Nlal
a1 ZCI ZCm VA
Nlan Nlan Nlan
an ZCl ZCm Z
N N N
CSum Za ZCm Z

Cada fila de la tabla corresponde a los términos lingiiisticos que conforman a la variable

lingiiistica del atributo A y las columnas a los cluster obtenidos por el algoritmo de

agrupamiento.
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Anexo 7. Generacion de reglas a partir de un arbol de decision borroso.

Dado un arbol de decision resultante de aplicar el algoritmo ID3 borroso, como el que se

muestra en el siguiente ejemplo,

/PROGRAM ™\
o

CELL ( 3 FELECTRON™

L N 0435/ -

{ | 2 )'x : 1 .':-|\ 2 I ’ |
13 /N 0335 /\_ 0035 /N\_ s SN\ o4 S\ _oan S

g

1 | i ] 3
2

es posible obtener las reglas que describen la coleccion previamente agrupada. Dichas
reglas se obtienen recorriendo el arbol de decision de la raiz a cada hoja. Cada camino de la
raiz a una hoja determina una regla.

Dado el arbol del ejemplo, se obtienen las reglas siguientes. Notese que son reglas tipo

Sugeno Grado 0.

(PROGRAM Is 1) » (CELL Is 1) -> Cluster: 2 -> Certainty: 0.213

(PROGRAM Is 1) » (CELL Is 2) -> Cluster: 2 -> Certainty: 0.335

(PROGRAM Is 1) * (CELL Is 3) -> Cluster: 1 -> Certainty: 0.035

(PROGRAM Is 2) -> Cluster: 1 -> Certainty: 0.135

(PROGRAM Is 3) » (ELECTRON Is 1) -> Cluster: 3 -> Certainty: 0.535

(PROGRAM Is 3) * (ELECTRON Is 2) -> Cluster: 4 -> Certainty: 0.421

(PROGRAM Is 3) » (ELECTRON Is 3) -> Cluster: 3 -> Certainty: 0.111
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Anexo 8. Generacion de las palabras claves a partir del arbol y reglas del anexo 7.

A partir de las reglas mostradas en el anexo 7 y seleccionando un valor de n igual a 1 (i.e.,
tomando sélo los términos que tienen mayor frecuencia de aparicion), se obtienen las

palabras claves siguientes:

cluster 1 cluster 2 cluster 3 cluster 4
CELL 3 <empty> PROGRAM 3 PROGRAM 3
ELECTRON 3

Teniendo en cuenta el ejemplo anterior, cada atributo puede tomar tres valores distintos
(1,2,3), por tanto, los n mejores valores para n igual a 1 es solamente el valor 3. Se toman
por cada regla aquellas palabras que tienen valor 3. Como en ninguna regla con
consecuente grupo 2 se encontrd una palabra con valor 3, la lista de palabras claves de este

grupo esta vacia.

Si en lugar de escoger n=1 se escoge n=2, los n mejores serian los valores 3 y 2, por lo que

se seleccionarian de las reglas las listas de palabras claves siguientes:

cluster 1 cluster 2 cluster 3 cluster 4
CELL 3 CELL 2 PROGRAM 3 PROGRAM 3
PROGRAM 2 ELECTRON 3 ELECTRON 2

Si no se especifica un n, se seleccionan todas las palabras de la regla. Continuando con el
mismo ejemplo se tiene:

cluster 1 cluster 2 cluster 3 cluster 4

CELL 3 CELL 2 PROGRAM 3 PROGRAM 3

PROGRAM 2 PROGRAM 1 ELECTRON 3 ELECTRON 2
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Anexo 9. Etapas en el procesamiento de una coleccién de textos en CorpusMiner.

1- To be, or not to be, that isn't the best
question !

=

‘ Transformar el corpus

TO BE OR NOT TO BE THAT BE NOT
THE BEST QUESTION

l Documentos] Doc ...
Obtener representacion Terminos i
VSM :
QUESTION 1
BES_T 1
Documentos] Doc |...
Calcular la calidad ‘ Normalizar y ‘ Reducir la T
de términos pesar matriz dimensionalidad QUESTION 1
WDOC 1Poc 2|
Calcular similitud e
Agrupar Grupo 1
entre Grupo 2
documentos :
documentos :
Grupo n
! - r Grupo 1 |Termj |Term k
Validar el Banipaiant dSeIecclotnar Io§ Identificar los Grupo 2| Term [ [Term m] -
L RUEEGIINE tias términos relevantes :
representativos Grupon [Termn|lermo| ---| 2
\ z
Grupo 1 |Resumen 1 N
Obtener resumen | [ _Grupo2 |Resumen 2
extracto :
Grupon [Resumen n
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Anexo 10. Disefio general de los controladores en CorpusMiner.

