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Resumen

El constante crecimiento de la cantidad de documentos digitales disponibles en la
Web han motivado el desarrollo de mecanismos automéaticos que faciliten su acceso,
organizacién y andlisis. En un esfuerzo por organizar esa informacion de tal forma
que se pueda acceder eficientemente a ella, se han desarrollado los métodos de clasifi-
cacion de textos. La clasificacion de textos es una tarea que consiste en la asignacion
de documentos dentro de un conjunto de categorias o clases predefinidas. A lo largo
de los anos se han propuesto diferentes algoritmos y métodos para clasificar textos;
particularmente enfoques de aprendizaje automatico. Dentro de este enfoque, para
llevar a cabo la construccion de clasificadores es necesario contar con un ntimero de
documentos de ejemplo. Desafortunadamente, en muchos escenarios de clasificacion
los documentos de ejemplos son escasos o peor ain, no existen; ademas, generarlos
es una tarea demasiado costosa. Con el fin de atacar el problema de insuficiencia e
inexistencia de documentos etiquetados para entrenar clasificadores con buen desem-
penio, en esta tesis se propone un método alternativo para clasificar textos que se basa
en un enfoque de clasificacion consensuada, esto es, clasificar un documento conside-
rando informacion tanto de él mismo como informacion presente en el conjunto de
documentos a clasificar (no etiquetado). En particular, se considera la clasificacion
de los documentos mas similares al documento a clasificar con el objetivo de dar so-
porte al proceso de asignacién de clase. El método fue evaluado en tres escenarios
de clasificacién con caracteristicas particulares: i) cuando existen pocos documentos
etiquetados, ii) en un enfoque de clasificacién multi-lenguaje, utilizando documentos
etiquetados de un idioma distinto a los documentos que se desean clasificar, y iii) en
un enfoque de clasificaciéon multi-dominio, en el cual se utilizan documentos etique-

tados de un dominio similar al conjunto de documentos a clasificar. Los resultados
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experimentales demostraron que el método propuesto en esta tesis es una alternati-
va de clasificacién de documento que ademads, es flexible a diferentes escenarios de
clasificacién; en especial, cuando el conjunto de documentos a clasificar es pequenio o

cuando se hace uso de documentos etiquetados en otros lenguajes.
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Abstract

The continued growth in the number of digital documents available on the Web
has motivated the development of automatic mechanisms that facilitate access, or-
ganization and analysis. In an effort to organize that information so that you can
access it efficiently, have developed methods for text classification. Text classification
task is the assignment of documents within a set of predefined categories or clas-
ses. Over the years have proposed different algorithms and methods for classifying
texts, particularly machine learning approaches. Within this approach, to carry out
the construction of classifiers is necessary to have a set of sample documents. Un-
fortunately, in many classification scenarios, the sample documents are very few or
worse, do not exist; in addition, to generate them is a very expensive task. In order
to tackle the problem of insufficient and lack of labeled documents, to train classifiers
with good performance, in this thesis is proposed an alternative text classification
method based on a consensus classification approach, that means, classifying a docu-
ment using information himself as both information of set of documents to classify
(unlabeled documents), in particular, is considered the classification of closer docu-
ments to it, the goal is give support to the assignment class process. The proposed
method was evaluated on three classification scenarios with particular characteristics:
i) when there are few labeled documents, ii) in a multi-lingual classification approach,
using labeled documents in a different language of documents to classify, and iii) in
a multi-domain classification approach, where labeled documents of similar domain
to the set of documents to classify are used. The experimental results showed that
the method proposed in this thesis is an alternative of text classification that also is

flexible to scenarios of classification with insufficiency and lack of labeled documents.

[111]
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Capitulo 1

Introduccion

El crecimiento de la Web en los ultimos anos se ha dado de forma exponencial, la
cantidad de informacion que contiene, asi como el nimero de usuarios han aumentado
drasticamente en la ultima década, alrededor del 400 % (Research (2010)); con esta
explosion de informacién y usuarios surge la necesidad de encontrar lo que se busca de
una manera eficiente. En otras palabras, con el rapido crecimiento de este importante
recurso global, la organizacion, recuperacion y analisis de la informacién juega un

papel muy importante para encontrar efectivamente lo que se desea.

Los esfuerzos para dar solucion a esta necesidad se han encaminado en diversos
sentidos. En particular, se han desarrollado métodos enfocados en la recuperacion de
la informacion, tarea que involucra la representacién, almacenamiento, organizacion y
acceso a la informacion de tal forma que al representarla y organizarla se proporcione
a los usuarios un acceso facil a la informacién especifica en la que estan interesados
(Baeza-Yates y Ribeiro-Neto (1999)). Debido a lo anterior, la organizacién juega un

papel fundamental para solucionar el problema planteado.

Para organizar la informacién se han desarrollado métodos, por un lado, centrados
en el agrupamiento de documentos; esto es, organizar documentos dentro de grupos
donde sus miembros compartan cierta similitud. Por otro lado, métodos que se basan
en la clasificacion de documentos, dado un conjunto de documentos y un conjunto de
clases, decidir para cada documento la clase de éste tomando en cuenta su contenido

(Sebastiani (2002)). Esta tesis se centra en la clasificacién de documentos.

1]
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1.1. Motivacion

La organizacién de la informacién en la Web requiere de métodos que sean capaces
de clasificar grandes cantidades de documentos, por ello se han desarrollado métodos
automaticos de clasificacién; para lo cual es indispensable contar con documentos
ejemplo para cada una de las clases o categorias en las que se desean organizar los
nuevos.

El desarrollo de estos métodos de clasificacién ha evolucionado. Por ejemplo, al
inicio su construccién era 100 % manual; consistia en que personas especializadas en un
dominio particular se concentraran en leer cada documento ejemplo de cada categoria
para generar reglas de clasificacién del tipo ‘Si en el documento d aparece el término
ta y el término tp y el término ¢, ..., entonces el documento pertenece a la clase
X’. Con estas reglas se buscaba determinar la categoria de cada nuevo documento.
Existen muchas desventajas de este procedimiento, de las mas importantes, el alto
costo en tiempo y esfuerzo, y la necesidad de contar con expertos en diversos dominios.

A causa de las desventajas anteriores, se empezaron a desarrollar métodos de
clasificacién automaéticos; esto es, que cada documento ejemplo de cada clase es re-
presentado de tal forma que un programa de computadora pueda obtener una especie
de ‘reglas de clasificacién’ (antes generadas de forma manual) a través de algin méto-
do de aprendizaje. Este procedimiento es conocido como clasificacion supervisada y
es uno de los enfoques mas utilizados hasta el momento.

De lo anterior se intuye que un componente importante en la construccion de
clasificadores dentro de un enfoque de clasificacién supervisada es el conjunto de
documentos ejemplo. Un documento ejemplo es aquél del cual se conoce la clase a
la que pertenece en un dominio especifico. Es decir, si el problema a resolver fue-
ra la clasificacion de documentos de tres clases de noticias, por ejemplo politica,
deportes y cultura, es indispensable (en el enfoque de clasificacién supervisado) te-
ner un conjunto de documentos que a priori se sabe son de politica o de deportes
o de cultura. A este tipo de documentos ejemplo se les conoce como documentos
etiquetados y al conjunto de todos estos documentos etiquetados se conoce como con-
junto de entrenamiento, es este conjunto el que se utiliza para entrenar un modelo de
clasificacion.

Como es de esperarse, en general, entre mayor es el nimero de ejemplos (conjunto

de entrenamiento) mejor serd el aprendizaje del modelo de clasificacién (Wong y Fu
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(2000), Ling et al. (2008)). Sin embargo, no siempre es posible conseguir documentos
etiquetados de todos los posibles temas que existen en la Web, por lo que se vislumbra

un problema de insuficiencia e inexistencia de documentos etiquetados.

1.2. Planteamiento del problema

Lo anterior ha motivado el desarrollo de métodos que por un lado hacen frente
al problema de la insuficiencia de documentos etiquetados; mientras es complicado
y costoso conseguir estos documentos, es relativamente sencillo obtener documentos
sin etiquetar; en este sentido se han generado métodos dentro de enfoques semi-
supervisados (que usan una gran cantidad de documentos no etiquetados junto con
documentos etiquetados) o métodos que utilizan técnicas de agrupamiento o cluste-
ring. Por otro lado, se han desarrollado métodos que hacen frente al problema de
inexistencia de documentos etiquetados; a través de la construccién de clasificado-
res a partir de conjuntos de entrenamiento compuestos por: a) ejemplos etiquetados
de dominios similares y b) ejemplos etiquetados del mismo dominio pero en otros
idiomas.

Para resumir los enfoques de soluciéon mencionados anteriormente es posible decir
que en todos los casos se hace uso de recursos existentes. El primer enfoque de solucién
consiste en utilizar los insuficientes documentos etiquetados del dominio particular de
clasificacién y documentos no etiquetados (que son féciles de conseguir). A los méto-
dos que caen en este enfoque se denominaran ‘métodos en condiciones de insuficiencia
de documentos etiquetados’. En particular, los métodos semi-supervisados y los méto-
dos que utilizan algoritmos de clustering caen dentro de este enfoque. Dentro de los
primeros existen métodos que utilizan diferentes técnicas, por ejemplo, self-trainig,
co-training, basados en grafos y un enfoque denominado clasificacién colectiva; to-
dos estos métodos hacen uso de documentos etiquetados junto con documentos sin
etiquetar. Los segundos, utilizan algoritmos de clustering para obtener cierta infor-
macion del conjunto de documentos no etiquetados, informacion que puede ser desde
incorporar nuevas caracteristicas a la representacion de cada documento, hasta hacer
una pre-clasificacién considerando los clusters formados por el algoritmo.

El segundo enfoque de solucién consiste en utilizar documentos etiquetados de
un dominio similar al dominio de clasificacién. A estos métodos se les denominaran

‘métodos de clasificacién multi-dominios’. Los métodos dentro de este enfoque tratan
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4 1. INTRODUCCION

de adaptar un clasificador para clasificar documentos en un dominio similar. Este
problema también es conocido como transfer learning.

El tercer y tltimo enfoque de solucion consiste en utilizar documentos etiqueta-
dos del mismo dominio de clasificacion pero en otros idiomas, a estos métodos se les
denominaran ‘métodos de clasificacion multi-lenguajes’. El objetivo es generar clasi-
ficadores utilizando conjuntos de entrenamiento ‘suficientes’ del mismo dominio de
clasificacion pero en otros lenguajes. Esto es muy 1til para realizar clasificacion en
lenguajes poco comunes donde no existen conjuntos de documentos etiquetados, y
donde se aprovechan los conjuntos abundantes de otros lenguajes.

Evidentemente, al utilizar un conjunto de entrenamiento que no corresponde al
dominio particular de clasificacién, el desempeno del clasificador resultante sera bajo,
por lo que los métodos actuales mencionados anteriormente se centran en mejorar
el clasificador resultante para que de esta forma se mejore la clasificacion. En esta
tesis se propone una solucién alternativa, la cual buscard mejorar la clasificacion.
Los objetivos generales y especificos de este trabajo de investigacion se presentan a

continuacion.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Proponer un esquema de clasificacién automatica de textos que considere infor-
macién extraida del conjunto de entrenamiento y también considere informacién con-
tenida en el conjunto de documentos a clasificar (conjunto objetivo) para mejorar
la clasificacion dentro de un enfoque supervisado en situaciones de insuficiencia o

inexistencia de conjuntos de documentos etiquetados.

1.3.2. Objetivos especificos

= Utilizar un modelo de clasificacién consensuada para incorporar informacién
tanto del conjunto de entrenamiento como del conjunto objetivo haciendo uso

de similitudes de documentos.

= Establecer una funcién que maneje la influencia de la informacién obtenida del

conjunto a clasificar, que favorezca la informacion de documentos similares al

COORDINACION DE CIENCIAS COMPUTACIONALES INSTITUTO NACIONAL DE ASTROFfSICA, OPTICA Y ELECTRONICA



1.4 SOLUCION PROPUESTA 5

documento a clasificar.

= Evaluar el esquema propuesto en tres escenario de clasificacién: insuficiencia
de documentos etiquetados, en un escenario multi-lenguaje y en un escenario

multi-dominio.

1.4. Solucion propuesta

La solucion propuesta estd inspirada primero, en que es posible obtener informa-
ciéon de un conjunto de documentos no etiquetados, como lo muestran los métodos
semi-supervisados (Nigam et al. (1999)), y también en la ‘suposicién de cluster’ (a
veces llamada suposicién de consistencia): es probable que puntos (en este caso do-
cumentos) cercanos y puntos dentro de la misma estructura (en este caso, pequenos
grupos de documentos similares) pertenezcan a la misma clase (Driessens et al. (2006),
Zhou et al. (2004), Ning y Karypis (2009), Jensen, Neville, y Gallagher (2004)).

Por lo tanto la solucién propuesta usa informacion de similitudes de documentos
en el conjunto a clasificar para mejorar la clasificacion de instancias individuales utili-
zando un clasificador aprendido con los datos etiquetados disponibles. En particular,
el método propuesto consiste de dos etapas, en la primera se construye un clasificador
utilizando el conjunto de documentos etiquetados disponible. En la segunda etapa se
agrega informacion de la clasificacion de los documentos mas parecidos al que se desea
clasificar, utilizando la informacién generada en la primera etapa. Se busca que este
conjunto de documentos méas parecidos aporte evidencia para clasificar el documento
particular en la clase correcta. Al final, el proceso de asignacién de clase considera
tanto la clasificacién del documento a clasificar como la informaciéon de un conjunto

de documentos similares a él.

1.5. Estructura de la tesis

En el Capitulo 2 se exponen conceptos y definiciones necesarios para la facil com-
prensiéon de la investigacién realizada en esta tesis. Qué es clasificacién de textos,
qué representacion de los documentos se usa, como se construye un clasificador y,
como se evalia su desempeno una vez construido, son ejemplos de los conceptos y

definiciones a encontrar en este capitulo.

CLASIFICACION DE TEXTOS UTILIZANDO INFORMACION INHERENTE AL CONJUNTO A CLASIFICAR
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Una revision detallada de los trabajos relacionados con la investigacion presentada
en esta tesis se muestra en el Capitulo 3, entre ellos los trabajos mas relevantes en
los siguientes tres escenarios: insuficiencia de documentos etiquetados, clasificacion
multi-lenguaje y clasificaciéon multi-dominio.

En el Capitulo 4 se presenta el esquema de clasificacion propuesto. Para demostrar
experimentalmente la utilidad del método propuesto, en el Capitulo 5 se presenta la
evaluacién hecha en tres distintos escenearios. Finalmente, en el Capitulo 6 se resume
el trabajo realizado, se mencionan las conclusiones obtenidas y se plantea el trabajo

futuro.
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Capitulo 2

Clasificacion de textos

En este capitulo se introducen los conceptos y definiciones béasicas utiles para la
facil comprension del resto de esta tesis. El capitulo se centra en la Clasificacién de
Textos. En primer lugar se describe brevemente el aprendizaje automatico, después se
describen los procesos involucrados en la clasificacion de textos, desde la extraccion de
caracteristicas hasta los métodos de aprendizaje utilizados y las medidas de evaluacién

usadas en esta tarea.

2.1. Aprendizaje automatico

Se aprende automaticamente a realizar una tarea T, si después de obtener una
experiencia E y una medida de desempeno P, el desempeno en la tarea T' medida por
P, mejora con la experiencia F (Mitchell (1997)). En general, es necesario indicar la
clase de tarea a realizar, el objetivo a cumplir, y de déonde debe obtener la experiencia.

Los algoritmos de aprendizaje automatico mas utilizados son los algoritmos de
clasificacién supervisados, éstos consisten en asignar a un objeto (persona, documen-
to, fenémeno fisico, etc) diversas categorias o clases previamente especificadas. La
clasificacion supervisada parte de un conjunto de N casos del problema descritos por
un vector de caracteristicas (se dardn més detalles de la construccién de tal vector en
las secciones siguientes), de los cuales se conoce el valor ¢; de la clase, a esta base de
datos se conoce como conjunto de entrenamiento. En la Tabla 2.1 se muestra la forma
general del conjunto de entrenamiento con N casos, los valores asociados (t;;) a cada
uno de los s términos (7') y la clase a la que pertenecen (C'). Utilizando el conjunto de
entrenamiento, los algoritmos de aprendizaje construyen un modelo o regla general

que se utilizara para clasificar objetos nuevos (de los cuales no se conoce la clase)

[7]
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(Araujo (2006); Debole y Sebastiani (2003)).

Numerodecaso | T3 1, ... T, C
1 tir tar ... ta cnn
2 tig ta2 ... te2  C22
N tln t2n tsn CMn

Tabla 2.1: Forma general del conjunto de entrenamiento y el conjunto de evaluacién. Cada caso es
representado utilizando un conjunto de s términos y el valor de la clase a la que pertenecen.

La clasificacion es uno de los principales dominios en donde se aplica aprendizaje
automatico. La tarea consiste en organizar un conjunto de objetos en un conjunto
especifico de categorias o clases. Especificamente, la clasificacion de textos es la acti-
vidad de construir clasificadores de textos de forma automatica, es decir, programas
capaces de determinar la etiqueta de clase de un documento especifico utilizando un
conjunto de etiquetas de clases predefinidas C' = {cy, ..., ¢/}

Para construir un clasificador automatico de textos es necesaria la existencia de
un corpus inicial D = {dy, ...,dp} de documentos etiquetados con C'. Mediante un
proceso inductivo se construye un clasificador que aprende las caracteristicas de cada
clase del conjunto de entrenamiento Dy = {di,...,d|p,}, es decir, se aprende una
funcién F' : Dy — C. Una vez construido el clasificador, su desempeno es probado
utilizando un conjunto de evaluacion D, = D — D, y la funciéon F' aprendida.