TIndexList

-IndexLis!

t[1..%] : Integer

*

™
|
|
I

\ [

TCon

trollerView

-_ldentifier : Integer
-_Patt : String
-_TempPath : String
-_Name : String

+Save()

-_List +SaveAs(in Path : String)

IShow O—

+GetController(in indexs :

+Add(in ControllerView : TControllerView) : Integer
+GetName(in D : Integer) : String
+Delete(in ID : Integer) : Boolean 1

TindexList) : TControllerView

-_Parent

-_Root

T I1Show

TGeneralControll

T I1Show

T I1Show

er

-_FilePath : String

-_OutputEdit : String
-_ActiveView : TControllerView
-_SelectedView : TControllerView

TTextProcessorView

TWordControllerView

-_TextProcessor
-_ProjetPath : String

-_WordController

+Show()
+SaveProject(in ProjectPath : String)

+Select(in indexs : TIndexList, in TreeView : TTreeView)

+Show()

+Save()

+TransformCorpus() : Integer
+SaveProjectAs(in ProjectPath : String)
+SaveProject()

+Show()
+Save()
+GenerateDispersedMatrix() : Integer
+SaveProject(in ProjectPath : String)
+OpenProject(in ProjectPath : String)

+CreateChild() : TControllerView

+FuzzyCluster() : Integer
+Measure() : Integer

+SaveProject(in ProjectPath : String)
+OpenProject(in ProjectPath : String)
+CreateChild() : TControllerView

+Normalize() : Integer

#SaveTemp()

+DimensionalReduce() : Integer
+SaveProject(in ProjectPath : String)
+OpenProject(in ProjectPath : String)
+CreateChild() : TControllerView
#SaveTemp()

+UFuzzylD3() : Integer
+KeyWords() : Integer
+Summarize() : Integer
+SaveProject(in ProjectPath : String)

+CreateChild() : TControllerView
#SaveTemp()
#SaveClusterTemp()
#SaveDocTeme()

+OpenProject(in ProjectPath : String)

+ActiveSelected() +SaveProject(in ProjectPath : String)
+Save() +OpenProject(in ProjectPath : String)
+CreateChild() : TControllerView *
% I1Show
— -_WordControllerView
TWordControllerChildView
1
+Show()
+Save()
#SaveTemp()
TDispersedMatrxView TMeasureResultListView TClusterCollectionView TKeyWordsListView
- - - -_ClusterCollection
-_DispersedMatrix -_MeasureResultList Savel - KeyWordsList
+Save =
+Save() +Save() Y +Save()
+HardCluster() : Integer +ID3() - Integer b

+SaveProject(in ProjectPath : String)
+OpenProject(in ProjectPath : String)
+CreateChild() : TControllerView
#SaveTemp()

qi

TDecisionTreeView

TClusterCollectionExtractView

TFuzzyDecisionTreeView

-_DecisionTree

-_ClusterCollectionExtract

-_DecisionTree

+Save()

+SaveProject(in ProjectPath : String)
+OpenProject(in ProjectPath : String)
+CreateChild() : TControllerView
#SaveTemp()

+Save()

+SaveProject(in ProjectPath : String)
+OpenProject(in ProjectPath : String)
+CreateChilc() : TControllerView

#SaveTemp()

+Save()

+SaveProject(in ProjectPath : String)
+OpenProject(in ProjectPath : String)
+CreateChild() : TControllerView

#SaveTemp()

TFuzzyClusterCollectionView
-_ClusterCollection

+Save()

+ID3() : Integer

+KeyWords() : Integer
+Summarize() : Integer
+SaveProject(in ProjectPath : String)
+OpenProject(in ProjectPath : String)
+CreateChilc() : TControllerView
#SaveDocTemg()




Anexos

Anexo 11. Disefo de las clases controladoras.

TindexList
1. ‘f """""""" 1 r————1-IndexList[1..*] : Integer
TAlgorithmController| | \ !
Gt [ ! L
#_Name : String } 0.* } } 1
1 |
JAN } TControllerView
|
! -_Identifier : Integer -_Parent
} -_Path : String &
} -_TempPath : String ’
! 1 -_Name : String
[ +Show()
} List +Save()
| 'S0 |+SaveAs(in Path : String) -_Root
Add(in ControllerView : TControllerView) : Integer
Show o—*
1 +GetName(in ID : Integer) : String >
} +Delete(in ID : Integer) : Boolean 1
I +GetController(in indexs) : TControllerView
ﬁ\——-l
. . TDMatrixitem
- . -_AlgorithmList
TAlgorithmListController Value - Double
> -Columnindex : Integer
#FindAlgorithm(in Name : String) : Integer 1 -Columns
+Add(in AlgorithmController : TAlgorithmController) : Integer TDMatrixRow ® L
+Filllnterface(in Screen) “Rowlndex - Inteaer 0.* 0.*
+Execute(in ControllerView : TControllerView) : TControllerView i 9 1. ltemeVectar 1

TDispersedMatri

-_RowCount : Integer
-_ColumnCount : Integer

+ltemsReal(in RowIndex : Integer, in Columnindex : Integer) : Double

+ltems(in Columnindex : Integer, in RowlIndex : Integer) : Double

r
|
} +ColumnRealCount(in index : Integer, } . Integer
|
|
|
|
|

TMeasureController

#_Measure

+Execute(in DispersedMatrix : TDispersedMatrix) : TVector

-_AlgorithmList

TMeasureListController

+Execute(in ControllerView : TControllerView) : TControllerView

TVecto

-_Name : String

+IndexQuickSort()

+Pos(in IndexToFind : Integer) : Integer
+Deleteltem(in ltemIndex : Integer)
+ValueQuickSort(in Ascendent : Boolean)
+AddNewltem(in Newltem : TDMatrixltem, ) : Integer
+Mean() : Double

+IsThere(in Index : Integer) : Integer

ows
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Anexo 12. Disefio de las clases relacionadas con el proceso de discretizacion de
los rasgos.

TDMatrixltem 0.*

-Columnindex : Integer
-Value : Double

1 TDMatrixRow
*
-RowlIndex : Integer 0.
-Columns
TOutput
-_Interval : Interval
-_AtributteName : String
TDispersedMatrix 0
-_RowCount : Integer -_Rows :
-_ColumnCount : Integer PN :
+ColumnRealCount(in index : Integer) : Integer 1 :
+ltems(in RowlIndex : Integer, in Columnindex : Integer) : Double |
+ltemsReal(in RowlIndex : Integer, in Columnindex : Integer) : Double :
| |
| i
T 4 T T
1 1
TWidthDiscretizer Tinterval
- Count:Integer |—O IDiscretize |-_ADicretizer : Tlist
+GetNameAtributteByIndex(in Index : Integer) : String

VAN +GetNameByAtributte(in Atributte, Intervalldx : Integer) : String

+GetlntervalByIndex(in Idx : Integer, out IName : String, out LL, UL : Double)
IMetricDiscreteAttribute O +GetLimitsByStrValue(in IntervalName : String, out LL, UL : Double)
+GetNamebyIndex(in Index : Integer) : String

+IntervalsCount()

TDiscretizerForFuzzy_Output

-_ADicretizerCollection : Tlist
-_Count : Integer
-_IndexCollection : Integer

+Indexreal(in Index : String) : Integer

TWwidthDiscretizer_ForFuzzy

-Firstinterval() : TOutput

-Middlelntervals() : TOutput

-LastInterval() : TOutput

+Discretize(in DispersedMatrix : TDispersedMatrix, in Atributtes : String) : TDiscretizerForFuzzy Output
T

IDiscretize
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Anexo 13. Disefio de las clases relacionadas con el proceso de construccion de las

variables linguistica.

TMetricLinguisticVariable

-Fnames : String
-FOverlap : Double

lll

TBellLinguisticVariable

-DoFirstMembership()
-DolntermediateMembership()
-DoLastMembership()
+BuildMembershipFunctions()

O ILinguisticVariable

ILinguisticVariable O—

IMetricLinguisticVariable

«interface»
IMetricLinguisticVariable

+GetOverlap() . Double

+GetMetricMembershipByName() : IMembership

+SetOverlap(in aoverlap : Double)

TTriangleLinguisticVariable

-DoFirstMembership()

-DoLastMembership()

-DolntermediateMembership()

IMetricLinguisticVariable

«interface»
ILinguisticVariable

+BuildMembershipFunctions()
+GetName() : String
+SetName(in aName : String)
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Anexo 14. Funciones de pertenencia asociadas a variables linguisticas.

(a) Funciones de pertenencia triangulares para una variable linguistica.

\ 4
v

(a) primer intervalo del (b) intervalos (c) ultimo intervalo del

atributo discreto intermedios del atributo atributo discreto

(b) Funciones de pertenencia campanas Beta para una variable lingiistica.

A A A

»
»

v

(a) primer intervalo del ~ (b) intervalos (c) ultimo intervalo del

atrihnto discreto intermedios del atributo atributo discreto



Anexos

Anexo 15. Disefio de las clases relacionadas con el proceso de construccion y
evaluacion de las funciones de pertenencia.

TMembership

-Fnames : String

T

TBellMembershi TTriangleMembership
——O IMembership IMembership O—
IBellMembership ITriangleMembership
«interface» «interface» «interface»
IBellMembership IMembership ITriangleMembership
+GetBeta() : Double +Clone() : IMembership +GetLower() : Double
+GetMean() : Double +Evaluator(in aValue : String) : Double +GetMean() : Double
+SetBeta(in aBeta : Double) +GetName() : String +GetUpper() : Double
+SetMean(in aMean : Double) +SetName(in aName : String) +SetLower(in aLower : Double)
+SetMean(in aMean : Double)
+SetUpper(in aUpper : Double)
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Anexo 16. Uso de las interfaces en la creacion y evaluacion de las funciones de
pertenencia campanas Beta.

var
MyMembership : IMembership;
begin
if crear funcion de pertenencia Beta para el intervalo del limite izquierdo

then
MyMembership := TLowLimitBellMembership.Create;
if crear funcion de pertenencia Beta para el intervalo del limite derecho
then
MyMembership := THighLimitBelIMembership.Create;
if crear funcion de pertenencia Beta para los intervalos intermedios
then
MyMembership := TBellMembership.Create;

MembershipValue := MyMembership.Evaluator(MyDomainValue);
end;
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Anexo 17. Disefio de las clases relacionadas con el proceso de construccion de las

tablas de contingen

cia.