La Figura 2.1 muestra un esquema del proceso de clasificacion de textos. La parte
central del proceso es la construccién del clasificador que a su vez consta de dos partes:
Extraccion de caracteristicas y el algoritmo de aprendizaje (Liu et al. (2007); Aas y
Eikvil (1999)). A continuacién se presentan a detalle en qué consisten cada una de
estas partes. En la ultima seccion se describe como se realiza la evaluacién de los

clasificadores construidos.

2.2. Extraccion de caracteristicas

El primer paso en la clasificaciéon de textos es representar cada documento tal
que, pueda ser utilizado por un algoritmo de aprendizaje y el método de clasificacién
(Sebastiani (2005)). Al transformar un documento a la representaciéon deseada se

realizan todas o algunas de las siguientes acciones (Aas y Eikvil (1999)):

COORDINACION DE CIENCIAS COMPUTACIONALES INSTITUTO NACIONAL DE ASTROFI/SICA7 OPTICA Y ELECTRONICA
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Nuevos
documentos
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de ejemplo H al ! u H aprendizaje
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Construccién del clasificador

Nuevos documentos
clasificados

Figura 2.1: Esquema del proceso de clasificacién de textos. Dado un conjunto de documentos se extrae
un conjunto de caracteristicas o atributos con los cuales se representard cada documento. Después a
través de algin algoritmo de aprendizaje se generara un clasificador el cual determinara la clase de
un nuevo documento de acuerdo a lo aprendido

= Eliminar etiquetas HT'ML u otras,

= Eliminar palabras vacias, que son palabras que aparecen frecuentemente en el
documento pero que no aportan informacion del mismo, por ejemplo: pronom-

bres, preposiciones, conjunciones, etc.

= Lematizar las palabras; es decir, eliminar sufijos de las palabras para conservar

solo la palabra raiz.

El proceso anterior es referido como pre-procesamiento, en esta tesis sélo se hace
uso de la eliminacion de palabras vacias. La siguiente parte del proceso corresponde

al indexado de documentos y reduccién de la dimensionalidad.

2.2.1. Indexado de documentos

En clasificacién de textos, el método mas utilizado para representar cada docu-
mento es a través de un vector de términos con pesos. Comunmente se tiene una
coleccion de documentos representada por una matriz A, donde cada renglén corres-
ponde a la representacién vectorial de un documento d; = {w;, ..., wj;);}, donde wj;
es el peso de la palabra (o término) ¢ en el documento j. Dado que una palabra no

aparece en todos los documentos de la coleccién, la matriz A es dispersa. El niimero
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de columnas en la matriz |7| corresponde al nimero de términos diferentes ¢; en la
coleccion, a este conjunto de términos se le conoce como diccionario y frecuentemente
el nimero de términos en el diccionario suele ser de cientos o miles.

Dependiendo de la naturaleza de la coleccién a clasificar, w;; puede calcularse uti-

lizando diferentes esquemas, todos ellos se basan en las siguientes dos observaciones:

= entre mas veces ocurra una palabra en un documento, mas relevante es la pala-

bra a la categoria del documento y

= entre mas veces ocurra una palabra en todos los documentos de la coleccién,

menor serd su capacidad de discriminacién entre categorias.

A continuacién se mencionan los esquemas de pesado més utilizados en clasifica-

cién de textos.

= Booleano. Es el enfoque mas simple, consiste en asignar un peso de 1 al término

en el documento si este término aparece en él, y 0 en caso contrario:

1 si el término t; aparece en el documento j
0 en caso contrario

= Frecuencia del término. En este enfoque el peso es el niimero de repeticiones
(o frecuencia) de cada término t; en el documento j. Asi un término serd méas

importante entre més aparezca en el documento.

= Frecuencia inversa. En los enfoques anteriores no se considera la frecuencia
del término a través de todos los documentos en la coleccién. Por lo que en este
enfoque (también denotado como tf - idf) se determina el peso de un término
7 en el documento j en proporcion directa al nimero de veces que el término
aparece en el documento, e inversamente proporcional al niimero de documentos
en el conjunto D; que contienen el término i. En particular, el peso estd dado

por la ecuacién siguiente,
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donde t f;; es la frecuencia del término ¢; en el documento d; y idf; es la frecuencia
inversa del documento definida como log(%); N = |Dy| y df; es el nimero de
documentos que contienen el término t;. El factor idf; es utilizado para eliminar
el impacto de términos frecuentes que existen en la mayoria de los documentos
(Lertnattee y Theeramunkong (2003); Han y Karypis (2000)).

Debido a que la evaluacion del método propuesto en esta tesis se hace sobre
escenarios de clasificacion en los cuales el conjunto de entrenamiento y el conjunto de
documentos a clasificar presentan diferencias significativas al provenir de dominios de
clasificacién distintos; se busca que los esquemas de pesado no sean muy dependientes
del conjunto de entrenamiento usado. Por lo anterior, en esta tesis solo se utilizan dos
de los esquemas mencionados anteriormente, booleano y frecuencia del término. En el

capitulo 4 se detalla el uso de tales esquemas en el método propuesto.

2.2.2. Reduccidon de la dimensionalidad

Como se ha mencionado anteriormente, el diccionario de una coleccion de docu-
mentos normalmente contiene un gran ntimero de términos. Manejar toda esa canti-
dad de términos es un problema para los algoritmos de aprendizaje. Para resolver este
problema se han desarrollado esquemas que ayudan a seleccionar un subconjunto de
términos del diccionario, dicho subconjunto debe describir tan bien, o incluso mejor a
cada documentos que el conjunto de términos original (Wu y Flach (2002)). A la elec-
cion del subconjunto de términos se le conoce como reduccion de dimensionalidad que
consiste, como se ha mencionado, en eliminar términos del diccionario con el objetivo
de mejorar la efectividad de la clasificacion y reducir la complejidad computacional
(Aas y Eikvil (1999)).

Frecuencia de documento (DF), ganancia de informacién (IG), informacién mutua
(MI) y Estadistica x* son los esquemas mds utilizados (Yang y Pedersen (1997); Aas

y Eikvil (1999)); mismos que se describen brevemente a continuacién.

» Frecuencia de documento (DF). La idea bésica de este esquema es que
los términos que aparecen en pocos documentos no aportan informacién para
predecir la clase, al contrario, estos términos pueden ser considerados ruido y
por lo tanto, influir negativamente el desempeno de la clasificacién. La frecuen-

cia de documento de un término es el nimero de documentos en el cual cada
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término ocurre. Reducir mediante este método es sencillo, basta con calcular
la frecuencia de documento para cada término del diccionario del conjunto de
entrenamiento y quitar aquellos que tengan una DF menor a un umbral deter-

minado.

» Ganancia de informacién (IG). La idea bésica es descubrir que tan bien
un término puede separar el conjunto de datos. Dado un conjunto de entrena-
miento, el procedimiento para obtener el subconjunto de términos es calcular
la ganancia de informacion de cada término unico utilizando la Ecuacién 2.2.4,
luego quitar del espacio de términos aquellos que su /G sea menor que algin

umbral predeterminado.

| c| €]
IG(t) == P(ci)log P(c;)+ P(t) Y Pleilt)log P(cilt)+ P(E) Y P(ci[t) log P(cif)
=1 1=0 =1

(2.2.4)

En la Ecuacién 2.2.4, P(¢;) se estima como la fraccién de documentos totales
que pertenecen a la clase ¢;, P(t) la fraccion de documentos en los cuales el
término t aparece. Asi como P(¢;|t) se calcula como la razén de documentos
de la clase ¢; que contienen el término ¢, mientras que P(c;|t) es la fraccién de

documentos de la clase ¢; en los que el término ¢ no aparece.

» Informacién mutua (MI). Es un criterio cominmente utilizado en modelos de
lenguaje estadisticos. Para cada término unico se calcula su informacién mutua
con relacion a cada una de las clases del conjunto de entrenamiento utilizando

la ecuacién siguiente:

P(tNc)

I(t,c) = logm

(2.2.5)
donde P(t A ¢) se estima como la fraccién de documentos de la clase ¢ que

contienen el término t.

» Estadistica y? (CHI-cuadrada). Es un método de seleccién de atributos
basado en la prueba estadistica 2, calculada sobre cada atributo con respecto

a la clase para obtener el nivel de correlacion entre ellas.
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En esta tesis se utiliza el esquema de reduccién de dimensionalidad DF (frecuencia
de documento) por la siguientes dos razones: i) el estudio realizado en Yang y Pedersen
(1997) demuestra que este esquema es tan efectivo como IG y x?, ademés de ser el de
menor costo; ii) considerando la naturaleza del problema que este trabajo hace frente
(insuficiencia e inexistencia de conjuntos de entrenamiento en el dominio particular
de la clasificacién) no es necesario utilizar enfoques de reduccién mas complejos que
ademas tienen suposiciones de distribuciones iguales en el conjunto de entrenamiento

y el conjunto de evaluacién.

2.3. Algoritmos de aprendizaje

Una vez que la matriz del conjunto de entrenamiento esta creada, se debe entrenar
un clasificador. Para realizar este proceso, existen métodos de clasificacion estadisticos
y técnicas de aprendizaje automaéatico que han sido aplicadas en esta tarea en anos
recientes.

Cuatro de los métodos mas utilizados se presentan a continuacién; para describirlos
es necesario tomar en cuenta la siguiente notacién: d = {dy,...,dy} el vector del
documento a ser clasificado, ¢y, ...,cx las posibles clases, N el nimero de vectores
de documentos dy, ...,dy del conjunto de entrenamiento con clases y1,...,yn y, N; el

nimero de documentos de entrenamiento con clase c;.

2.3.1. K-Vecinos mas cercanos

De los métodos de clasificacion supervisados utilizados por su simplicidad y bajo
costo computacional son los llamados basados en instancias, que utilizan criterios
de vecindad. La idea fundamental detrdas de los métodos basados en instancias, en
especial del método llamado K-Vecinos mas cercanos (o kNN), es que las muestras
pertenecientes a una misma clase, probablemente, se encontraran cercanas en un
espacio de representacién comin (Araujo (2006)).

La asignacién de clase de un documento d se hace considerando los k documentos,
en el conjunto de entrenamiento, mas cercanos a d; la clase de la mayoria de esos k
documentos es la clase asignada al documento d.

Un vecino mas cercano es un documento que se define en términos de la distancia

FEuclidiana como sigue:

CLASIFICACION DE TEXTOS UTILIZANDO INFORMACION INHERENTE AL CONJUNTO A CLASIFICAR
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distancia(d;, d;) = (2.3.1)

donde d; y dj son los vectores de los documentos a comparar, M es el total de atributos
en el diccionario, ¢’ es el r-avo atributo del documento d; y #/ es el r-avo atributo del

documento dj.

2.3.2. Clasificador bayesiano simple

No solo en la clasificacién de textos los clasificadores bayesianos o probabilisticos

son ampliamente utilizados debido a que presentan ciertas ventajas (Araujo (2006)):

Generalmente, son faciles de construir y entender.

Las inducciones de estos clasificadores son extremadamente rapidas, requiriendo

so6lo un paso para hacerlo.

Es muy robusto considerando atributos irrelevantes.

Toma evidencia de muchos atributos para realizar la prediccion final.

El enfoque de clasificacion bayesiana permite asignar el valor de la etiqueta de
clase més probable (¢;), dado un conjunto de atributos que describen a un nuevo caso

o instancia (d) de la siguiente forma:

claseq = argmaz,, P(c,|d) (2.3.2)

En clasificacién de textos, el clasificador bayesiano simple (Naive Bayes) estima
la probabilidad de los documentos que pertenecen a cada clase con base en el peso
de cada unos de los términos del vector del documento. Formalmente, un documento
d pertenece a las clase ¢; tal que, usando la regla de Bayes, la probabilidad P(c;|d)

puede expresarse como (Rigutini, Maggini, y Liu (2005)):

P(c;) x P(d|c))

P(eld) = =25

(2.3.3)

Debido a que P(d) es un factor comin en el modelo para cada clase, puede eli-

minarse. Ademds, la suposicién (mds importante aunque no cierta en la practica) de
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que la presencia de cada palabra en el documento es un evento independiente a la

presencia o ausencia de las demaés, permite definir lo siguiente:

P(c;|d) = P(c;) [ [ P(diley) (2.3.4)

i=1
La probabilidad a priori de la clase P(c;) puede estimarse de la distribucién de
los documentos en el conjunto de entrenamiento que pertenecen a la clase c¢;:
N
P'(C=¢) = Wj (2.3.5)

Finalmente, para estimar la probabilidad P(d;|c;) se utiliza la siguiente ecuacién:

1+ dy;

P'(d]e;) =
(dl|C]) ]\4_*_]\[‘7

(2.3.6)

donde d;; es el nimero de veces que la palabra ¢ aparece en los documentos de la clase

c¢; del conjunto de entrenamiento.

2.3.3. Maquinas de vectores de soporte

Esta técnica tiene raices en la teoria de aprendizaje estadistico, en los trabajos
realizados por Vapnik (Cortes y Vapnik (1995)). La idea es que los documentos repre-
sentados como vectores sean mapeados a un espacio de muy alta dimensionalidad. En
este espacio, el problema es encontrar un plano de decisién que separe los ejemplos
de entrenamiento positivos de los negativos con un margen maximo entre estas dos
clases. La Figura 2.2 ilustra la idea de puntos de datos linealmente separables. Al
plano de decision en este espacio linealmente separable se le llama hiperplano. Las
lineas puntadas paralelas a la linea sélida muestra qué tanto el hiperplano puede mo-
verse sin que ésto lleve a una mala clasificacion de los datos. Margen es la distancia
entre estas lineas paralelas y los puntos (ejemplos) més cercanos al hyperplano son
llamados vectores de soporte.

El hecho de que el hiperplano no tenga ningtin error al separar los ejemplos de
entrenamiento, no garantiza que con nuevos documentos suceda lo mismo, sin embargo
entre mayor sea el margen menor sera el riesgo de que un documento nuevo sea
clasificado de manera errénea (Ozgiir et al. (2004); Alvarez Romero (2009)).

Formalmente, las maquinas de vectores de soporte clasifican un vector d dentro
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h / ...--».v.o—,-"....

Figura 2.2: SVM encuentra el hiperplano h que separa los ejemplos de entrenamiento positivos de los
negativos con un margen maximo. Los vectores de soporte estan indicados sobre las lineas punteadas

de dos valores posibles: —1 y 1 (Aas y Eikvil (1999)) usando:

N
s=wio(d)+b=> ayK(d,d;)+b (2.3.7)
i=1
y
1 si s > sy
Y -1 en caso contrario

donde {y;}Y, es la clase correspondiente a cada documento i y y; € {—1,1}; ¢(d)
indica la representacién del documento d en un espacio diferente al original. Esta
representacion se logra a partir de un kernel, los mas comunes son los polinomios de

grado d como el definido por la funcién:

K(d,d;) = (d7d; + 1) (2.3.8)

El entrenamiento de la méaquina de vectores de soporte consiste en determinar el
vector w que maximice la distancia entre los objetos de la clases diferentes dentro del
conjunto de entrenamiento, donde w puede ser escrita como una combinacion lineal
de valores oy, y; v ¢(d).

A pesar de que este enfoque nacié en la clasificacion binaria, la idea puede ser
generalizada facilmente para colecciones con mas de dos clases de documentos. La
idea es dividir el problema multi-clase y convertirlo en varios problemas binarios.
Generalmente es usado en uno contra uno o uno contra todos (Weston y Watkins

(1999)). Para uno contra uno, si se tienen ¢ clases, se construye g(¢—1)/2 clasificadores
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2.3 ALGORITMOS DE APRENDIZAJE 17

usando los documentos de cada combinacion de dos clases distintas. Para determinar
la clase del documento nuevo se usa una estrategia de voto. En uno contra todos, se
construyen ¢ clasificadores, uno para cada clase, usando los ejemplos de una clase y
mezclando todas las demas. En este segundo caso, el clasificador produce una funcion
que da un valor relativamente mayor a una de las dos clases, al documento nuevo se
le asigna la clase que obtuvo el valor més alto. En uno contra uno se construyen més

clasificadores, pero cada clasificador tiene menos ejemplos de entrenamiento.

2.3.4. Clasificador basado en prototipos

La hipotesis detras de los clasificadores basados en prototipos es asignar un do-
cumento a la clase donde la similitud entre el documento y el prototipo de esa clase
sea la mayor, en relacién a la similitud con los prototipos de todas las demas clases
(Tan (2008)).

Este modelo puede resumirse como sigue: en la fase de entrenamiento, por cada
clase se construye una instancia representativa, también llamada prototipo. Luego
en la fase de prueba, cada documento no etiquetado es comparado contra todos los
prototipos y es asignado a la clase del prototipo mas similar; en particular, el proceso

de asignacién de clase es dado por:

clase(d) = argmax;(sim(d, P;)) (2.3.9)

Dado que tanto el documento d y el prototipo P; son vectores, la funciéon de
similitud sim(d, P;) utilizada es conocida como funcién de similitud coseno y se

calcula como sigue:

d-P;

m(d,P;) = ——
sim(d, P3) = e

(2.3.10)

Hasta el momento sélo se sabe que es necesario obtener un prototipo por clase uti-
lizando los documentos etiquetados en cada una de ellas. Ahora se presentan algunas
de las formulaciones més utilizadas para construir estos prototipos (Cardoso-Cachopo
y Oliveira (2007)). Sea D, el conjunto de documentos en el conjunto de entrenamiento

etiquetados con la clase ¢; y, N; el numero de documentos de la clase j:

= Prototipo promedio. Es el enfoque mas simple, la idea se basa en la medida

estadistica conocida como media aritmética. Para cada clase, se crea un proto-
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18 2. CLASIFICACION DE TEXTOS

tipo promediando los vectores pertenecientes a esa clase, mediante la siguiente

ecuacion.