TDispersedMatrix

-_RowCount : Integer
-_ColumnCount : Integer

+ColumnRealCount(in in

+ltemsReal(in RowIndex

+ltems(in RowlIndex : Integer, in Columnindex : Integer) : Double

dex : Integer) : Integer

. Integer, in Columnindex : Integer) : Double

IMetricLinguisticVariable

TCandidate V'S

_____________>

TContingencyTable

-_Table : Array of Double

+SetExCounter_ZcjNai()
+SetExBelongAttributeCounter_ASum()
O——+SetExBelongClassCounter_CSum()
+SetTotalCounter_ZN()

—o0

-_ContingencyTable

-_Attribute : Integer

1 TContingencyTableC

<@-_Candidates : Tlist
+TablesGenerate()

TFuzzyClusterCollection

TSimpleVector

-ltems : Integer

IMembership
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Anexo 18. Disefio de las clases relacionadas con la generacién de reglas borrosas.

TDMatrixltem

-Columnindex : Integer
-Value : Double

TDMatrixRow
-Rowlindex : Integer

-Columns

TDispersedMatrix

-_RowCount : Integer _Rows
-_ColumnCount : Integer

+ColumnRealCount(in index : Integer) : Integer

=y

TSimpleVector

-ltems : Integer

+Add(in Value : Integer)
+Delete(in Index : Integer)

+IsThere(in Value : Integer) : Boolean
+Find(in Value : Integer) : Integer

+ltems(in Rowlndex, Columnindex : Integer) : Double
+ltemsReal(in Rowlndex, Columnindex : Integer) : Double

] 1 -_Dods

1 |

TFuzzy_DecisiopNode

-_Attribute : Integer
-_Value : Double
-_Linguisticlssue : String
-Clusters : IntArray

1 -Certainty : RealArray

@ +Add() : TFuzzy_DecisionNode
+IsThere(in AttributeToFind : Integer) : Boolean

-_Parent |, setDocs(in NDocs)

-_Childs

TFuzzyClusterCollection TDiscretizerForFuzzy_Output

TContingencyTableC

INdINOI9Z130198IA0-

=y

-OFuzzyClusterCollection 1

J

D9Ige | Adusbunuono-

=y

|

TFuzzylD3

1 +GenerateTree() : TFuzzy_ DecisionNode

L @+Entropy_IXN(in Atributte : Integer) : Double

-ODispersedMatrix +Gain(in Atributte : Integer) : Double

+Splitl(in Atributte : Integer) : Double
+GainR(in Atributte : Integer) : Double

+Entropy_IXNai(in ContingencyTable : Integer, in linguistic_issue : Integer) : Double

(L ILinguisticVariable

TTriangleLinguisticVariable

ILinguisticVariable O———

+BuildMembershipFunctions()

ILinguisticVariable O———

TBellLinguisticVariable

+BuildMembershipFunctions()
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Anexo 19. Disefio de las clases relacionadas con la extraccion de palabras claves.

0..*
TDMatrixltem
-Columns ol nd o
TDMatrixRow -Columnindex : Integer
& 0.* -Value : Double
-Rowlndex : Integer 1 0.7
TDispersedMatrix -_ltemsVector 1
-_RowCount : Integer -_Rows ‘
-_ColumnCount : Integer @ TVector
+ColumnRealCount(in index : Integer) : Integer 1IN St
+ltems(in Rowlndex, Columnindex : Integer) : Double -_Name : String
+ltemsReal(in RowIndex, Columnindex : Integer) : Double +Mean() : Double
+AddNewltem(in Newltem : TDMatrixltem) : Integer
- = 0..1 +Deleteltem(in ltemindex : Integer)
_Parent ! ! +IsThere(in Index : Integer) : Integer
+IndexQuickSort()
TFuzzy_DecisionNode +ValueQuickSort(in Ascendent : Boolean)
-_Attribute : Integer +Pos(in IndexToFind : Integer) : Integer

-_Value : Double
-_Linguisticlssue : String 1 TKeyWord

+Add() : TFuzzy_DecisionNode -_Cluster : Integer

+IsThere(in AttributeToFind : Integer) : Boolean 1 +WordCount()

—| |#*SetDocs(in NDocs) +IsThere(in Word : Integer) : Boolean
+Add(in Word : Integer, in Value : Double)

T
|
1
\
1 -_Docs - Words
} -_KeyWordList .
TSimpleVector }
-ltems : Integer 11 TKeyWordList
[
+Add(in Value : Integer) [ -_Cluster : Integer N
+Delete(in Index : Integer) | +Count() t——————= L
+IsThere(in Value : Integer) : Boolean } +IsThere(in Cluster . Integer) : Boolean
+Find(in Value : Integer) : Integer } +Add(in KeyWord : TKeyWord, in Value : Double)
|
[

|
-OFuzzyClusterCollection 1
- 4

1 1

TFuzzylD3

TFuzzyClusterCollection

|

[

|

|

\

|

[

\

i

I +GenerateTree() : TFuzzy_DecisionNode
} +Entropy_IXN(in Atributte : Integer) : Double
|
[
|
|
[
|
|
[
|
|
[
|
[