P,=—-) d (2.3.11)
7 deD;

= Prototipo suma normalizada. Una via para representar a todos los vectores de
los documentos de una clase en uno solo es, intuitivamente, sumandolos. Esa
es la idea de este enfoque, aqui el prototipo de cada clase se calcula sumando
los vectores de cada clase y luego normalizando el vector resultante para que
su longitud sea unitaria y no se vea afectado por el nimero de documentos en
cada clase, la formulacion es la siguiente:

P, = Z d (2.3.12)

|| ZdED deD;

s Formula de Roccio. Utilizando esta férmula para construir el prototipo de una
clase particular se consideran no solo los documentos que pertenecen a esa
clase si no también los que no pertenecen a ella. Para cada clase, el prototipo

esta definido como:

TR

I deD;

) d (2.3.13)

Nt d¢D,

donde el valor de 3 se fija mayor al de v para darle mas peso a la suma de los
ejemplos positivos. Los valores usuales de estas variables son =16y v = 4
(Joachims (1997)).

De los algoritmos de aprendizaje presentados, en esta tesis se utiliza el enfoque
basado en prototipos. Se ha demostrado que el desempeno de estos métodos es mejor
que otros algoritmos tales como el clasificador bayesiano simple, K-Vecinos més cer-
canos y C4.5 en tareas de clasificacién de textos (Han y Karypis (2000)). Aunque no
se encontré evidencia de ser mejor que las maquinas de vectores de soporte, son mas
eficientes que ellas, en particular, en la fase de clasificacion donde la memoria y el
tiempo gastados son proporcionales al niimero de clases en la coleccién. Del clasifica-
dor basado en prototipos se utiliza la Ecuacién 2.3.12, prototipo suma normalizada,
para construir cada prototipo pues es una de las técnicas ampliamente usada en esta
tarea (Lertnattee y Theeramunkong (2004); Cardoso-Cachopo y Oliveira (2007)).
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2.4 MEDIDAS DE EVALUACION 19

2.4. Medidas de evaluacion

Una vez generado el clasificador es necesario medir su capacidad de prediccion
sobre las nuevas instancias, para ello es necesario contar con un conjunto de ejem-
plos (diferente al conjunto con el cual se gener6 el clasificador), llamado conjunto de
evaluacion, el cual consiste de un conjunto de casos tal como se describe en la Tabla
2.1.

Cuando no se cuenta con un conjunto de evaluacion independiente del conjunto
de entrenamiento se realiza una validacién cruzada (k-fold cross validation), donde
se divide el conjunto de entrenamiento en k£ subconjuntos de forma aleatoria, luego
se entrena un clasificador utilizando k£ — 1 subconjuntos y el restante se utiliza para
evaluar los resultados. Este procedimiento se realiza k veces, al final se obtiene un
promedio que resume los resultados obtenidos.

Existen dos métodos para obtener una evaluacion general del desempeno del clasi-
ficador, macro promedio y micro-promedio. Para ambos métodos es necesario obtener

cuatro valores por cada clase:

» a; - el nimero de documentos asignados correctamente a la clase j.

b; - el nimero de documentos asignados incorrectamente a la clase j.

» ¢; - el nimero de documentos rechazados incorrectamente de la clase j.

d; - el nimero de documentos rechazados correctamente de la clase j.

A partir de estos cuatro valores se definen las medidas de desempeno recuerdo,
precision y medida-F. Utilizando macro promedio, estas medidas son calculadas como

se muestra en las Ecuaciones 2.4.1 a 2.4.3, donde K es el nimero de clases diferentes.

K
1 a;
do=—>» —I— 2.4.1
macro recuerdo = - P ( )
Jj=1
1 & g
isiéon = — — 2.4.2
macro precisién = —- ]521 ot b ( )

) 2 x macro recuerdo * macro precision
macro medida-F = — (2.4.3)
macro recuerdo + macro precision
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Para calcular el micro promedio se considera la coleccién completa, las Ecuaciones
2.4.4 a 2.4.6 muestran cémo se obtienen utilizando los valores a;, b;, ¢; y d; descritos

anteriormente.

K
Zj:l a

micro recuerdo = ———— (2.4.4)
Zj:l (aj + ¢;)
K
—La
micro precisién = KZJ—*I (2.4.5)
Zj:l (a; + by)
micro medidaF — 2 % micro recuerdo * micro precisién (2.4.6)

micro recuerdo + micro precision
En esta tesis se utilizaron macro promedios pues algunas colecciones con las que
se evaluo el método propuesto contenian clases desbalanceadas, es decir, el niimero

de documentos por cada clase varia considerablemente.

2.5. Resumen

En este capitulo se defini6 la clasificacion de textos como una tarea donde se
aplican métodos y algoritmos de aprendizaje automatico. Se mencionan los procesos
principales implicados en el desarrollo de métodos de clasificacion de textos y se
presentaron mas de una técnica o método que pueden ser usados en cada proceso. A
continuacion se especifica cudl de todas las opciones descritas a lo largo del capitulo
seran utilizadas en esta tesis.

Dentro de la etapa de extraer las caracteristicas de los documentos, se eliminan las
palabras vacias en el preprocesamiento y se utiliza un enfoque de pesado booleano por
la naturaleza del problema que se quiere resolver. Para reducir el nimero de términos
que describen a cada documento, se utiliza la frecuencia de documento. Los cuatro
algoritmos de aprendizaje mencionados, son utilizados como métodos de referencia en
la evaluacién del método propuesto. Sin embargo, el método que se explicara a detalle
en el Capitulo 4 toma como algoritmo base el basado en prototipos. Para evaluar el
método de clasificacion se utilizaron las medidas de macro promedios pues algunas

de las colecciones tienen clases de diferentes tamanos.
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Capitulo 3

Trabajo relacionado

La clasificacion automatica de textos resuelta mediante el enfoque tradicional su-
pervisado, requiere un gran numero de documentos de ejemplo (etiquetados) para
aprender un clasificador con buen desempeno al clasificar documentos no vistos an-
teriormente. Los esfuerzos para resolver este problema se han encaminado en tres
sentidos: 1) métodos que hacen uso de documentos no etiquetados, ii) métodos que
utilizan documentos etiquetados de dominios similares y, iii) métodos que utilizan
documentos etiquetados del mismo dominio pero en otros lenguajes. En el presente
capitulo se describe en qué consisten cada uno de estos escenarios ademas de presentar
ejemplos de métodos desarrollados dentro de cada uno de ellos.

Para finalizar el capitulo se discuten ventajas y desventajas que presentan los tres
enfoques y se ubica el método propuesto en este trabajo de investigacion dentro de

este contexto.

3.1. Métodos en condiciones de insuficiencia de

documentos etiquetados

Si el problema es la insuficiencia de datos etiquetados, es necesario generar méto-
dos utilizando los pocos datos disponible y tratar de entrenar buenos clasificadores,
tan buenos como lo seria uno aprendido con suficientes datos etiquetados. Estos méto-
dos parten de la observacién intuitiva de que a pesar de que no existen suficientes
documentos etiquetados, es relativamente sencillo obtener documentos no etiqueta-
dos. Estos conjuntos de documentos no etiquetados deben proporcionar algtin tipo de
informacion que sea ttil para mejorar el clasificador resultante.

Los métodos dentro de este enfoque, a su vez, pueden organizarse dentro de dos

[21]
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grupos:

» Semi-supervisados. Este enfoque es uno de los méas populares dentro de este
escenario. Considera, principalmente, el uso de un gran nimero de datos no
etiquetados junto con una pequena cantidad de datos etiquetado, con el fin de

construir mejores clasificadores.

Existen muchas técnicas dentro de este enfoque, de las mas utilizadas en clasifi-
cacion de textos estan: self-trainig, aqui inicialmente se entrena un clasificador
usando una pequena cantidad de datos etiquetados; después, este clasificador
es usado para clasificar los datos no etiquetados, de éstos, se eligen los docu-
mentos mas confiables en conjuncion con la etiqueta de clase predicha por el
clasificador y es agregado al conjunto de entrenamiento; el clasificador es re-
entrenado y el proceso es repetido. Otra técnica es conocida como co-training
aqui se parte de las suposiciones que los atributos pueden ser dividido dentro en
dos grupos, cada subconjunto es suficiente para entrenar un buen clasificador,
y los dos conjuntos son condicionalmente independientes dada la clase; primero
se entrenan dos clasificadores con el conjunto de datos etiquetados utilizando
los dos subconjuntos de atributos, luego se clasifican los documentos sin etique-
tas y se usan los més confiables de cada clasificador para incorporarlos como

entrenamiento y re-entrenar el otro (Zhu (2005)).

Existen una gran cantidad de trabajos que desarrollan nuevos métodos utili-
zando el enfoque semi-supervisado, donde las técnicas anteriores son las més
aplicadas. Las soluciones planteadas en su mayoria tratan de resolver el pro-
blema de insuficiencia de datos etiquetados (Guzmén-Cabrera et al. (2009);
Raskutti, Ferrd, y Kowalczyk (2002); Cardoso-Cachopo y Oliveira (2007); Cong
et al. (2004); Nigam et al. (1999)), pero algunos usan este enfoque para tratar de
solucionar problemas de inexistencia de documentos etiquetados en el dominio
particular de clasificacion (Aue y Gamon (2005); Raskutti, Ferrd, y Kowalczyk
(2002); Wan (2009)).

Una de las desventajas mas sobresalientes de estos métodos es que el clasificador
tiene que ser re-entrenado en cada iteracion, lo que es costoso computacional-

mente.

= Clustering para clasificar. Este enfoque se basa en uno de los algoritmos popula-

res del aprendizaje no supervisado. La idea es obtener informacién del conjunto
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de documentos a clasificar a través de algoritmos de clustering. La informacion

obtenida es un conjunto de atributos que pueden ser usados como sigue:

e como el conjunto de atributos que se usaran para representar a cada do-
cumento (documentos etiquetados y los que se quieren clasificar). Una vez
que todos los documentos estén representados en ese espacio de atribu-
tos, se utilizan métodos de clasificacién supervisados. Derivaux, Forestier,
y Wemmert (2008) y Kyriakopoulou y Kalamboukis (2007), presentan un
método en el cual agrupan el conjunto total de documentos (etiquetados y
no etiquetados) con diferentes algoritmos de clustering, luego a cada grupo
le asignan un identificador, este identificador sera un nuevo atributo. De
esta forma generan un conjunto de atributos que consiste de identificado-
res de grupos generados a partir de diferentes algoritmos de agrupamiento.

Luego utilizan un algoritmo de clasificacién supervisada.

e como atributos para formar un segundo conjunto de atributos indepen-
diente, para utilizarlo en un enfoque de co-training. Raskutti, Ferra, y
Kowalczyk (2002), crean un conjunto de atributos a partir de los identi-
ficadores de grupos generados por algin algoritmo de clustering, ademas
de las similitudes de cada documento a los centroides de cada grupo gene-
rado. Asi crean una vista alternativa e independiente de los documentos
a clasificar. Por otro lado, Fang, Parthasarathy, y Schwartz (2001), utiliza
algoritmos de clustering para obtener un conjunto de palabras clave, que
definen a cada grupo, con el objetivo de agregarlas al vector de términos

que representan a cada documento.

3.2. Métodos de clasificacion multi-dominio

Al no contar con documentos etiquetados para construir un clasificador con buen
desempeno, una opcién comin de los enfoques propuestos es utilizar documentos
etiquetados de dominios similares; de alguna forma, transferir el conocimiento de un
dominio a otro. En este proceso es posible notar que las diferencias entre dominios,
causan un bajo desempeno en clasificadores generados bajo los enfoques tradicionales
de aprendizaje automatico. El reto es disminuir esas diferencias para obtener los

resultados esperados en la tarea de clasificacién de textos. En particular, se desea
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que dado un conjunto de documentos etiquetados en un dominio fuente (Dy), un
conjunto de documentos no etiquetados en un dominio objetivo (D,), y un conjunto
de clases C, estimar la hipdtesis h : D, — C'. Este enfoque es conocido también como
transfer learning o domain adaptation una formulacién de este problema, centrada
en clasificacién de textos, es presentada en Ben-David et al. (2010).

Una constante en los métodos dentro de este escenario es la idea de etiquetar
una pequena cantidad de documentos del dominio objetivo utilizando un clasificador
generado a partir de los documentos etiquetados del dominio fuente, con el objetivo

de usarlos de dos maneras distintas:

= re-entrenar un modelo utilizando sélo los documentos etiquetados del dominio
objetivo Tan et al. (2007),

= utilizarlos para seleccionar documentos 1tiles en el conjunto de entrenamiento
del dominio fuente que puedan ayudar a la clasificacién de los documentos en
el dominio objetivo. Usan los documentos etiquetados del dominio fuente y del
dominio objetivo para generar un nuevo clasificador que sirva para etiquetar los

documentos restantes del dominio objetivo (Zhen y Li (2008))

Otra clase de métodos dentro de este escenario corresponde a los que han desa-
rrollado una versién de los métodos de clasificacion tradicionales para adaptarlos a
este escenario, por ejemplo Wenyuan Dai et al. en (Dai et al. (2007)) proponen un
clasificador bayesiano para transferir un clasificador de un dominio a otro. Dado que
Dy D, tienen distribuciones distintas, el método que proponen primero estima un
modelo inicial bajo la distribucién de Dy; luego, se aplica el algoritmo Expectation-
Maximization para ajustar el modelo a un modelo éptimo local bajo la distribucién
de los datos no etiquetados (D, ), de esta manera se transfiere el modelo de prediccion

de una distribucién a otra.

3.3. Meétodos de clasificacién multi-lenguaje

Clasificacién entre lenguajes, también llamado CLTC (Crosslingual Text Classi-
fication) consiste en explotar documentos en un idioma origen para clasificar docu-
mentos en diferentes idiomas (lenguajes objetivos) (Gliozzo y Strapparava (2005)).
Formalmente, sea X; un conjunto de documentos etiquetados en un lenguaje origen

(Lf), X, el conjunto de documentos en un lenguaje objetivo (L,) sin etiquetas, y
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un conjunto de etiquetas de clase C'; dados un conjunto de documentos etiquetados
de entrenamiento disponibles sélo en un lenguaje, CLTC desea estimar una hipdtesis
h: X, — C para clasificar documentos escritos en otro lenguaje (Ling et al. (2008)).

Existen diferentes esquemas de clasificacién multi-lenguaje. Uno de los més utili-
zados se centra en representar a todos los documentos (X y X,) en un sélo lenguaje;
con el fin de lograr esto se han desarrollado dos esquemas: por un lado traducir de
un lenguaje a otro ya sea de Ly a L, o de L, a Ly) (Rigutini, Maggini, y Liu (2005);
Escobar-Acevedo, Montes-Y-Gémez, y Villasenior-Pineda (2009)); por otro lado, se
pueden traducir en ambos sentidos para generar dos conjuntos de atributos y luego
utilizarlos bajo el enfoque co-training (Wan (2009)).

Otras clases de métodos tratan de extraer informacién del conjunto de documen-
tos del lenguaje objetivo. Por ejemplo, Ling et al. (2008), ellos crean un modelo para
CLTC basado en el enfoque llamado information bottleneck (Tishby, Pereira, y Bialek
(1999)), utilizan este enfoque para extraer las partes comunes de documentos en dos
diferentes lenguajes. Por otro lado, Leonardo Rigutini et al., proponen otro méto-
do basado en el algoritmo Fxpectation-Maximization en el cual mediante un proceso
iterativo etiqueta cada documento del conjunto de evaluacién, construye un nuevo cla-
sificador utilizando esos documentos ahora etiquetados y vuelve a clasificar el mismo
conjunto. El proceso termina cuando las etiquetas del conjunto de prueba no cambian

de una iteracién a otra.

3.4. Discusion

Los trabajos presentados en las secciones anteriores tienen dos caracteristicas prin-
cipales. Por un lado, utilizan recursos existentes para construir clasificadores de textos
en distintas areas, se fundamentan en incorporar informacioén de otros dominios o len-
guajes para adaptar un clasificador a las necesidades especificas de cierta aplicacién.
Cada uno de los métodos mencionados sélo funcionan en la tarea especifica para la
cual fueron disenados. Por otro lado, la incorporacion de la informacion, en la mayoria
de los trabajos presentados, involucra un proceso iterativo en el cual re-entrenan los
modelos de clasificacion en cada iteracion, esto sucede porque es una manera efectiva
de incorporar informaciéon de documentos no etiquetados de dominios similares o no.

A diferencia de los métodos descritos en este capitulo, el método propuesto no

pretende mejorar el clasificador resultante, en su lugar se desea mejorar la clasificacion
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de los documentos generada a partir de un clasificador de bajo desempeno (como
es el caso al construir clasificadores utilizando como conjunto de entrenamiento los
disponibles en los tres escenarios de clasificacion mencionados). Ademds, puede ser
utilizado en los tres escenarios, no es dependiente de la tarea especifica que se trata
de resolver. El método propuesto en esta tesis es simple y no requiere de iteraciones
para construir el clasificador resultante.

Igual que los métodos descritos, el método propuesto incorpora informacion de
los documentos de ambos conjuntos (entrenamiento disponible, y evaluacién). Pero
esta incorporacién se realiza utilizando la clasificacién individual de las instancias
mas similares a cada documento a clasificar. En los siguientes capitulos se presen-
tard detalladamente el método propuesto asi como la evaluacion realizada en los tres

escenarios de clasificacion.
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Método propuesto

En este capitulo se describe el método de clasificacion de textos propuesto. Su

caracteristica principal consiste en determinar la clase de cada documento consen-

suando informacién procedente de dos fuente: i) del conjunto de entrenamiento, es

decir, los prototipos construidos con los documentos etiquetados y ii) del conjunto de

documentos a clasificar, considerando documentos similares al que se desea clasificar.