+Entropy_IXNai(in ContingencyTable : Integer, in linguistic_issue : Integer) : Double
+Gain(in Atributte : Integer) : Double

+Splitl (in Atributte : Integer) : Double

+GainR(in Atributte : Integer) : Double

-OFuzzyClusterC 1

]

|
|
|
|
4 TFuzzyld3KW
|
|

+KeyWordGenerate() : TKeyWordList
+Create(in CountKey : Integer, in ThresholdKey : Double)

-FuzzyTree

IKeyWordGenerate
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Anexo 20. Descripcion de los tépicos asociados a los documentos que forman el

corpus 1.

, . NOmero de
Topicos
documentos
cocoa
Zinc
Yen
Trade

strategic-metal
silver
Ship
saudriyal
Retail
reserves
Money-fx
Lead

Jobs

Ipi
income
Grain
Gnp

DIr

Crude
copper

.l;’a‘oo~»—-\1\1\1\1-\oooww—~\o\1
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Anexo 21. Descripcion de los tépicos asociados a los documentos que forman el

corpus 2.

T6DiCOS NUmero de
P documentos
acq 7
gnp 1
grain 5
Housing 1
Interest 3
iron-steel 1
jobs 3
lei 1
livestock 1
meal-feed 1
money-fx 4
money-supply 1
Reserves 8
ship 1
Sorghum 1
soy-meal 1
tin 1
trade 7
veg-oil 1
wheat 3
alum 3
bop 2
Carcass 1
cocoa 6
coffee 6
corn 2
crude 12
earn 12

barley

—
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Anexo 22. Descripcion de los tépicos asociados a los documentos que forman el

corpus 3.

TOpicos

Numero de documentos

acq
Housing
interest
jobs
meal-feed
money-fx
money-supply
Naphtha
nickel
oilseed
palmkernel
palm-oil
pet-chem
plywood
propane
reserves
rice
Rubber
ship
Soybean
soy-meal
soy-oil
sugar

tea

trade
veg-oil
Wheat
alum
Coffee
Copper
copra-cake
corn
Cotton
cpi

crude
earn

gas

gnp

grain

heat
Cocoa

W =
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Anexo 23. Descripcion de los tépicos asociados a los documentos que forman el

corpus 4.

T6DiCOS NUmero de

P documentos
acq 10
money-supply 6
cocoa 7
trade 9
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Anexo 24. Fragmento del corpus 5.

Documento: WEATHER

This is always true; the weather is, by 1its nature, capricious, as
farmers and sailors know.

Because many weather processes are simply too small to be captured in
such models, a lot of their predictions have to be generated using
empirical rules.

And some weather — Tforming events in the ocean happen on a scale big
enough for models to get hold of.

Documento: WEB

By looking at the frequency of references to web pages, Lycos searches
out the most popular, and in this way hopes to find the most significant
documents.

The unhappy fly whose impact is with a spider’s web has seen no such
improvement in its chances, however.

Peter Rice, Ove Arup’s chief engineer until his death last year, saw work
on the diversity of spider — web designs being done by Fritz Vollrath, a
zoologist at the University of Oxford, and by his physicist colleague
Donald Edmonds, as an opportunity for the company’s engineers to practice
a little lateral thinking.

Documento: WEEK

Many of the familiar arguments will be aired again during a week of
protest and discussion in the United States and Europe that starts on
April 24t which an alliance of animal — welfare groups is calling
International Laboratory Animal Day.

The results were made public last week at the annual congress of the
Society of Automotive Engineers in Detroit.

Once a bug has been found, identifying it accurately generally takes a
week of analysis.

Documento: WOMAN

Only one egg is normally selected for final maturation and ovulation per
menstrual cycle of which a woman can expect perhaps 400 in her life.
The precision that allowed him to remove immature eggs without damaging
the woman distinguishes Dr Trounson’s work from a previous case in which
a woman bore a child grown from an egg matured in a test tube.

In 1991 K.Y. Cha and his colleagues at the Cha Woman’s Hospital in Seoul,
South Korea, removed ovarian tissue from a woman undergoing surgery for
fibroid tumours, then extracted and 1igitized five eggs.

Some might provide messages on liquid crystal displays for example,
warning a woman it is more than a day since she last took a contraceptive
pill.

Documento: WORDS

In human beings the ability is highly evolved, allowing them to sift
words from a clatter of noise entering their ears.

In the 1970s a group of classicists at the University of California,
Irvine, thought up a then extraordinary goal: having every extant word of
ancient Greek literature in a single database; 3,000 authors, 66m words —
all searchable, accessible and printable.
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Anexo 25. Verificacion de la extraccion de palabras claves segun ID3 variante
borrosa con Corpus 1.