4.1. Vista general del método propuesto

Documentos
etiquetados
(Entrenamiento)

Fase de entrenamiento

Construccion de
prototipos

Prototipos

Fase de clasificacién

Documentos
no etiquetados

Identificacion de los
vecinos mas cercanos

\ 4

Asignacion
de clase
A

e
Sus vecinos

Figura 4.1: Esquema general del método de clasificacién de textos propuesto. Consiste de dos fases:
Entrenamiento, en la cual se construyen los prototipos por cada clase; y Clasificacién, donde se iden-
tifican los vecinos més cercanos de cada documentos en el conjunto a clasificar y se hace la asignacién
de clase utilizando esta informacién obtenida
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En la Figura 4.1 se muestra el esquema general del método propuesto. Este consiste
de dos fases principales: entrenamiento y clasificacion.

En la fase de entrenamiento se construye un clasificador tal cual se harfa en un
enfoque de clasificacion supervisado. En particular, se utiliza un clasificador basado
en prototipos para este fin, debido a su simplicidad y la naturalidad con que puede ex-
tenderse dentro de un enfoque de clasificacién consensuada, donde sea posible utilizar
informacion del conjunto a clasificar, particularmente, similitudes entre documentos.
Para dar una idea general de como funcionan los clasificadores basados en prototipos
se muestra la Figura 4.2, en la cual se representan dos clases: verde y amarilla,
el conjunto de instancias no etiquetadas estan contenidos en el rectangulo y la ins-
tancia a clasificar estd representada por un estrella (x). El prototipo de cada clase
estd representado por un cuadrado () en el centro de los circulos que representan
las clases.

Verde Amarilla

—+
-+ + +
+ + +

Conjunto de instancias a clasificar

Figura 4.2: Representacién gréfica de un clasificador basado en prototipos. Se representa que la ins-
tancia x del conjunto de instancias a clasificar debe ser etiquetada como verde ya que estd mas cercana
al prototipo de esta clase que al prototipo de la clase amarilla

La asignacién de la clase de una nueva instancia (x) estd determinada por la
similitud entre esa instancia y cada prototipo. En el caso de la Figura 4.2, la clase de
la instancia x serd verde (la distancia que los separa es la menor que la distancia al
prototipo de la clase amarilla, en otras palabras, la similitud es mayor).

La segunda parte del método es la fase de clasificacién. En esta fase es donde se
hace la mayor aportacion al estado del arte. Partiendo de la observacién en corpus (en
clasificacion de textos) y de trabajos previos, en esta fase se consideran las siguientes

premisas:

= documentos similares, de acuerdo con alguna medida de similitud, deben per-

tenecer a la misma clase, y
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= ¢l conjunto de documentos a clasificar posee algtin tipo de organizacion intrinse-

ca que es util para la clasificacién de cada instancia en ese conjunto.

Para incluir informacién del conjunto de documentos no etiquetados, es decir del
conjunto de documentos a clasificar, cada documento de este conjunto sera asociado
a un subconjunto de documentos similares. De este pequeno subconjunto (el docu-
mento a clasificar y los documentos més similares a él) se tomara informacién para
la clasificacién de un documento particular.

En la Figura 4.3 se muestra de forma grafica como se utilizara la informacion
obtenida del conjunto no etiquetado. En la figura, dentro del conjunto de instancias
a clasificar, s6lo se consideran dos vecinos de la instancia estrella (x). El método
toma en cuenta las similitudes de las tres instancias (la instancia a clasificar y sus dos
vecinos) contra cada uno de los prototipos. En el inciso (a) se muestran las similitudes
consideradas utilizando el prototipo de la clase verde, y en el inciso (b) las similitudes
al prototipo de la clase amarilla. La instancia estrella es asignada, en este caso, a
la clase verde al ser la combinacion de las similitudes S,, S,1 v S,2 mayor que la

combinacion de las similitudes S,, S,1, Sqo.

Verde Amarilla Verde Amarilla

A

Svif Sy
L

+
+ + +
Conjunto de instancias a clasificar Conjunto de instancias a clasificar
(a) Similitudes al prototipo de la (b) Similitudes al prototipo de la
clase verde clase amarilla

Figura 4.3: Representaciéon del uso de informacién del conjunto a clasificar por el método propuesto.
Ademas de medir la similitud de la instancia a clasificar a los prototipos de las dos clases representadas,
se mide también la similitud de los vecinos més cercanos de esta instancia a ambos prototipos

En resumen, en esta fase se identifican los documentos mas similares en el conjunto
de documento no etiquetado: se encuentran los vecinos mds cercanos de cada docu-
mento. También se decide la etiqueta de cada uno de esos documentos considerando
informacion tanto de él como de sus vecinos.

En las secciones siguientes se dard una descripcién més detallada de cada unos de

los procesos involucrados en el método de clasificacién propuesto.
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4.2. Construccién de prototipos

Debido a la simplicidad, rapidez y efectividad de los métodos basados en proto-
tipos, se considerd a este enfoque como método de clasificaciéon base en el método
propuesto.

La primera fase del método corresponde a la construccion de los prototipos. Dado
un conjunto de entrenamiento organizado en N clases, se construyen n prototipos,
uno por cada clase, utilizando la ecuacién del prototipo suma normalizada (Ecuacién
2.3.12) que se presento en la Seccién 2.3.4 y que se muestra nuevamente a continua-

cién:

P = d
’ HZdeD Z

deD;

En resumen, las entradas y salidas de este proceso son:

= Entrada: Un conjunto de vectores de documentos etiquetados y organizados
en n clases. Estos vectores son construidos a partir de los documentos de cada
categoria utilizando los esquemas de indexado descritas en la Seccién 2.2.1.
En particular, se utiliz6 un enfoque de pesado booleano, pues no es necesario
considerar mas informacion sobre los términos del conjunto de entrenamiento.
El método estd disenado para escenarios de clasificacion donde el conjunto de
entrenamiento y el conjunto de evaluacion no pertenecen al mismo dominio de
clasificacion (recordar que para el entrenamiento se pretende utilizar conjuntos

de documentos etiquetados disponibles).

» Salida: n prototipos, cada uno representando a todos los documentos de cada

una de las n clases.

4.3. Identificacion de los vecinos mas cercanos

Este proceso se enfoca en la identificacion de los k£ vecinos més cercanos para cada
documento d del conjunto de documentos a clasificar, Dy. Para llevar a cabo esta
tarea, primero se calcula la similitud entre cada par de documentos en Dr, usando la
ecuacién de la similitud coseno (Ecuacién 2.3.10); luego, basados en esos valores de

similitud se seleccionan los & documentos mas similares al documento d como vecinos
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mas cercanos. La siguiente ecuacion define el conjunto de los k£ vecinos mas cercanos

para cada documento d; € Dy.

N = argmars;es, Z sim(d, d;) (4.3.1)
des;

donde Sy y stm estan definidos como:
Sk ={S|S C DrA|S| =k} (4.3.2)

d. -d.
sim(d;, d;) = —————— (4.3.3)
7 ldal] < 1y
Este es un proceso fundamental en el diseno del método propuesto, de aqui se ob-
tiene informacion del conjunto de documentos a clasificar, también llamado conjunto

objetivo. Detalles de las entradas y salidas de este proceso se listan abajo.

» Entrada: Un conjunto de vectores de documentos no etiquetados (los que se van
a clasificar). Un aspecto importante de este proceso es la forma de representacion
de los documentos del conjunto objetivo; para capturar toda la informacion
posible de este conjunto se utiliza el esquema de pesado de frecuencia del término
(detalles de este esquema se han proporcionado en la Seccién 2.2.1); por lo tanto,
el espacio de términos de la representacién de estos documentos depende sélo

del conjunto Dr.

= Salida: El mismo conjunto de entrada organizado en paquetes, cada paquete
consiste de un documento d; en Dr y el conjunto de vecinos mas cercanos a él

N, ,fi. La cantidad de paquetes es igual al nimero de documentos en el conjunto
Dr.

4.4. Asignacion de clases

En la clasificacion basada en prototipos, la clase de un documento d es tradicional-
mente determinada por la Ecuacién 4.4.1, donde P; corresponde al vector prototipo
de la clase i. La idea de esta clasificacién es simple, la clase del documento d sera la

clase representada por el prototipo mas cercano a dicho documento.
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clase(d) = argmaz; (sim(d, P;)) (4.4.1)

La propuesta presentada en esta tesis, extiende esta estrategia de asignacién de
clase considerando no sélo la informacién del propio documento (la similitud entre
el documento y el prototipo de cada clase), sino también la informacién de la clase
asignada a otros documentos similares del mismo conjunto objetivo. Esta nueva forma
de asignacion de clase se basa en la idea de que documentos cercanos pertenecen a la
misma clase (como se ha mencionado previamente); si esto ocurre, es evidente que el
prototipo de la clase de d y sus vecinos més cercanos, producird la mayor similitud.

En particular, dado un documento del conjunto objetivo (d € Dr) en conjuncién

con sus k vecinos mas cercanos (N{), se asigna una clase a d usando la ecuacién 4.4.2.

1
clase(d) = argmaz; | A sim(d,P;) + (1 — )\)E Z linf(d,n;) x sim(n;, P;)]
TLjENg
(4.4.2)
donde,

» sim(v;, v;) es la funcién de similitud coseno definida en la Ecuacién 4.3.3, donde

Vi Y Vj son vectores.
» NZ es la k-vecindad de d, obtenida a partir de la Ecuacién 4.3.1.

= )\ es la constante usada para determinar la importancia relativa tanto de la
informacion del propio documento d como la informaciéon de sus vecinos. Valores
pequenos de A indican una mayor contribucion de los vecinos, y viceversa. Este
parametro puede variar dependiendo del problema especifico de clasificacién; es
de nuestro interés analizar el comportamiento del método con diferentes valores

de esta constante.

» inf(d,n) es una funcién de influencia usada para pesar la contribucién de ca-
da vecino n a la clasificacién de d. El propdsito de esta funcion es dar mas
relevancia a vecinos mas cercanos. En particular, se definié esta influencia di-
rectamente proporcional a la similitud entre cada vecino y el documento, esta
similitud es calculada utilizando la férmula coseno (ver Ecuacién 4.3.3). Se uti-

liza un mismo nimero de vecinos para todos los documentos; sin embargo, se
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deja que la funciéon por su definicion, se encargue de considerar sélo los docu-
mentos muy cercanos al documento a clasificar. Por ejemplo,si en el conjunto de
vecinos existen algunos muy alejados del documento a clasificar, es posible decir
que su influencia es también muy pequena, por lo tanto se define su influencia

directamente proporcional a la distancia que los separe.

Para comparar cada documento del conjunto objetivo con los prototipos de cada
clase se necesita que todos los vectores estén en el mismo espacio de términos. Estos

detalles se mencionan a continuacion.

» Entrada:

e Un conjunto formado por el documento a clasificar d, y sus vecinos N¢,
representados bajo el mismo espacio de términos que los prototipos creados
en la fase de entrenamiento. Es decir, tanto d como N¢ son representados
ahora utilizando el esquema de pesado booleano y el conjunto de términos
obtenido del conjunto de entrenamiento, con la tunica finalidad de poder

realizar las comparaciones necesarias.

e Los prototipos de las n clases calculados en la fase de entrenamiento.

» Salida: El documento d etiquetado, es decir, clasificado dentro de las n clases

del conjunto de entrenamiento.

4.5. Resumen

El método descrito tiene como clasificador base un enfoque basado en prototipos
el cual es simple y eficaz en la clasificacién de textos. Consta de dos fases, en la de
entrenamiento se construyen los prototipos que representan a cada clase, utilizando
un conjunto de documentos etiquetados. Posteriormente se realiza la clasificacién de
un conjunto de documentos utilizando una combinacién lineal de las similitudes de
cada documento y un conjunto de documentos vecinos (obtenidos del conjunto de

documentos no etiquetado) a cada uno de los prototipos obtenidos en la fase anterior.

4.5.1. Principales caracteristicas del método propuesto

La integracién de la informacién del conjunto objetivo se realiza de forma sencilla,

sin procesos complicados o costosos, mediante una combinacién lineal de similitudes.
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Mientras otros métodos descritos en el trabajo relacionado concentran sus es-
fuerzos en mejorar el proceso de aprendizaje en la fase de entrenamiento, el método
propuesto no construye un clasificador cada vez que se traslade el método a otro pro-
blema de clasificacién, sus esfuerzos estan centrados en incluir informacion relevante
del conjunto de documentos objetivo.

Estas caracteristicas hacen que la principal ventaja del método propuesto sea su
flexibilidad. Por lo tanto, puede ser llevado a diferentes escenarios, como los tres
utilizados en la evaluacion del método: 1) insuficiencia de documentos en el conjunto
de entrenamiento, 2) clasificacién multi-lenguaje y, 3) clasificacién multi-dominio;

como se explicara en el siguiente capitulo.
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Evaluacion

En problemas reales de clasificacion de textos el objetivo es clasificar un conjunto
de documentos en un dominio especifico; sea X7 el conjunto de documentos a clasi-
ficar de un dominio Dt escritos en un lenguaje Ly, puede suceder las siguientes tres

situaciones:

1.- No existen suficientes documentos etiquetados en el dominio D7 para generar
clasificadores con buen desempeinio, por lo tanto se desea evaluar el desempeno

del método cuando el tamano del conjunto de entrenamiento es muy pequeno.

2.- Existen suficientes documentos etiquetados en el dominio D7 pero estos docu-
mentos estan en un lenguaje distinto Lg, en este caso se desea probar el método
en un esquema de clasificacion multi-lenguaje en el cual se entrena con docu-

mentos de un lenguaje (Lr) y se clasifican documentos en un lenguaje distinto

(Lr).

3.- No existen conjuntos de documentos etiquetados en el dominio D7 sin embar-
go existen suficientes documentos etiquetados en un dominio similar Dg. La

evaluacion consistird en medir el desempeno en un esquema multi-dominio.

Con el objetivo de evaluar la flexibilidad y robustez del método se disenaron y

ejecutaron experimentos en las tres situaciones anteriores.

5.1. Configuraciones globales

El método es evaluado utilizando macro-promedios, en particular se usé la medida-

F, medida de desempeno descrita en la Seccién 2.4.

[35]
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Para generar resultados de referencia (o baseline) que sirvan para comparar los ob-
tenidos por el método propuesto, se clasificaron los documentos del conjunto X¢ con
cuatro de los clasificadores mas utilizados en clasificacion de textos, Maquinas de
Vectores de Soporte (SVM), Clasificador bayesiano simple (NB), k-Vecinos
mas cercanos (kNN) y un Clasificador basado en Prototipos (CBP), descritos
en la Seccion 2.3. La implementacion usada de SVM, NB y kNN es la del software
WEKA (Witten y Frank (2005)), con la configuraciéon por omisién. Para la imple-
mentacién del CBP, se utiliza un prototipo de suma normalizada (Ecuacién 2.3.12) y

para asignar la clase se utiliza la Ecuacion 2.3.9.

La asignacion de clase del método propuesto involucra la utilizacién de dos valores
que pueden ser establecidos dependiendo del problema que se trate. Particularmente,
se estd interesado en analizar el impacto del método con diferentes valores de las
variables £ y A de la Ecuacion 4.4.2. Por un lado, el nimero de vecinos que deben
considerarse para apoyar la clasificacién de cada documento (el valor de la variable
k) y por otro lado, se desea analizar la constante A que es utilizada para establecer
la proporcién en que se utilizara la informacién proveniente del documento mismo a
clasificar y la informacién proveniente de los vecinos méas cercanos de dicho documen-

to.

Los valores utilizados para cada parametro son los mismos a través de los tres

escenarios:

» Kl nimero de vecinos k fue variado desde &k = 1 hasta k& = 30.

» El valor de A fue cambiado en el rango de valores entre [0, 1] en incrementos de
0.1.

Para determinar que los resultados no fueron obtenidos por azar, se realizé la
prueba estadistica z-test con una confianza del 95 % 1.

En las siguientes secciones se detalla la realizacién de la evaluacion para cada uno
de los tres escenarios, incluyendo el corpus, los resultados de referencia, los resultados

obtenidos por el método propuesto y las conclusiones obtenidas.

'La prueba z-test utilizada investiga si existe diferencia entre un valor dado y un valor observado
(Kanji (2006)).
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5.2. Escenario 1: Ejemplos insuficientes en el con-

junto de entrenamiento

El primer escenario de clasificacion en que se evalué el desempeno del método
propuesto es cuando no existen suficientes documentos etiquetados en el dominio Dy
(dominio del conjunto de documentos a clasificar) para generar clasificadores con buen
desempeno, por lo tanto se desea usar el conjunto de pocos datos etiquetados.

A continuacion se describe el corpus utilizado, la configuracién utilizada y los

resultados obtenidos en este caso.

5.2.1. Corpus: Reuters-21578

Esta coleccion ha sido ampliamente utilizada durante la dltima década en inves-
tigaciones de recuperacion de informacion, aprendizaje automatico, clasificacién de
textos y otras investigaciones basadas en corpus. Consta de un conjunto de 21578
documentos de noticias del ano 1987 de la agencia de noticias Reuters. El conjun-
to contiene 135 clases tematicas. Existe una versién de esta coleccion donde se ha
dividido en dos subconjuntos, entrenamiento y evaluacién, a la que se ha llamado
Distribucion 1.0 de Reuters-21578 (Lewis (1991)).

Esta coleccion contiene clases con distintas cantidades de documentos, haciendo
de ella una colecciéon desbalanceada. A partir de ella se han creado subconjuntos, con
la finalidad de poder utilizarla por diferentes tipos de métodos.

En esta tesis se utiliza la particién llamada RS, previamente utilizada por Cardoso-
Cachopo (Cardoso-Cachopo y Oliveira (2007)) y Alvarez-Romero (Alvarez Romero
(2009)), entre otros. Consiste de las 8 clases més grandes de Reuters-21578 y los do-
cumentos sélo pertenecen a una de ellas. Informacién sobre este conjunto se presenta
en la Tabla 5.1.

Con el objetivo de evaluar el método en situaciones de insuficiencia de documentos
en el conjunto de entrenamiento, se generaron tres colecciones pequenas a partir de la
coleccién RS. Se eligieron, de forma aleatoria, 41, 20 y 10 documentos etiquetados del
conjunto de entrenamiento por cada clase 2; de esta manera se crearon tres colecciones:
R8-reducida-41, R8-reducida-20 y R8-reducida-10.

2La seleccién aleatoria de estos subconjuntos de documentos etiquetados de la coleccién RS se
realizé una sola vez.
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Clase Doctos. en el conjunto Doctos. en el Total
de entrenamiento conjunto de evaluacion
acq 1596 696 2292
crude 253 121 374
earn 2840 1083 3923
grain 41 10 o1
interest 190 81 271
money-fx 206 87 293
ship 108 36 144
trade 251 75 326
Total 5485 2189 7674

Tabla 5.1: Coleccién R8: informacién sobre el nimero de documentos por clase divididos en entre-
namiento y evaluacion. La clase con mas documentos consta de 3923, mientras que la de menos
documentos contiene 51, claramente, la coleccién R8 es desbalanceada

La Tabla 5.2 muestra algunos datos sobre estas nuevas colecciones, como el niime-
ro de documentos en el conjunto de entrenamiento y el nimero de términos en el
diccionario para cada una de ellas. El nimero de documentos en el conjunto de eva-
luacién es el mismo para todas las colecciones utilizadas y corresponden al conjunto
de prueba de la coleccién R8, 2189 documentos (ver Tabla 5.1).

Coleccion Doctos. en el conjunto Nimero de términos

de entrenamiento en el diccionario
R8 5485 3711
R8-reducida-41 328 2887
R8-reducida-20 160 1807
R8-reducida-10 80 1116

Tabla 5.2: Colecciones R8-reducidas: informacién de las tres colecciones derivadas de la coleccién R8
utilizadas para evaluar el método propuesto en condiciones de insuficiencia de documentos etiquetados,
se muestra el nimero de términos en el diccionario de cada coleccién

5.2.2. Resultados de referencia

Los resultados de comparacién utilizando cuatro métodos de clasificacién (kNN
NB, SVM y CBP) se muestran en la Tabla 5.3. Es posible notar que los mejores
resultados son obtenidos al utilizar el Clasificador basado en Prototipos, en especial

con las colecciones reducidas. Entre menor es el conjunto de entrenamiento, el clasi-
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ficador basado en prototipos obtiene una mejora significativa en relacién a los otros

tres clasificadores.

Coleccién kNN NB SVM CBP
R8 - 0.828 0.886 0.876
R8-reducida-41  0.520 0.747 0.812 0.836
R8-reducida-20  0.530 0.689 0.760 0.803
R8-reducida-10  0.393 0.634 0.646 0.767

Tabla 5.3: Coleccién R8-reducidas: resultados de referencia utilizando la medida-F obtenida al clasificar
el conjunto de evaluacién con los métodos de clasificacién: k-Vecinos maés cercanos (kNN), Bayesiano
Simple (NB), Maquina de Vectores de Soporte (SVM) y un Clasificador basado en Prototipos (CBP)
bajo el enfoque de clasificacién supervisada

5.2.3. Resultados experimentales y discusion

Después de realizar la serie de experimentos con los valores de \ y k& mencionados
anteriormente, la Tabla 5.4 muestra los valores de la medida-F alcanzados por el
método propuesto en las tres colecciones reducidas, con los valores de A que alcanzaron
mejores resultados, A = 0.4, A = 0.3 y A = 0.2 (las tablas de los resultados para todos
los valores de A se pueden ver en el Apéndice A.1). Los resultados en ‘negrillas’
indican que el método es significativamente mejor que los resultados obtenidos con
CBP, clasificador utilizado como baseline. Los resultados marcados con x* sefialan el
mejor resultado por cada coleccién. Para una mejor vista de los resultados alcanzados
se presentan las graficas de la Figura 5.1.

Los resultados obtenidos muestran que el método propuesto mejoran la clasifica-
cién de las tres colecciones, especialmente en la que tiene el conjunto de entrenamiento
mas pequeno. Por ejemplo, para la coleccién R§-reducida-10 el mejor resultado mejo-
ra en 10.5 % al resultado del baseline de esa coleccién (ver Tabla 5.5). Nétese también
que el método no es sensible a los valores de k y A, alcanzando, de manera general,
el mejor resultado con k£ < 10 y A = 0.2.

Con el objetivo de resumir la informacion de los resultados obtenidos en este
escenario, la Tabla 5.5 presenta el mejor baseline (para este escenario corresponde al
clasificador basado en prototipos -CBP-), el mejor resultado alcanzado por el método
propuesto con su correspondiente configuracién de k y A, asi como el resultado de la
clasificacién del método utilizando una configuracién fija para los parametros k y \.

De los resultados anteriores se concluye lo siguiente:
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R8-reducido-41 R8-reducido-20 R8-reducido-10
(baseline=0.836) (baseline=0.803) (baseline=0.765)

k A=0.4 A=0.3 A=0.2 A=0.4 A=0.3 A=0.2 A=0.4 A=0.3 A=0.2
1 0.843 0.841 0.816 0.827 0.817 0.797 0.811 0.794 0.761
2 0.869 0.865 0.847 0.823 0.83 0.815 0.813 0.82 0.814
3 0.872 0.872 0.859 0.84 0.844 0.841 0.821 0.83 0.823
4 0.867 0.87Txx 0.868 0.843 0.841 0.85 0.83 0.833 0.834
5 0.862 0.871 0.861 0.86x% 0.84 0.84 0.829 0.834 0.842
6 0.869 0.873 0.865 0.854 0.855 0.832 0.829 0.833 0.839
7 0.866 0.863 0.859 0.858 0.853 0.844 0.835 0.835 0.834
8 0.871 0.861 0.859 0.856 0.858 0.838 0.836 0.84 0.845%*
9 0.875 0.862 0.867 0.856 0.848 0.849 0.832 0.836 0.835
10 0.863 0.86 0.85 0.849 0.842 0.838 0.828 0.829 0.822
11 0.861 0.857 0.85 0.847 0.842 0.837 0.827 0.835 0.82
12 0.848 0.854 0.842 0.842 0.831 0.831 0.828 0.828 0.821
13 0.853 0.855 0.844 0.843 0.83 0.823 0.818 0.828 0.82
14 0.853 0.856 0.83 0.844 0.836 0.809 0.816 0.825 0.822
15 0.848 0.855 0.829 0.833 0.827 0.808 0.817 0.815 0.82
16 0.85 0.854 0.83 0.833 0.827 0.809 0.817 0.812 0.805
17 0.853 0.854 0.825 0.832 0.835 0.81 0.81 0.813 0.805
18 0.85 0.854 0.826 0.827 0.838 0.805 0.808 0.813 0.805
19 0.849 0.854 0.826 0.828 0.836 0.808 0.808 0.811 0.801
20 0.847 0.853 0.826 0.829 0.834 0.812 0.81 0.808 0.802
21 0.846 0.852 0.819 0.829 0.834 0.82 0.812 0.809 0.796
22 0.849 0.852 0.818 0.829 0.833 0.809 0.812 0.808 0.799
23 0.857 0.852 0.818 0.829 0.832 0.828 0.815 0.808 0.801
24 0.856 0.85 0.819 0.818 0.832 0.828 0.812 0.808 0.797
25 0.857 0.852 0.823 0.819 0.832 0.821 0.814 0.808 0.793
26 0.854 0.852 0.824 0.819 0.821 0.819 0.812 0.806 0.794
27 0.854 0.848 0.834 0.817 0.827 0.821 0.81 0.807 0.796
28 0.854 0.845 0.838 0.816 0.818 0.82 0.81 0.806 0.791
29 0.852 0.845 0.836 0.815 0.818 0.82 0.809 0.808 0.791
30 0.854 0.846 0.834 0.814 0.818 0.822 0.808 0.817 0.791
Promedio  0.857 0.856 0.838 0.834 0.834 0.823 0.818 0.810 0.811

+0.009 +0.009 +0.017 +0.014 +0.011 +0.014 +0.009 +0.012 +0.019

Tabla 5.4: Coleccién R8-reducidas: resultados de la medida-F del método propuesto sobre tres colec-
ciones de datos con conjuntos de entrenamiento pequenos. Los mejores resultados por colecciéon estan
indicados por xx. El baseline presentado corresponde al clasificador basado en prototipos (CBP)

Coleccion Baseline Mejor resultado Configuracion
(CBP) [k, Al [k =4, A=0.2]
R8-reducida-41 0.836 0.877 +4.9%  [4, 0.3 0.868
R8-reducida-20 0.803 0.860 +7.1%  [5, 0.4] 0.850
R8-reducida-10 0.765 0.845 +10.5% [8, 0.2] 0.834

Tabla 5.5: Coleccién R8-reducida: resumen de los mejores resultados obtenidos en el escenario de
insuficiencia de documentos etiquetados. La tercera columna muestra el mejor resultado obtenido, la
configuracién con la cual se obtuvo y el porcentaje de mejora en relacién al baseline

= Se requiere un numero pequeno de vecinos para alcanzar el mejor resultado en
las tres colecciones. Como se esperaba, entre menor sea el nimero de ejemplos
en el conjunto de entrenamiento, es mayor el nimero de vecinos (k) necesarios

para alcanzar el valor de desempenio maximo.

= Entre menor sea el nimero de ejemplos en el conjunto de entrenamiento, mayor
es la mejora alcanzada por el método propuesto en comparacion con el baseline.
De aqui que se puede concluir que el método es especialmente apropiado cuando

el conjunto de entrenamiento es muy pequeno, en otras palabras, cuando los
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Figura 5.1: Colecciones R8-reducidas: graficas de los resultados obtenidos en las tres colecciones de

datos con conjuntos de entrenamiento pequenos, para tres valores de X (0.4, 0.3 y 0.2) y para diferentes
valores de k (k=1, ..., 30)

enfoques de clasificacion actuales tienden a generar modelos de clasificacién con

bajo desempeno.

= En la mayoria de los casos, el mejor resultado es alcanzando al utilizar un
A < 0.4, lo cual indica que la informacion de los vecinos es tutil, incluso mas

significativa que la informacién del propio documento a clasificar.
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5.3. Escenario 2: Clasificacién multi-lenguaje, uti-

lizacion de ejemplos en otros idiomas

El segundo escenario de clasificacién en que se evalué el desempeno del método
propuesto es cuando existen suficientes documentos etiquetados en el dominio Dp
pero escritos en diferente lenguaje al de los documentos a clasificar; por lo tanto,
se desea utilizar los documentos etiquetados disponibles en otro lenguaje. El corpus

utilizado, resultados y analisis se presentan a continuacion.

5.3.1. Corpus: RCV1

En 2000, Reuters Ltd. puso a disposicién de la comunidad investigadora una co-
leccién mas grande de noticas de la agencia Reuters. Este nuevo corpus es conocido
como Reuters Corpus, Volumen 1 o RCV1, éste contiene 810 mil noticias en inglés.
La version 2 de este corpus (llamada RCV2) contiene alrededor de 487 mil noticas en
13 diferentes idiomas, entre ellos, francés, inglés, y espanol (Lewis et al. (2004)).

Para esta tesis se utilizé un subconjunto de noticias en tres idiomas del grupo
GCAT (Government/Social), de ella se seleccionaron los documentos que tuvieran
sélo una etiqueta de clase. Las clases elegidas fueron: GCRM (Crimes), GDIS (Di-
sasters), GPOL (Politics) y GSPO (Sports). Con lo anterior se formaron 3 colecciones,
una por cada idioma. Las que se llamaran C-Espanol, C-Francés, y C-Inglés. Cada
coleccion cuenta con 320 documentos, 80 por cada clase.

En las Tablas 5.6 y 5.7 se muestran algunos detalles de las clases de cada coleccion,
especificamente se muestra informacién sobre el diccionario de las colecciones (C-
Espanol, C-Francés y C-Inglés). En la primera se muestra el nimero de términos
unicos de cada clase en cada una de las 3 colecciones, en el ultimo rengléon de esta
tabla se muestra el total de términos tinicos de cada coleccion. Notese que el niimero
de términos 1unicos por coleccién es menor que la suma de los términos unicos por
clase. En la segunda tabla se muestra la cantidad de términos en el diccionario de
cada coleccién al ser traducidos a los otros dos idiomas.

De la Tabla 5.7 es posible observar que mientras la coleccién C-Francés tiene un
mayor nimero de términos unicos en el diccionario, al ser traducido en otro idioma
(espanol e inglés) el nimero de términos se ve disminuido. Por otro lado, la coleccién

C-Inglés tiene el menor niimero de términos en el diccionario, pero al ser traducido a
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Clase C-Espanol C-Francés C-Inglés
GCRM 6,523 7,369 5,206
GDIS 2,909 4,805 4,077
GPOL 7,285 8,003 6,217
GSPO 5,773 8,699 5,639
Términos 1inicos

por coleccion 15,227 19,081 13,901

Tabla 5.6: Colecciones multi-lenguaje: informacién sobre el nimero de términos tnicos por clase a
través de cada una de las tres coleccién (C-Espafiol, C-Francés y C-Inglés), ademas de los términos
unicos por coleccién.

Lenguaje
Coleccién Espanol Francés Inglés
C-Espanol 15,227 13,848 10,580
C-Francés 18,146 19,081 13,845
C-Inglés 16,899 18,237 13,901

Tabla 5.7: Colecciones multi-lenguaje: informacién sobre el tamaio de cada coleccién en tres lenguajes
(espaiiol, francés e inglés). Se resaltan las cantidades que corresponden al idioma original de la coleccién

los otros lenguajes este nimero aumenta. Cabe mencionar que estas colecciones han
sido utilizadas en otras investigaciones tales como las realizadas por Escobar-Acevedo
et al. en (Escobar-Acevedo, Montes-Y-Gémez, y Villasenor-Pineda (2009)).

5.3.2. Configuraciones particulares

Para implementar el método propuesto en este escenario, puesto que es necesario
comparar documentos del conjunto objetivo en un lenguaje Ly con prototipos del
conjunto de entrenamiento en un lenguaje L g, se ha incorporado un proceso al modelo
general del método propuesto de la Figura 4.1 tal como se muestra en la Figura 5.2.

El nuevo proceso, traduccién de documentos, consiste en traducir cada docu-
mento del conjunto Dr al lenguaje del conjunto de Dg. Se ha decido traducir en ese
sentido debido a que en un ambiente de clasificacién real resulta menos costoso tra-
ducir una unica ocasion el conjunto de documentos de entrenamiento que traducir los
documentos a clasificar cada vez que nuevos conjuntos de documentos no etiquetados
lleguen. Una vez traducidos, se continia con el procedimiento descrito en el Capitulo
4.
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o| Traduccion de Construccion de
"] documentos r prototipos
Documentos Documentos
etiquetados etiquetados
Lenguaje fuente Lenguaje objetivo
(Lenguaj ') (Lenguaj .J ) Prototipos

Fase de entrenamiento

Fase de clasificacién 4 d clasificado
Asignacion —
de clase =
A
Documentos e .. vecinos |
no etiquetado Identificacion de los
a S vecinos mas cercanos

Figura 5.2: Esquema del método de clasificacién de textos propuesto para utilizarlo en un enfoque de
clasificacién multi-lenguaje. Se agrega el proceso de traduccién de documentos antes de la construccién
de prototipos para representar a todos los documentos en el lenguaje de los documentos no etiquetados,
lenguaje objetivo

5.3.3. Diseno de los experimentos

El objetivo de esta serie de experimentos es medir el desempeno del método en
un enfoque multi-lenguaje. En este contexto se disenaron 6 experimentos, mostrados

en la Tabla 5.8, utilizando todas las combinaciones posibles con las tres colecciones.

Lenguaje del conjunto Lenguaje del conjunto Experimento

de entrenamiento (Dr) objetivo (D) (Dr—Drp)
Francés Espanol Fp—F
Inglés Espanol Ip—F
Espanol Francés Er—F
Inglés Francés Ip — F
Espanol Inglés Er—1
Francés Inglés Fr—1

Tabla 5.8: Escenario 2: serie de experimentos realizados en el enfoque de clasificacién multi-lenguaje.
La notacién Xy indica que los documentos escritos originalmente en el idioma X fueron traducidos al
idioma Y. E, F' y I hacen referencia al idioma espanol, francés e inglés, respectivamente
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5.3.4. Resultados de referencia

Se realizaron los 6 experimentos mostrados en la Tabla 5.8 utilizando los métodos
base (kNN, NB, SVM y CBP), los resultados de la medida-F obtenida se muestran en
la Tabla 5.9. Nétese que ninguno de los cuatro métodos de referencia es el mejor para
todos los experimentos Como lo muestran, no es posible determinar el mejor método

para los seis experimentos.