Grupos

Palabras
TIME
FOLLOW
TELL
LATE
BIG

W ||

|| =

RESERVE

> 00w

COCOA

>ow

WEEK
YEAR
TOPIC

W |

STATE D

@R wRvs] [ve] fve)

CURRENCY

>

RATE B

> o w

OPERATE | D
COMPARE | D
MANCERA D

A —ID3 variante borrosa

B — ID3 variante dura (WEKA)

C — ID3 variante dura (CorpusMiner)
D - C4.5 (WEKA)



Anexo 26. Verificacion de la extraccion de palabras claves segun ID3 variante borrosa con Corpus 2.

Grupos
11234516789 ]10[11 1213 14
Palabras

SHARE

> 0w

RISK

> 0

CHAIRMAN

> Q

TRADE

> Qw0
>

> QW

REVENUE

>0

PLAN

> 0

DECREASE

> 0

EUROPEAN

> 0

IMPORTANT

> 0

RISE

> Q> @

DLRS

DLR

TOTAL

> Q> Qx> > 0

WEEK

> O w




COMPANY

> 0w

EARN

> w

> w

> 0w

COFFEE

> Qwg

PCT

>

> 0w

PRICE

> 0w

GOVERNMENT

LTD

> O w

> O w

> Q

SERVICE

>Ql >0 |»>0

LEAST

ISSUE

>

> w

PREDICT

>

AUGUST

CONDITION

> w

> > W

> U

ARRANGEMENT

>

VOLUME

> w

SPOKESMAN




CLOSE

>

GOOD

> W

EXPORT

>

ACQUISITION

>

GROW

PAYMENT

MARK

> J|(» T

INSURANCE

> U

CTS

> O

STRONG

> O

OPEC

> U

CENT

> O

CONGRESS

> U

NUMBER

> U

COCOA

> O

ECONOMIST

IRAN

>

INTANGIBLE

> O

SUM




TONE

>

A —ID3 variante borrosa

B — ID3 variante dura (WEKA)

C — ID3 variante dura (CorpusMiner)
D - C4.5 (WEKA)



Anexo 27. Verificacion de la extraccion de palabras claves segun ID3 variante
borrosa con Corpus 3.

Grupos

Palabras
LOW

EXCHANGE

EXPECT B
LONG
MONTH
TALK
REDUCE
EXPECT
DUE
DELEGATE

SHARE

PRICE B
HOUSE B
MAKE B
GET
INCREASE

w|w|w|> T w|w

W || =

> ||
>

DLRS

> > QW w|w

MLN

BANKER
COPPER
WARN

DEPOSIT
BOND
GRAIN
PACT
ICO
SPOKESMAN
AMERICAN

FAMILY
SHORTFALL

IRAN

PRE
WORK
CROWN

> O|0|g|(T

> J|g|» T|T

> O|g|g|» O|T

wllwliw)




FILE

> J

COFFEE

COCOA

EXPORT

OIL

GULF

SAY

> 0

olrge!

QUOTA

HOLD

BARREL

RISE

AREA

YEAR

A —ID3 variante borrosa
B — ID3 variante dura (WEKA)

C — ID3 variante dura (CorpusMiner)

D - C4.5 (WEKA)




Anexo 28. Verificacion de la extraccion de palabras claves segun ID3 variante
borrosa con Corpus 4.

Grupos

Palabras
AGREE B

MONEY

> o w

TRADE

>0
> QW

RECENT

OFFER B
PORTION B

CONSUMER

>

COCOA

> J|» T

RAISE

SHAREHOLDER
WEEK C

GROUP

YESTERDAY
ADD C
MAIN C
LATE C

PRICE

g|»> O

> 0

>0

SUBSIDIARY

> 0

A —ID3 variante borrosa

B — ID3 variante dura (WEKA)

C — ID3 variante dura (CorpusMiner)
D - C4.5 (WEKA)



Anexo 29. Verificacion de la extraccion de palabras claves segun ID3 variante
borrosa con Corpus 5.

Grupos

Palabras
SEE

SYSTEM

>
w
W/
pgiwivel foe]

AIR B
THINK

>

COMPUTER

PROVIDE B
BROADBAND

SERIOUSLY

> w

> o

VIRTUAL
MOBILE D
TROPOSPHERE

YEAR
USER
WIRELESS

> O

QP g

> (>

A —ID3 variante borrosa

B — ID3 variante dura (WEKA)

C — ID3 variante dura (CorpusMiner)
D - C4.5 (WEKA)



Anexo 30. Palabras claves extraidas segun 1D3 variante borrosa para los cluster obtenidos en el corpus 1.