Experimento kNN NB SVM CBP
(Dr—Dr)
Frp—F 0.292 0.882 0.658 0.879
I — F 0.100 0.791 0.625 0.814
Er —F 0.100 0.802 0.723 0.790
Ir— F 0.107 0.753 0.764 0.616
Er—1 0.100 0.891 0.486 0.851
Fr—1 0.268 0.931 0.616 0.956

Tabla 5.9: Colecciones multi-lenguaje: resultados de referencia utilizando la medida-F obtenida al
clasificar el conjunto de evaluacién con los métodos de clasificacién: k-Vecinos mds cercanos (kNN),
Bayesiano Simple (NB), Mdquina de Vectores de Soporte (SVM) y un Clasificador basado en Proto-
tipos (CBP) bajo el enfoque de clasificacién supervisada

5.3.5. Resultados experimentales y discusion

Los resultados de la medida-F obtenidos con los tres mejores valores de A para
clasificar las colecciones C-Espanol, C-Francés y C-Inglés se muestran en las Tablas
5.10, 5.11 y 5.12, respectivamente (los resultados para todos los valores de \ se mues-
tran en el Apéndice A.2). En estas tablas, los valores en ‘negrilla’ corresponden a
los resultados que son significativamente mejores al clasificador basado en prototipos
(CBP) tomado como base en el método propuesto y que es utilizado como baseline
en estas tablas.

Una mejor vista de los resultados obtenidos en los seis experimentos se muestra
en las graficas de la Figura 5.3. Ademads, con el objetivo de resumir la informacién
mostrada en las tablas y graficas anteriores se presenta la Tabla 5.13 que muestra en
la segunda columna, dos baselines: el que corresponde a un método de clasificacién
tradicional basado en prototipos (CBP) y el mejor baseline considerando los cuatro
métodos de clasificacién presentados en la Tabla 5.9. La tercera columna muestra

el mejor resultado obtenido con el método propuesto y la configuracién con la cual
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Francés-Espanol Inglés-Espanol
(baseline=0.879) (baseline=0.814)
k A=0.2 A=0.1 A =0.0 A=0.2 A=0.1 A =0.0
1 0.893 0.897 0.894 0.824 0.822 0.818
2 0.906 0.912 0.906 0.852 0.857x* 0.851
3 0.905 0.906 0.909 0.846 0.854 0.837
4 0.909 0.912 0.909 0.839 0.82 0.821
5 0.913 0.912 0.909 0.832 0.818 0.804
6 0.903 0.906 0.909 0.843 0.83 0.833
7 0.912 0.906 0.91 0.845 0.832 0.818
8 0.915 0.906 0.913 0.854 0.83 0.824
9 0.919 0.916 0.906 0.849 0.841 0.83
10 0.919 0.919 0.91 0.85 0.837 0.821
11 0.922%% 0.91 0.904 0.85 0.837 0.817
12 0.919 0.909 0.904 0.853 0.837 0.814
13 0.919 0.912 0.907 0.851 0.834 0.817
14 0.919 0.916 0.904 0.857 0.835 0.812
15 0.919 0.919 0.904 0.854 0.838 0.812
16 0.919 0.919 0.901 0.854 0.835 0.816
17 0.919 0.919 0.898 0.85 0.835 0.815
18 0.919 0.919 0.895 0.848 0.838 0.815
19 0.922 0.922 0.893 0.848 0.835 0.807
20 0.919 0.922 0.896 0.844 0.841 0.811
21 0.922 0.922 0.893 0.837 0.842 0.808
22 0.922 0.922 0.896 0.84 0.835 0.804
23 0.922 0.922 0.893 0.84 0.831 0.796
24 0.922 0.919 0.893 0.84 0.828 0.793
25 0.922 0.922 0.893 0.837 0.828 0.798
26 0.922 0.916 0.89 0.83 0.824 0.801
27 0.922 0.916 0.893 0.834 0.82 0.798
28 0.922 0.916 0.896 0.834 0.824 0.801
29 0.922 0.916 0.893 0.834 0.822 0.797
30 0.922 0.916 0.893 0.826 0.821 0.793
Promedio  0.917 0.915 0.900 0.843 0.833 0.813
+0.007 +0.006 +0.007 +0.009 +0.009 +0.014

Tabla 5.10: Colecciones multi-lenguaje: resultados de la medida-F del método propuesto sobre la
colecciéon C-Espanol, utilizando como lenguaje de entrenamiento, francés e inglés. Los resultados por
experimento estan indicados por xx. El baseline es CBP

es alcanzado dicho resultado. La tultima columna contiene el resultado del método

propuesto bajo una configuracién fija para los seis experimentos.

Un andlisis de los resultados obtenidos se lista a continuacién:

» El método propuesto demuestra tener buen desempeno en todos los experimen-

tos. De la Tabla 5.13 es posible notar que la mejora en la clasificacion del método
propuesto en comparacion con el enfoque tradicional de clasificacion basado en
prototipos (es decir, cuando A = 1) es significativamente superior en 5 de los 6
experimentos e incluso es significativamente mejor que el mejor baseline en tres

de los seis casos.

El problema con el sexto caso, clasificar documentos en inglés utilizando do-
cumentos escritos en francés, Ir — F' (ltimo renglén de la Tabla 5.13), puede
deberse a que de los seis experimentos, es el tinico en el que los resultados del
baseline CBP supera el 95 % en el desempeno del clasificador. Es decir, el base-
line, sin usar la informacion del conjunto a clasificar obtiene buen desempeno,
provocando que el margen en el cual la informacion de los vecinos puede mejorar

la clasificacién, sea minima.
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Espanol-Francés Inglés-Francés
(baseline=0.790) (baseline=0.616)

k A=0.2 A=0.1 A =0.0 A=0.2 A=0.1 A =0.0
1 0.793 0.788 0.753 0.589 0.577 0.559
2 0.805 0.812 0.795 0.611 0.61 0.614
3 0.826 0.814 0.81 0.628 0.623 0.617
4 0.817 0.831xx 0.815 0.629 0.642 0.637
5 0.817 0.829 0.8 0.625 0.636 0.629
6 0.814 0.812 0.787 0.623 0.641 0.638
7 0.802 0.807 0.784 0.645 0.655 0.661
8 0.799 0.81 0.783 0.647 0.66 0.682%*
9 0.792 0.815 0.793 0.641 0.655 0.668
10 0.802 0.816 0.806 0.638 0.666 0.68
11 0.81 0.82 0.806 0.641 0.661 0.672
12 0.803 0.817 0.797 0.633 0.664 0.67
13 0.799 0.81 0.803 0.632 0.656 0.667
14 0.808 0.82 0.817 0.634 0.656 0.675
15 0.805 0.823 0.81 0.631 0.656 0.677
16 0.804 0.823 0.806 0.627 0.656 0.68
17 0.805 0.823 0.803 0.63 0.648 0.674
18 0.807 0.813 0.802 0.63 0.648 0.677
19 0.798 0.81 0.802 0.617 0.648 0.674
20 0.795 0.804 0.797 0.617 0.641 0.667
21 0.795 0.807 0.789 0.614 0.636 0.662
22 0.791 0.804 0.782 0.608 0.63 0.644
23 0.788 0.787 0.777 0.616 0.628 0.644
24 0.788 0.787 0.774 0.616 0.625 0.636
25 0.788 0.786 0.77 0.613 0.625 0.625
26 0.788 0.787 0.766 0.619 0.618 0.617
27 0.788 0.786 0.772 0.613 0.613 0.617
28 0.788 0.786 0.769 0.608 0.613 0.623
29 0.784 0.784 0.761 0.608 0.61 0.609
30 0.784 0.784 0.759 0.608 0.61 0.611
Promedio  0.799 0.807 0.790 0.623 0.637 0.647

+0.011 +0.015 +0.018 +0.013 +0.0213 +0.030

Tabla 5.11: Colecciones multi-lenguaje: resultados de la medida-F del método propuesto sobre la colec-
cién C-Francés, utilizando como lenguaje de entrenamiento, espanol e inglés. Los mejores resultados
por experimento estan indicados por x*. El baseline es CBP

» Utilizar la informacién de los vecinos en este escenario de clasificacion es muy
importante, los mejores resultados se produjeron con valores de A\ cercanos a
cero dandole méas importancia al factor que incluye a los vecinos en la Formula
4.4.2; asi mismo, en dos casos, los mejores resultados se alcanzaron con A = 0.0
(para los experimentos Ir — F'y E;y— 1), lo que indica que no se tomé en cuenta

la informacion del propio documento a clasificar en la asignacion de su clase.

A fin de entender con mayor detalle el desempeno del método en este escenario, en
la Figura 5.4 se muestran las matrices de similitud entre el conjunto de documentos
de cada idioma. Una matriz de similitud se obtiene al calcular la similitud entre
cada par de documentos de un conjunto, entre mayor sea la similitud el punto que la
represente debera ser mas oscuro; los documentos representados en la matriz estan
organizados por clases. En estas matrices es posible ver la cohesién interna de cada
clase ayudando a tener un panorama de la complejidad de la clasificacién de un
conjunto de documentos.

De las matrices de similitud de la Figura 5.4, la coleccién que tiene clases més

cohesionadas es C-Inglés, mientras que las colecciones C-Espanol y C-Francés tienen
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Espanol-Inglés Francés-Inglés
(baseline=0.851) (baseline=0.956)
k A=0.2 A=0.1 A =0.0 A=0.2 A=0.1 A =0.0
1 0.883 0.861 0.851 0.953 0.944 0.925
2 0.899 0.883 0.877 0.963 0.95 0.938
3 0.905 0.895 0.89 0.963 0.959 0.935
4 0.924 0.915 0.915 0.956 0.956 0.935
5 0.92 0.92 0.917 0.963 0.966 0.947
6 0.927 0.92 0.921 0.966 0.969 0.95
7 0.927 0.93 0.931 0.963 0.966 0.95
8 0.924 0.93 0.928 0.969 0.969 0.95
9 0.924 0.934 0.934 0.966 0.969 0.95
10 0.927 0.94 0.94 0.969x% 0.969 0.96
11 0.93 0.94 0.944 0.966 0.966 0.954
12 0.927 0.94 0.934 0.966 0.966 0.954
13 0.927 0.937 0.943 0.966 0.963 0.951
14 0.93 0.937 0.944 0.963 0.96 0.951
15 0.927 0.937 0.94 0.966 0.963 0.954
16 0.93 0.94 0.947 0.966 0.963 0.954
17 0.927 0.937 0.95xx 0.963 0.963 0.951
18 0.93 0.934 0.947 0.966 0.966 0.96
19 0.93 0.934 0.947 0.966 0.966 0.957
20 0.927 0.934 0.944 0.966 0.966 0.954
21 0.924 0.937 0.941 0.966 0.966 0.957
22 0.927 0.937 0.944 0.966 0.966 0.957
23 0.924 0.94 0.941 0.969 0.966 0.957
24 0.924 0.94 0.941 0.966 0.966 0.954
25 0.924 0.934 0.937 0.966 0.966 0.957
26 0.924 0.934 0.937 0.969 0.966 0.957
27 0.924 0.937 0.937 0.969 0.966 0.963
28 0.924 0.939 0.94 0.966 0.966 0.96
29 0.924 0.937 0.937 0.969 0.963 0.96
30 0.924 0.937 0.937 0.969 0.966 0.96
Promedio  0.923 0.929 0.931 0.965 0.964 0.952
+0.010 +0.018 +0.022 +0.004 +0.005 +0.009

Tabla 5.12: Colecciones multi-lenguaje: resultados de la medida-F del método propuesto sobre la co-
lecciéon C-Inglés, utilizando como lenguaje de entrenamiento, espaiol e francés. Los mejores resultados
por experimento estan indicados por x*. El baseline es CBP

Experimentos Baselines Mejor resultado Configuracion
CBP  Mejor [k, A] [k =11, A=0.1]
Fr—F 0.879 0.882 | 0.922 xf +4.9% [11,0.2] 0.910
Ip—FE 0.814 0.814 | 0.857 xf  +5.3% [2, 0.1] 0.837
Er—F 0.790 0.802 | 0.831 x  +52% [4, 0.1] 0.820
Ip — F 0.616 0.764 | 0.682 x  +10.7% [ 8, 0.0] 0.661
Er—1 0.851 0.891 | 0.950 xf +11.6% [17, 0.0] 0.940
Fr—1 0.956  0.956 | 0.969 +1.4% [10, 0.2] 0.966

Tabla 5.13: Escenario 2: resumen de los mejores resultados obtenidos al realizar los seis experimentos en
un enfoque multi-lenguaje. La tercera columna muestra el mejor resultado obtenido, la configuracién
con la cual se obtuvo y el porcentaje de mejora en relacién al baseline CBP. x indica que el resultado
es significativamente mejor que el baseline CBP, mientras que f muestra una mejora significativa en
relaciéon al mejor baseline

una pobre cohesion entre los documentos con la misma etiqueta de clase. Considerando
que el método propuesto se basa en las similitudes entre documentos, al existir clases
poco cohesionadas (los documentos de estas clases no se parecen mucho entre si) el
desempeno del método propuesto se vera afectado. Con base en la observacién de las

matrices de similitud y los resultados de la clasificacion de esos mismos documentos,

COORDINACION DE CIENCIAS COMPUTACIONALES INSTITUTO NACIONAL DE ASTROFI/SICA7 OPTICA Y ELECTRONICA



5.3 ESCENARIO 2: CLASIFICACION MULTI-LENGUAJE, UTILIZACION DE EJEMPLOS EN OTROS IDIOMAS

49

0.96

0.94

0.92

0.9

Medida-F

0.88

0.84

0.82

|

Medida-F

CBP

S

i

>
I
oooll
oL

1 3 5 7 9

L
11 13 15 17 19 21 23 2!
Numero de vecinos

27 29

(a) Experimento Fg — E: CBP=0.879

0.86

0.84

0.82

0.8

Medida-F

o}
@
@]

S

Sy
2=0.2
2=0.1 —=—
2=0.0 —8—
L f“‘\\&
7 ]

1 3 5 7 9

1 1 1
11 13 15 17 19 21 23 25 27 29
Numero de vecinos

(¢) Experimento Er — F: CBP=0.790

0.96

0.94

0.92

0.9

Medida-F

0.88

0.84

0.82

3 5 7 9

L
11 13 15 17 19 21 23 25 27 29
Numero de vecinos

(e) Experimento E; — I: CBP=0.851

Medida-F

Medida-F

0.9 T T T T T T T T T T T T T T
CBP (h=1) ——
2=0.2
2=0.1 —=— |
0.88 ’=0.0 —=—
0.86
0.84 H K/‘W
082 b/ S G
V e \/\
08 Ny
0.78
0.76
L L

L
13 15 17 19 21
Numero de vecinos

1 83 5 7 9 1 23 25 27 29

(b) Experimento I — E: CBP=0.814

0.7

0.68

0.66

0.64

0.62

0.6

0.58

0.56

CBP (3=1) ——
A=0.2
2=0.1 —=— |
200 7=,

23 25 27 29

13 5 7 9 1"

L L L L L
13 15 17 19 21
Numero de vecinos

(d) Experimento Ir — F': CBP=0.616

0.98

0.96

0.94

0.92

0.9

0.88

0.86

- o)

ISR e SRR, £
AT

CBP (A=1) ——
r=0.2
2=0.1 —=— |
»=0.0 —8—

P R et
13 15 17 19 21 23 25 27 29
Numero de vecinos

1 8 5 7 9 1

(f) Experimento F; — I: CBP=0.956

Figura 5.3: Escenario 2: graficas de los resultados obtenidos en los experimentos multi-lenguaje para
tres valores de X (0.2, 0.1 y 0.0) y para diferentes valores de k (k=1, ..., 30)
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Figura 5.4: Escenario 2: matrices de similitud de los conjuntos de documentos C-Espanol, C-Francés y
C-Inglés. Los documentos con la misma etiqueta de clase se encuentran consecutivos en las matrices.
Los puntos en las graficas indican la similitud entre cada par de documentos

es razonable concluir que entre mayor cohesién exista en las clases de una coleccion,

mejor sera su clasificacion con el método propuesto.

5.4. Escenario 3: Clasificacién multi-dominio, uti-

lizacion de ejemplos de dominios similares

En el tercer escenario de clasificacion no existen conjuntos de documentos etique-
tados en el dominio especifico en donde se desean clasificar documentos, en su lugar
existen suficientes documentos etiquetados de dominios similares, con los cuales se
desea entrenar un clasificador.

Dado un conjunto de documentos a clasificar X7 que pertenecen a un dominio
especifico Dy, y un conjunto de documentos etiquetados Xz que pertenece a un
dominio similar D, se usa X para entrenar un modelo que clasifique los documentos
en Xr. En esta tesis, dos dominios son similares si los documentos de ambos pueden
clasificarse dentro de las mismas clases.

En las secciones siguientes se describird el corpus utilizado, detalles de implemen-

tacion, resultados obtenidos y analisis de los mismos.

5.4.1. Corpus: Multi-Domain Sentiment Dataset V2.0

Este corpus consiste de comentarios sobre 25 tipos de productos (o dominios)
tomados de Amazon.com. Los comentarios pueden ser: a) opiniones positivas sobre

el producto, b) opiniones negativas sobre el producto y ¢) opiniones sin clasificacién
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(sélo para algunos productos) (Blitzer, Dredze, y Pereira (2007)).

En esta tesis se utilizé un subconjunto de este corpus. Soélo se consideraron co-
mentarios positivos y negativos de 4 tipos de productos: Dvd (D), Electronics (E),
Kitchen & Housewares (K), y Books (B). Cada dominio (tipo de producto) contiene
1000 documentos de comentarios positivos y 1000 documentos de comentarios negati-
vos. Esta base de datos fue construida por Blitzer et al. y ha sido utilizada en Blitzer,
Dredze, y Pereira (2007) y en Ben-David et al. (2010).

En la Tabla 5.14 se muestra el nimero de términos en el diccionario de cada uno
de los dominios que seran utilizados para evaluar, en este escenario, el método de

clasificacién propuesto.

Dominio Términos en el
diccionario

Books 6337

Dud 6067

Electronics 4319

Kitchen 3765

Tabla 5.14: Colecciones multi-dominios: nimero de términos en el diccionario de cada uno de los 4
dominios usados en la clasificacién multi-dominio

5.4.2. Diseno de los experimentos

Para evaluar el desempeno del método propuesto en este escenario se han disenado
una serie de experimentos utilizando los cuatro dominios disponibles. Los doce experi-
mentos consisten en utilizar todos los documentos de un dominio como entrenamiento
y todos los documentos de otro dominio como documentos a clasificar. En la Tabla
5.15 se muestran los 12 experimentos a llevar a cabo usando la combinacion de los

cuatro dominios.

5.4.3. Pre-procesamiento

Como se ha descrito, el corpus utilizado para evaluar el método en este escenario
consiste de documentos de opiniones, esta caracteristica hace que la clasificacién no
consista, como en los escenarios anteriores, en determinar la clase tematica de los

documentos; en este caso la tarea de clasificacién consiste en determinar si una opiniéon
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Dominio usado como Dominio usado Experimento
entrenamiento (X7) como objetivo (Xr) (Xr—XF)
Dvd Books D—-B
Electronics Books F-B
Kitchen Books K—-B
Books Dvd B—-D
Electronics Dvd E—-D
Kitchen Dvd K-D
Books Electronics B—F
Dvd Electronics D—F
Kitchen Electronics K-F
Books Kitchen B-K
Dvd Kitchen D—-K
Electronics Kitchen F—-—K

Tabla 5.15: Escenario 3: serie de experimentos realizados en el enfoque de clasificacién multi-lenguaje.
La notacién Y — Z indica que se usaran los documentos del dominio Y como entrenamiento y los del
dominio Z como conjunto a clasificar. B, D, E, K corresponden a los dominios Book, Dvd, Electronics
y Kitchen € Housewares, respectivamente

es positiva o negativa donde el tema que se aborda en cada uno de esos documentos
sea el mismo en las dos clases. Por ejemplo suponga que se tienen dos documentos,
ambos comentando un libro de la trilogia de La Fundacion de Issac Asimov, el primero
hace una critica negativa del libro, mientras que el segundo expresa comentarios
positivos. En la clasificacién tematica, ambos documentos deberian pertenecer a la
misma clase, digamos, ciencia ficcion; sin embargo, en este tipo de clasificacion
deberan pertenecer a clases distintas, el primero a la clase de opiniones negativas
y el segundo a la clase de opiniones positivas.

Por lo anterior, es necesario hacer algunos ajustes en el pre-procesamiento de los
documentos con el fin de tratar de aminorar el impacto de este otro tipo de clasifi-
cacion, particularmente, se pretende eliminar los atributos que puedan considerarse
como temdticos. Si 7 denota un conjunto de términos, para construir los prototipos
de cada clase, en lugar de considerar sélo los atributos del dominio utilizando como
entrenamiento 7p,., se utilizaron los atributos resultado de 7p, N 7p,., donde D es
el conjunto de entrenamiento del dominio a clasificar, mientras que Dt el conjun-
to de documentos etiquetados. Con esta interseccion se pretende eliminar atributos

tematicos, de modo que solo se conserven los atributos comunes en ambos dominios.

En este mismo sentido, se han utilizado el conjunto de atributos extraidos por
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Blitzer et al. en (Blitzer, Dredze, y Pereira (2007)) en lugar de utilizar las palabras

extraidas de cada dominio tal como se ha hecho en los escenarios anteriores.

5.4.4. Resultados de referencia

Para tener resultados de referencia que ayuden a medir el desempeno del método
propuesto, se utilizaron los cuatro métodos de clasificacion descritos en 2.3. Los resul-
tados se muestran en la Tabla 5.16, en ella se nota que la diferencia entre el desempeno
de los cuatro clasificadores es minima y no representa una mejora significativa de unos

sobre los otros.

Experimento kNN NB SVM CBP
(X7—XF)

D—-B 0.517 0.748 0.730 0.742
0.434 0.676  0.662 0.672
0.571 0.689 0.695 0.683
0.579 0.712 0.775 0.732
0.455 0.685 0.677 0.673
0.537 0.702 0.701 0.684
0.537 0.685 0.710 0.669
0.504 0.721  0.700 0.697
0.554 0.775 0.795  0.780
0.559 0.685 0.737  0.729
0.483 0.753 0.731 0.743
0.441 0.802 0.811 0.804

SEwv R wlive] el e Fley
|
i lolo o] lelwlw] feviley

Tabla 5.16: Colecciones multi-dominio: resultados de referencia utilizando la medida-F obtenida al
clasificar el conjunto de evaluacién con los métodos de clasificacién: k-Vecinos mds cercanos (kNN),
Bayesiano Simple (NB), Mdquina de Vectores de Soporte (SVM) y un Clasificador basado en Prototi-
pos (CBP) bajo el enfoque de clasificacién supervisada. X1 — X indica que se usardn los documentos
del conjunto X1 como entrenamiento y los documentos del conjunto X como conjunto de evaluacién.
B, D, E, K corresponden a los dominios Book, Dvd, Electronics y Kitchen é Housewares, respectivamente

5.4.5. Resultados experimentales y discusion

Las Tablas 5.18, 5.19, 5.20 y 5.21 muestran los valores de la medida-F alcanza-
dos por el método propuesto sobre los 12 experimentos multi-dominio, utilizando los
mejores valores de A (que varian dependiendo del dominio de los documentos a clasifi-

car). Los resultados completos, con todos los valores de A se muestran en el Apéndice
A.3.
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Para resumir y tener una mejor vista de los resultados alcanzados se muestran
las graficas de estos resultados en las Figuras 5.6 y 5.7, y la Tabla 5.17. En la tabla
se presentan los mejores resultados obtenidos en los 12 experimentos; en la segunda
columna se muestran dos baselines: el que corresponde a un método de clasificacién
tradicional basado en prototipos (CBP) y el mejor baseline considerando los cuatro
métodos de clasificaciéon presentados en la Tabla 5.16. La tercera columna muestra el
mejor resultado obtenido con el método propuesto y la configuracién con la cual es

alcanzado dicho resultado.

Experimentos Baselines Mejor resultado
CBP  Mejor [k, A]
D—-B 0.742  0.748 | 0.745 +0.4% [ 8, 0.6]
EF—-B 0.672 0.676 | 0.690 x +2.7% [19, 0.2]
K—-B 0.683  0.695 | 0.686 +0.4% [ 1, 0.6]
B—-D 0.732 0.775 | 0.734 +0.3% [ 5, 0.4]
E—-D 0.673 0.685 | 0.683 x +1.5% [ 3, 0.4]
K—-D 0.684 0.702 | 0.687 +0.4% |6, 0.6]
B—-F 0.669 0.710 | 0.677 +1.2% [ 1, 0.6]
D—-F 0.687 0.721 | 0.713 x +2.3% [ 4, 0.2]
K—-F 0.780  0.795 [ 0.791 +1.4% [8, 0.2]
B-K 0.729  0.737 | 0.747 x +2.5% [ 1, 0.5]
D—-K 0.743  0.753 | 0.759 » +2.2% [ 3, 0.3]
F-K 0.804 0.811 | 0.825 x +2.6% [11,0.2]

Tabla 5.17: Escenario 3: resumen de los mejores resultados obtenidos al realizar los seis experimentos
en un enfoque multi-dominio. La tercera columna muestra el mejor resultado obtenido, la configuracién
con la cual se obtuvo y el porcentaje de mejora en relacién al baseline CBP. x indica que el resultado
es mejor que el mejor baseline

De todo lo anterior es posible concluir que dado que el método propuesto no
obtuvo resultados significativamente mayores a los del baseline (CBP) los vecinos no
aportan informacién que favorezca la correcta clasificacién de cada documento. Con
el fin de analizar con mas detalle cada coleccién se presentan las graficas de la Figura

9.5.

En la Figura 5.5(a) se muestra una gréfica en la cual se pretende ver qué tan cerca
estan los vecinos, considerados en cada experimento, del documento que se intenta

clasificar. Cada punto de dicha grafica es calculado usando la Ecuacién 5.4.1.
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donde d; € Xp y n; € N,fj.

Z|XF| Zf sim(d;,n;)
J k

| XF|

(5.4.1)

La gréfica de la Figura 5.5(b) muestra el porcentaje, en promedio, de vecinos que

pertenecen a la misma clase de cada documento de las cuatro colecciones, donde cada

linea en la gréfica representa a un dominio. Cabe mencionar que para realizar esta

grafica se considerd la etiqueta de clase de cada uno de los documentos en el conjunto

a clasificar, sin embargo, en el proceso de clasificacion esta informacion nunca es vista.
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Figura 5.5: Escenario 3: graficas de similitud entre vecinos considerados por el método y porcentaje
de vecinos con la misma clase que el documentos a clasificar

Algunos puntos a considerar de las observaciones anteriores se listan a continua-

cion:

= Los cuatro dominios son muy parecidos en cuanto a la similitud de cada docu-

mento a sus vecinos mas cercanos y el porcentaje de vecinos que comparten la

misma etiqueta de clase que el documento a clasificar.

= La similitud de los vecinos con el documento a clasificar, en promedio, es muy

pequena (< 0.3, donde el maximo valor de similitud es 1). Esto es indicador de

dos cosas, por un lado, que los atributos utilizados para la representacion de

estos documentos en particular no sean los adecuados y por otro lado, que la

funcién de similitud utilizada no tome ventaja de los atributos que se utilizaron

en la representacion. Esto puede ser la causa de que la informacién generada

por los vecinos no tenga tanta influencia en la decisién de clasificacion.

CLASIFICACION DE TEXTOS UTILIZANDO INFORMACION INHERENTE AL CONJUNTO A CLASIFICAR



56 5. EVALUACION

» En general, después de 8 vecinos, la similitud es constante para los cuatro do-
minios y es aproximadamente de 0.2. Esto causa que considerar 10 o 20 vecinos,

la decision no clasificacion no se vera afectada.

= Al ver el comportamiento de la grafica de la Figura 5.5(b) es claro que, conside-
rar la informacion de los vecinos, ain si los promedios de similitud fueran méas
altos, no ayudaria a la clasificacién pues el porcentaje de vecinos con la misma
etiqueta de clase que el documento a clasificar (recordar que esta es una de las
hipétesis iniciales) decrece exponencialmente al considerar un mayor nimero de
vecinos. Note que si sélo se consideraran dos vecinos, uno perteneceria a la clase

del documento a clasificar y el otro no.

D - B (baseline=0.742) E - B (baseline=0.672) K - B (baseline=0.683)
k A= 0.6 A=0.4 A=0.2 A =0.6 A=0.4 A =0.2 A= 0.6 A=0.4 A=0.2
1 0.741 0.741 0.721 0.67 0.67 0.673 0.686x% 0.681 0.668
2 0.738 0.739 0.729 0.675 0.675 0.678 0.683 0.682 0.678
3 0.739 0.738 0.728 0.674 0.678 0.68 0.686 0.686 0.683
4 0.741 0.742 0.733 0.675 0.678 0.686 0.68 0.68 0.68
5 0.743 0.741 0.732 0.676 0.675 0.681 0.683 0.683 0.685
6 0.744 0.74 0.734 0.676 0.677 0.68 0.68 0.683 0.678
7 0.742 0.741 0.733 0.677 0.678 0.682 0.681 0.684 0.68
8 0.745%% 0.741 0.733 0.674 0.676 0.68 0.681 0.688 0.683
9 0.743 0.743 0.736 0.675 0.679 0.685 0.682 0.684 0.686
10 0.744 0.743 0.733 0.675 0.679 0.682 0.682 0.684 0.685
11 0.742 0.738 0.733 0.675 0.675 0.68 0.683 0.683 0.681
12 0.744 0.74 0.734 0.675 0.676 0.683 0.684 0.681 0.68
13 0.743 0.739 0.733 0.677 0.677 0.683 0.682 0.684 0.682
14 0.742 0.739 0.734 0.678 0.678 0.685 0.681 0.682 0.681
15 0.742 0.739 0.735 0.677 0.678 0.684 0.681 0.686 0.679
16 0.742 0.74 0.734 0.676 0.679 0.687 0.683 0.686 0.681
17 0.741 0.738 0.731 0.675 0.676 0.686 0.681 0.686 0.68
18 0.741 0.739 0.735 0.676 0.674 0.683 0.682 0.686 0.679
19 0.741 0.739 0.733 0.676 0.676 0.69%* 0.682 0.686 0.675
20 0.742 0.738 0.734 0.677 0.675 0.687 0.683 0.684 0.673
21 0.743 0.736 0.732 0.677 0.675 0.688 0.682 0.685 0.673
22 0.742 0.738 0.733 0.677 0.675 0.69 0.683 0.685 0.674
23 0.743 0.736 0.732 0.677 0.675 0.686 0.683 0.685 0.676
24 0.742 0.737 0.736 0.677 0.675 0.683 0.683 0.684 0.675
25 0.743 0.736 0.733 0.675 0.676 0.68 0.683 0.683 0.679
26 0.742 0.736 0.734 0.675 0.675 0.682 0.685 0.685 0.677
27 0.742 0.737 0.734 0.674 0.674 0.68 0.684 0.684 0.679
28 0.741 0.737 0.732 0.675 0.674 0.681 0.684 0.683 0.681
29 0.742 0.739 0.735 0.675 0.676 0.681 0.683 0.685 0.684
30 0.741 0.738 0.734 0.676 0.676 0.68 0.683 0.685 0.68
Promedio  0.742 0.739 0.733 0.676 0.676 0.683 0.683 0.684 0.679
+ 0.001 + 0.002 + 0.003 + 0.002 + 0.002 + 0.004 + 0.001 + 0.002 + 0.004

Tabla 5.18: Colecciones multi-dominio: resultados de la medida-F del método propuesto sobre el con-
junto de documentos del dominio books (B), utilizando como entrenamiento los dominios: dvd (D),
electronics (F) y kitchen (K). Los mejores resultados estian indicados por xx. El baseline es CBP
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o7

B - D (baseline=0.732)

E - D (baseline=0.673)

K - D (baseline=0.684)

k A= 0.6 A=0.4 A =0.3 A= 0.6 A=0.4 A =0.3 A= 0.6 A=0.4 A=0.3
1 0.733 0.729 0.721 0.677 0.673 0.666 0.681 0.681 0.682
2 0.732 0.73 0.718 0.674 0.678 0.67 0.679 0.681 0.681
3 0.731 0.73 0.719 0.673 0.682x% 0.681 0.681 0.682 0.684
4 0.732 0.726 0.724 0.675 0.681 0.678 0.684 0.683 0.681
5 0.731 0.734x% 0.723 0.677 0.679 0.679 0.687 0.685 0.682
6 0.731 0.732 0.726 0.674 0.681 0.681 0.687x% 0.682 0.682
7 0.729 0.733 0.728 0.674 0.681 0.68 0.686 0.683 0.681
8 0.728 0.728 0.723 0.675 0.678 0.68 0.682 0.683 0.68
9 0.733 0.729 0.723 0.676 0.678 0.681 0.682 0.684 0.684
10 0.73 0.73 0.724 0.674 0.675 0.679 0.683 0.684 0.684
11 0.729 0.73 0.723 0.673 0.675 0.679 0.683 0.683 0.682
12 0.729 0.729 0.726 0.674 0.676 0.675 0.684 0.684 0.68
13 0.727 0.727 0.727 0.674 0.675 0.673 0.682 0.684 0.682
14 0.727 0.729 0.728 0.672 0.673 0.67 0.683 0.683 0.681
15 0.726 0.728 0.728 0.673 0.672 0.67 0.682 0.683 0.683
16 0.727 0.727 0.727 0.672 0.671 0.669 0.682 0.684 0.682
17 0.728 0.727 0.729 0.672 0.671 0.673 0.682 0.683 0.68
18 0.727 0.725 0.727 0.672 0.671 0.675 0.681 0.684 0.682
19 0.728 0.726 0.727 0.672 0.674 0.676 0.681 0.681 0.682
20 0.729 0.725 0.727 0.672 0.672 0.675 0.68 0.681 0.682
21 0.728 0.726 0.725 0.673 0.674 0.673 0.68 0.681 0.682
22 0.728 0.726 0.724 0.673 0.672 0.675 0.68 0.681 0.681
23 0.729 0.725 0.725 0.673 0.674 0.674 0.68 0.681 0.681
24 0.727 0.725 0.725 0.672 0.674 0.674 0.68 0.681 0.679
25 0.728 0.724 0.724 0.672 0.673 0.676 0.681 0.681 0.681
26 0.729 0.725 0.725 0.672 0.672 0.674 0.681 0.681 0.681
27 0.729 0.726 0.725 0.672 0.672 0.673 0.681 0.68 0.681
28 0.728 0.727 0.726 0.673 0.672 0.673 0.681 0.679 0.68
29 0.729 0.727 0.727 0.672 0.672 0.671 0.681 0.68 0.681
30 0.728 0.727 0.727 0.673 0.673 0.672 0.681 0.68 0.68
Promedio  0.729 0.728 0.725 0.673 0.675 0.675 0.682 0.682 0.681
+ 0.002 + 0.003 + 0.003 + 0.001 + 0.003 + 0.004 + 0.002 + 0.002 + 0.001

Tabla 5.19: Colecciones multi-dominio: resultados de la medida-F del método propuesto sobre el con-
junto de documentos del dominio dvd (D), utilizando como entrenamiento los dominios: books (B),
electronics (F) y kitchen (K). Los mejores resultados estdn indicados por *x. El baseline es CBP

B - E (baseline=0.669)

D - E (baseline=0.687T)