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5
<COCOA> (0.88) | <SHIP> (0.92) | <ZINC> (0.96) | <RESERVES> (0.95) | <JOBS> (0.89)
<CRUDE> (0.10) | <CRUDE> (0.92) | <LEAD> (0.96) | <SILVER> (0.19) | <SILVER> (0.19)
<SILVER> (0.10) | <JOBS> (0.40) | <COPPER> (0.96) <JOBS> (0.10) | <CRUDE> (0.13)
<SHIP> (0.10) | <SILVER> (0.37) | <SHIP> (0.85) | <MONEY-FX> (0.10) | <IPI> (0.10)

<MONEY-FX> (0.10) | <GRAIN> (0.85) <GNP> (0.10)
<DLR> (0.10) | <SILVER> (0.62) <INCOME> (0.10)
<SAUDRIYAL> (0.10) | <STRATEGIC (0.10) <TRADE> (0.10)
<YEN> (0.10) | -METAL> <RETAIL> (0.10)
DETAIL BRINK LEAD FRENCH UNEMPLOYMENT
PROPOSAL UNITE SAY REVALUE YEAR
COCOA STATE PORT RESERVE RECORD
SAY AMERICA TONE JANUARY PCT
BUFFER ATTACK PREDICT MLN RATE
STOCK SPOKESMAN CANADA MARCH ECONOMIST
DELEGATE WAR CONCENTRATE CURRENCY
ICCO AMERICAN STRIKE FALL
RULE GULF ZINC EUROPEAN
CONSUMER SHIP METAL BANK
GROUP TANKER SUPPLY REPAYMENT
IRANIAN NAVY FOREIGN
IRAN CAPACITY MONETARY
ARM FRANC
RHETORIC

Para cada grupo se muestran los tépicos que tienen un grado de pertenencia mayor o igual a 0.1.




Anexo 31. Palabras claves extraidas segun 1D3 variante borrosa para los cluster obtenidos en el corpus 2.

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 Cluster 6 Cluster 7
<COFFEE> (0.90) | <GRAIN> (0.86) | <COCOA> <CRUDE> (0.86) | <RESERVES> (0.99) | <EARN> (0.93) | <EARN> (0.86)
<TRADE> (0.55) | <WHEAT> (0.86) | (0.91) <JRON (0.43) | <INTEREST> (0.84) | <ALUM> (0.93) <CRUDE> (0.86)

<CRUDE> (0.80) | <RESERVES> -STEEL> <MONEY (0.84) <ACQ>  (0.10)
(0.50) <MONEY (0.14) | -FX>
-FX> <ACQ> (0.76)
<JOBS > (0.58)
CUT AREA COCOA CHAIRMAN WEEK LTD ARM
UNDERSTAND WHEAT STRONG BARREL PAYMENT CENT WARN
PRESIDENT GRAIN CARRY WORLD MARK LOSS HISTORICAL
FACTOR PURCHASE LAND HARD BANK CLOSURE OPERATE
USE SUBSTANTIAL POUND DEPOSIT HOLD GOLDENDALE IMPROVE
COFFEE EUROPEAN OFFER STAFF BUNDESBANK BASIS
CASE MEMBER BEAN DISAGREE MERGER BENEFIT
NATION IMPORT COST CONTRACT AUTHORITY PLAN
FAIL ARRANGEMENT RISE SUBROTO TRADE EUROPEAN
AGRICULTURE TONE DLRS PRICE CLOSE LTD
DRUG CONDITION COMPANY ACQUISITION
CHAIRMAN GOOD ISSUE SUM
TRADE AUGUST
ISSUE CONDITION
NUMBER

OPEC
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Cluster 8 Cluster 9 Cluster 10 Cluster 11 Cluster 12 Cluster 13 Cluster 14
<GRAIN> (0.91) | <TRADE>(0.76) | <EARN> (0.91) | <HOUSING>(0.82) | <TRADE> (0.76) | <EARN> (0.72) | <CRUDE> (0.86)
<CORN> (0.91) | <ACQ> (0.45) | <BOP> (0.78) | <ACQ> (0.61) | <ACQ> (0.44)
<SORGHUM>(0.91) | <LEI> (0.35) | <GNP> (0.53)
<TRADE> (0.83) | <MONEY (0.22) | <TRADE> (0.53)
<EARN> (0.80) | -FX> <CRUDE> (0.50)

<RESERVES> (0.48)
<EARN> (0.39)
<MONEY 0.27)
-SUPPLY>
RECEIVE SHARE LEASE SALE SYSTEM DOLLAR MILITARY
CERTIFICATE EARN TOTAL HOME FOREIGN REPRESENT PLATFORM
KIND OPTION SPOT SINGLE TENDER CAUSE WASHINGTON
RATIO INSURANCE PERFORMANCE UNIT SIGHT FINANCIAL TARGET
MANAGEMENT SHAREHOLDER PCT SEASONALLY GULF PARTLY IRAN
DEPUTY POSSIBLE REVENUE SUPPLY IMPORTANT ASSET POLITICAL
HALF BUFFER RISE ADJUST EXPORT EXCHANGE RISK
CASH GROUP DLRS DEPARTMENT TRADE PAY INVOLVE
EARN VOLUME DLR SERVICE SPOKESMAN EARN PREDICT
SHARE CONDITION EARN DECREASE CONGRESS LTD
CTS INSURANCE PCT INTANGIBLE
GOVERNMENT
LTD
SPOKESMAN

Para cada grupo se muestran los topicos que tienen un grado de pertenencia mayor o igual a 0.1.




Anexo 32. Palabras claves extraidas segun 1D3 variante borrosa para los cluster obtenidos en el corpus 3.

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5
<COFFEE> (0.87) | <ACQ> (0.79) | <EARN> (0.87) | <RESERVES> (0.88) | <SHIP> (0.95)
<GRAIN> (0.78) | <CRUDE> (0.42) | <VEG-OIL> (0.81) | <PROPANE> (0.77) | <CRUDE> (0.95)
<CORN> (0.77) | <COCOA> (0.22) | <PALM-OIL> (0.81) | <HEAT> (0.77) | <INTEREST> (0.43)
<OILSEED> (0.77) <ACQ> (0.77) | <GAS> (0.77) | <HOUSING> (0.43)
<SOYBEAN>  (0.77) <RESERVES> (0.72) | <MONEY-FX> (0.74) | <VEG-OIL> (0.17)
<MEAL-FEED> (0.55) <BOP> (0.72) | <MONEY - (0.67) | <SOY-OIL> (0.17)
<SOY-MEAL> (0.55) <MONEY- SUPPLY> <OILSEED> (0.17)
<ALUM> (0.18) SUPPLY> (0.68) | <COPPER> (0.25) | <SOYBEAN> (0.17)

<CRUDE> (0.54)
<TRADE> (0.49)
<NAPHTHA> (0.45)
<PET-CHEM> (0.45)
<COPPER> (0.45)
<CPI> (0.42)
<COCOA> (0.41)
<COFFEE> (0.33)
<JOBS> (0.26)
PATTERN SEC TRANSCANADA SIGHT WASHINGTON
COFFEE ALLY EARN BANK DIPLOMAT
ICO MERGER QUARTER FOREIGN IRANIAN
SAY COMPANY RISE CONTRACT SOURCE
GRAIN GROUP COMPANY DEPOSIT UNITE
CORN SHARE SAY RESERVE STATE
CROP PCT SHARE DAY AMERICA
WINTER RIGHT OIL EXCHANGE AL
SOVIET HOLD MLN NATIONAL GULF
WEATHER FIRM TONE FUND CARRY
HARVEST LT DECEMBER FEED ATTACK
EASTERN LAW DLRS DELIVERY IRAN
RAIN INC GENERAL WAR
INCH STAKE CTS AMERICAN
VOTE DOME SHIP
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TENDER
COMMON
CARE
FILE

Para cada grupo se muestran los topicos que tienen un grado de pertenencia mayor o igual a 0.1.



Anexo 33. Palabras claves extraidas segun 1D3 variante borrosa para los cluster obtenidos en el corpus 4.

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 Cluster 6 Cluster 7 Cluster 8 Cluster 9
<MONEY <TRADE> <ACQ> <TRADE> <COCOA> <ACQ> <MONEY- <TRADE> <ACQ>
-SUPPLY> (0.89) (0.91) (0.88) (0.95) (0.90) SUPPLY> (0.83) (0.97)

(0.92) (0.86)
<TRADE>
(0.38)
GROWTH STUDY REDSTONE CONSISTENT DELEGATE CONTACT SMALL GAP OPERATION
DATA CANADA RAISE ASSOCIATION COCOA SEC BORROW JAPAN PUROLATOR
RISE CANADIAN GROUP PROMOTE COAST UNIT WEDNESDAY OFFICIAL FRIDAY
MONEY TIE INDUSTRIAL CROP RESERVE MINISTRY COURIER
RESERVE PACT PROTECTIONISM FLOWER FEED CERTIFICATE E.F.
FEED TRADE START TRADER JAPANESE HUTTON
ECONOMIST SECRETARY RAIN TRADE LBO
RATE PROTECTIONIST BUFFER SUBSIDIARY
PRICE BUDGET DEALER PC
FORM TONE WARRANT
SEE MALAYSIAN
COOPERATION ICCO
FIND BAG
SIT CONSUMER
NEWSPAPER NEGOTIATION
SPEECH RECENT
ROLE
BROADLY
CIRCUMSTANCE

Para cada grupo se muestran los tépicos que tienen un grado de pertenencia mayor o igual a 0.1.




Anexo 34. Palabras claves extraidas segun 1D3 variante borrosa para los cluster obtenidos en el corpus 5.

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 Cluster 6
<VIRTUAL> (0.89) | <WIRELESS> (0.77) | <WORKING> (0.94) | <VIRUS> (0.84) | <WOMAN > (0.83) | <WARMING> (0.90)
<USERS> (0.74) | <VACCINE> (0.94) <WEATHER> (0.83)
VIRTUAL WIRELESS VACCINE VIRUS WOMAN WEATHER
SYSTEM USER WORK SYSTEM WARM
COMPUTER THINK SERIOUSLY TROPOSPHERE

Para cada grupo se muestran los topicos que tienen un grado de pertenencia mayor o igual a 0.1.
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