K - E (baseline=0.780)

k A =0.6 A=0.4 A =0.2 A =0.6 A=0.4 A =0.2 A =0.6 A=0.4 A=0.2
1 0.677*x* 0.672 0.662 0.708 0.697 0.694 0.785 0.786 0.766
2 0.671 0.664 0.648 0.703 0.702 0.694 0.783 0.783 0.766
3 0.666 0.672 0.666 0.703 0.709 0.7 0.783 0.779 0.781
4 0.666 0.665 0.662 0.706 0.709 0.713x% 0.78 0.788 0.786
5 0.668 0.668 0.662 0.704 0.707 0.706 0.782 0.786 0.788
6 0.669 0.667 0.66 0.705 0.708 0.708 0.78 0.786 0.788
7 0.667 0.666 0.659 0.706 0.707 0.704 0.782 0.783 0.789
8 0.669 0.663 0.656 0.705 0.707 0.701 0.782 0.785 0.792%*
9 0.667 0.667 0.657 0.706 0.706 0.701 0.783 0.782 0.783
10 0.667 0.665 0.66 0.706 0.706 0.694 0.781 0.782 0.786
11 0.667 0.665 0.661 0.704 0.706 0.696 0.78 0.782 0.784
12 0.667 0.667 0.662 0.705 0.708 0.694 0.779 0.781 0.777
13 0.667 0.666 0.66 0.704 0.708 0.691 0.782 0.78 0.784
14 0.666 0.665 0.656 0.703 0.707 0.69 0.78 0.781 0.78
15 0.663 0.662 0.657 0.703 0.707 0.693 0.779 0.781 0.78
16 0.664 0.662 0.657 0.7 0.705 0.694 0.78 0.78 0.779
17 0.663 0.663 0.654 0.7 0.705 0.695 0.778 0.779 0.777
18 0.663 0.662 0.657 0.702 0.706 0.698 0.777 0.779 0.78
19 0.661 0.661 0.66 0.701 0.706 0.698 0.775 0.777 0.779
20 0.662 0.661 0.658 0.702 0.706 0.698 0.778 0.78 0.781
21 0.663 0.662 0.656 0.702 0.705 0.696 0.777 0.777 0.782
22 0.664 0.661 0.657 0.702 0.705 0.695 0.777 0.778 0.78
23 0.662 0.661 0.657 0.702 0.702 0.694 0.778 0.778 0.778
24 0.664 0.661 0.656 0.702 0.703 0.691 0.778 0.776 0.779
25 0.663 0.661 0.656 0.702 0.703 0.693 0.776 0.777 0.779
26 0.663 0.661 0.656 0.701 0.701 0.691 0.777 0.779 0.78
27 0.664 0.662 0.655 0.701 0.702 0.69 0.778 0.779 0.779
28 0.664 0.661 0.655 0.7 0.702 0.691 0.778 0.78 0.779
29 0.664 0.662 0.655 0.701 0.701 0.692 0.778 0.781 0.781
30 0.665 0.661 0.656 0.701 0.702 0.693 0.778 0.779 0.781
Promedio  0.665 0.664 0.658 0.703 0.705 0.696 0.779 0.781 0.781
+ 0.003 + 0.003 + 0.003 + 0.002 + 0.003 + 0.006 + 0.002 + 0.003 + 0.005

Tabla 5.20: Colecciones multi-dominio: resultados de la medida-F del método propuesto sobre el con-
junto de documentos del dominio electronics (E), utilizando como entrenamiento los dominios: books
(B), dvd (D) y kitchen (K). Los mejores resultados estdan indicados por **. El baseline es CBP
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5.5. Resumen de la evaluacion

En este capitulo se presentd la evaluacion experimental del método de clasifica-
cién propuesto. Se utilizaron tres escenarios de clasificacion diferentes para este fin.
La eleccion de estos escenarios fue motivada por el problema de insuficiencia e inexis-
tencia de documentos etiquetados para generar clasificadores de textos, asi en cada
uno de los escenarios utilizados en la evaluacién se hace uso de los recursos disponi-
bles, ya sean pocos documentos etiquetados, documentos en idiomas diferentes o de
dominios similares.

En general, el método funciona bien en los tres escenarios, sin embargo, funciona
mejor en el primero donde se probé el método utilizando un conjuntos de entrena-
miento muy pequenos en relacion al nimero de documentos a clasificar.

En el segundo escenario, utilizando un enfoque multi-lenguaje, el método mejora
los baselines pero la mejora depende de las colecciones que se usen de entrenamiento
y evaluacion; es decir, de los 6 experimentos realizados no en todos las mejoras fueron
significativas.

Por ltimo, al utilizar documentos etiquetados de dominios similares al conjunto de
documentos a clasificar, en el tercer escenario, no se produjeron mejoras significativas
en ninguno de los 12 experimentos realizados; sin embargo, se realiz6 un anélisis
para determinar la causa. El analisis consistio en ver el promedio de similitud de
los vecinos, considerados por el método, al documento que se quiere clasificar. Se
calcul6 el niimero de los vecinos de un documento que pertenecen a la misma clase
que él. Con los datos anteriores se determiné que la similitud de los vecinos con el
documento es muy pequena y que el porcentaje de vecinos que comparten la clase

con el documento a clasificar decae exponencialmente al considerar mas vecinos.
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99

B - K (baseline=0.729)

D - K (baseline=0.743)

E - K (baseline=0.804)

k A=0.5 A=0.3 A =0.2 A =0.5 A=0.3 A=0.2 A =0.5 A =0.3 A=0.2
1 0.747x% 0.734 0.724 0.753 0.747 0.734 0.816 0.806 0.786
2 0.74 0.746 0.742 0.742 0.746 0.748 0.814 0.811 0.803
3 0.738 0.742 0.743 0.747 0.759%% 0.754 0.813 0.815 0.805
4 0.734 0.737 0.736 0.749 0.748 0.758 0.82 0.825 0.817
5 0.736 0.74 0.736 0.747 0.749 0.754 0.82 0.823 0.822
6 0.736 0.739 0.734 0.749 0.747 0.752 0.815 0.819 0.82
7 0.735 0.742 0.739 0.748 0.75 0.752 0.814 0.822 0.818
8 0.736 0.739 0.737 0.747 0.751 0.754 0.816 0.821 0.819
9 0.734 0.738 0.736 0.746 0.749 0.753 0.813 0.822 0.82
10 0.733 0.737 0.733 0.743 0.746 0.75 0.812 0.819 0.823
11 0.731 0.735 0.729 0.746 0.743 0.749 0.814 0.819 0.825%%
12 0.731 0.733 0.726 0.743 0.743 0.75 0.813 0.821 0.824
13 0.732 0.735 0.729 0.743 0.743 0.747 0.811 0.821 0.818
14 0.731 0.731 0.732 0.743 0.743 0.749 0.811 0.816 0.817
15 0.732 0.73 0.731 0.744 0.741 0.746 0.811 0.817 0.818
16 0.732 0.731 0.731 0.746 0.742 0.748 0.811 0.814 0.817
17 0.733 0.731 0.73 0.744 0.741 0.747 0.81 0.815 0.818
18 0.732 0.729 0.731 0.744 0.742 0.747 0.81 0.816 0.816
19 0.732 0.729 0.728 0.745 0.743 0.749 0.81 0.816 0.816
20 0.733 0.733 0.729 0.744 0.743 0.746 0.812 0.815 0.818
21 0.732 0.733 0.732 0.745 0.743 0.746 0.811 0.814 0.817
22 0.73 0.733 0.732 0.744 0.744 0.746 0.811 0.815 0.817
23 0.729 0.731 0.729 0.745 0.744 0.745 0.811 0.813 0.814
24 0.73 0.73 0.728 0.744 0.744 0.745 0.811 0.814 0.814
25 0.729 0.729 0.726 0.744 0.744 0.746 0.81 0.814 0.813
26 0.731 0.73 0.726 0.743 0.745 0.745 0.809 0.813 0.815
27 0.73 0.729 0.724 0.744 0.746 0.744 0.808 0.813 0.816
28 0.732 0.728 0.724 0.744 0.745 0.742 0.808 0.813 0.812
29 0.731 0.729 0.72 0.744 0.746 0.742 0.808 0.813 0.815
30 0.729 0.728 0.722 0.743 0.744 0.742 0.808 0.814 0.815
Promedio 0.733 0.734 0.731 0.745 0.745 0.748 0.812 0.816 0.816
+ 0.004 + 0.005 + 0.006 + 0.002 + 0.004 + 0.005 + 0.003 + 0.004 + 0.007

Tabla 5.21: Colecciones multi-dominio: resultados de la medida-F del método propuesto sobre el con-
junto de documentos del dominio kitchen (K), utilizando como entrenamiento los dominios: books (B),
dvd (D) y electronics (E). Los mejores resultados estdn indicados por **. El baseline es CBP
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Figura 5.6: Escenario 3: gréaficas de los resultados obtenidos en los experimentos multi-dominio para
clasificar los dominios BOOK (usando A = 0.2, A =04 y A = 0.6) y DVD (usando A = 0.3, A =04y

A =0.6)
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Figura 5.7: Escenario 3: gréaficas de los resultados obtenidos en los experimentos multi-dominio para
clasificar los dominios ELECTRONICS (usando A =0.2, A\ = 0.4y A = 0.6) y KITCHEN (usando A = 0.2,
A=03y A=0.5)
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

En un enfoque de clasificacién supervisada, es necesario contar con un conjunto
de entrenamiento para entrenar clasificadores, en general, entre mayor sea el conjunto
de entrenamiento mejor sera el desempeno del clasificador construido a partir de él.
Desafortunadamente no siempre existen suficientes documentos etiquetados en todos
los dominios de clasificacion, por lo que se han planteado soluciones que consideran:
a) que existen pocos ejemplos etiquetados de un dominio particular, b) que existen
documentos etiquetados suficientes en el mismo dominio pero en otro lenguaje, y c)
que no existen documentos etiquetados en el dominio particular pero si en dominios
similares. Con el fin de presentar una solucién alternativa a este problema se desarrollo
la investigacion presentada en esta tesis.

En este capitulo se presenta un resumen de la investigacion realizada, se listan las
conclusiones y las aportaciones principales de la investigacion; ademads, se plantean

ideas para trabajo futuro.

6.1. Conclusiones

En esta tesis se desarrollé un esquema de clasificacién automatica de textos uti-
lizando informacion inherente en el conjunto de documentos a clasificar. El objetivo
es mejorar la clasificacién dentro de los siguientes tres escenarios: 1) ejemplos insufi-
cientes en el conjunto de entrenamiento, 2) clasificacién multi-lenguaje: utilizacién de
ejemplos etiquetados en otros lenguajes, y 3) clasificacién multi-dominio: utilizacién
de ejemplos etiquetados de dominios similares.

Para determinar la clase de un documento se consideran dos partes, la informacion

obtenida de clasificar ese documento y la informacién de la clasificacién de sus docu-

[63]
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mentos mas similares. Esto basado en la suposicion de cluster: documentos similares
pueden pertenecer a la misma clase; el objetivo es dar soporte al proceso de decision
cuando al considerar solo la primera parte, la clasificacion tiene bajo desempeno.

El método se evalud en los tres escenarios mencionados anteriormente, de los

resultados obtenidos es posible concluir lo siguiente:

= En dos de los tres escenarios (escenarios 1y 2), el método propuesto muestra una
mejora significativa sobre cuatro de los modelos de clasificacion mas utilizados en
esta tarea: K-Vecinos mas Cercanos, Clasificador Bayesiano Simple, Maquinas

de Vectores de Soporte, y Clasificador basado en Prototipos.

= En el tercer escenario de clasificacion multi-dominio no se logré superar a los
métodos de referencia debido a que la coleccion utilizada en este escenario con-
siste de opiniones, y la representacion de documentos usada, no ayuda a dis-
criminar entre la clase de opiniones positivas y negativas; esto causa que las
similitudes de los documentos, incluso al primer vecino mas cercano, no reba-
sara el 30 %. Por consiguiente la informacién que se obtiene de los vecinos no

ayuda a mejorar la clasificacion de un documento particular.

= La asignacién de clase del método propuesto puede configurarse utilizando dos
pardmetros: A y el nimero de documentos vecinos a considerar (k). Durante el
desarrollo de la evaluacion no fue posible determinar un valor fijo para estos
dos parametros; sin embargo, el valor para k£ que obtuvo mejores resultados a
través de los tres escenarios siempre fue menor a 20, incluso en las colecciones
con mas de 2000 documentos. En cuanto al valor de A, se obtuvieron los mejores
resultados al utilizar A < 0.6 lo que indica que en todos los casos resulté tutil
considerar la informacién de los vecinos, incluso mas que la informacién obtenida

del propio documento.

= De manera general, el método que se ha propuesto es flexible a diferentes esce-
narios de clasificacion; en particular, a los que se han mencionado previamente.
En la mayoria de los experimentos realizados, el resultado de la clasificacién se
vio afectado positivamente al usar informacién de la clasificacién de los vecinos

mas cercanos.

= Finalmente, con base en los resultados obtenidos en la evaluaciéon experimental

realizada en esta tesis, es recomendable aplicar el método propuesto a conjuntos
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de documentos que cumplan lo siguiente: i) que exista una gran similitud entre
los documentos a clasificar, entre mayor sea la similitud, se espera un mejor
desempeno del método, y ii) que la coleccién se divida en clases tematicas, es
decir, el discurso de los documentos de una misma categoria sean a cerca de un

mismo asunto/objeto/materia.

La aportacion de este trabajo radica en el desarrollo de un método de clasifica-
cion de textos 1til en situacién de carencia de conjuntos de documentos etiquetados.
Hace uso de recursos existentes, mientras este conjunto de documentos existentes
compartan las mismas clases que el conjunto de documentos a clasificar. El método
desarrollado es simple (se basa en similitudes) y flexible (puede usarse en diferen-
tes problemas de clasificacién, al menos en escenarios de insuficiencia de documentos
etiquetados, multi-lenguaje y multi-dominio). Se aprovecha la similitud entre docu-
mentos similares para obtener mejor porcentaje de clasificacién. Cabe recalcar que del
conjunto a clasificar sélo se utiliza informacién sobre similitudes entre documentos de

este conjunto.

6.2. Trabajo futuro

Con la finalidad de que se pueda continuar investigando aspectos relacionados a
esta tesis se plantean las siguientes ideas como trabajo futuro.

Un escenario dificil de clasificacion es la clasificacién multi-dominio, transferir
conocimiento de un dominio a otro es una tarea que ha sido estudiada en distintas
areas y se ha trasladado a la clasificacién de textos, tratando de dar solucién a la
carencia de conjuntos de entrenamiento. Sin embargo, en la evaluacion del método
realizada en este escenario no se han logrado mejoras significativas. Posibles soluciones
a esto son: a) utilizar atributos que ayuden a discriminar mejor entre las clases, se
puede hacer uso de listas de términos subjetivos que ayuden a determinar cuando una
opinién es positiva o negativa; b) utilizar enfoques de clasificacién que ya han dado
buenos resultados en este tipo de clasificacién y disenar una forma de incorporar la
informacion de los documentos similares que sea congruente con ese enfoque.

Aunque el objetivo de la tesis no era definir valores fijos para los parametros \ y
k es deseable hacerlo, por lo tanto se plantea la idea de hacer un anélisis profundo

del funcionamiento de estos parametros en funcion del problema a resolver, es decir,
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obtener algtin tipo de métrica del conjunto de documentos a clasificar que pueda estar
relacionado con los valores de estos parametros.

Por ultimo se propone utilizar el método desarrollado en esta tesis dentro de un
enfoque semi-supervisado, para mejorar la eleccion de los documentos a ser incor-
porados en la construccion del modelo. Este enfoque podria reducir el nimero de

iteraciones y hace menos costoso y més flexible el clasificador resultante.
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Apéndice

Resultados completos

A continuacién se presentan los resultados obtenidos en la evaluacion del método

en tres escenarios de clasificacién.

A.1. Escenario 1: Ejemplos insuficientes en el con-

junto de entrenamiento

En las Tablas A.1, A.2 y A.3 se muestran los resultados obtenidos con el méto-
do propuesto en las colecciones R8-reducido-41, R8-reducido-20 y R8-reducido-10,

respectivamente.
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R8-reducido-41
(baseline=0.836)

k A =0.9 A =0.8 A =0.7 A= 0.6 A= 0.5 A =0.4 A =0.3 A =0.2 A =0.1 A = 0.0
1 0.841 0.844 0.847 0.836 0.844 0.843 0.841 0.816 0.811 0.77
2 0.839 0.844 0.848 0.86 0.865 0.869 0.865 0.847 0.828 0.803
3 0.84 0.842 0.847 0.857 0.867 0.872 0.872 0.859 0.843 0.82
4 0.838 0.845 0.851 0.855 0.864 0.867 0.877 0.868 0.833 0.814
5 0.837 0.845 0.854 0.853 0.859 0.862 0.871 0.861 0.844 0.813
6 0.841 0.842 0.855 0.862 0.863 0.869 0.873 0.865 0.854 0.803
7 0.84 0.841 0.855 0.863 0.873 0.866 0.863 0.859 0.822 0.789
8 0.84 0.841 0.854 0.862 0.871 0.871 0.861 0.859 0.827 0.79
9 0.84 0.843 0.854 0.859 0.867 0.875 0.862 0.867 0.831 0.791
10 0.84 0.844 0.854 0.859 0.862 0.863 0.86 0.85 0.827 0.787
11 0.84 0.846 0.854 0.861 0.854 0.861 0.857 0.85 0.819 0.786
12 0.84 0.845 0.853 0.858 0.851 0.848 0.854 0.842 0.823 0.786
13 0.84 0.845 0.852 0.856 0.851 0.853 0.855 0.844 0.824 0.786
14 0.84 0.845 0.851 0.856 0.85 0.853 0.856 0.83 0.813 0.782
15 0.84 0.846 0.85 0.856 0.85 0.848 0.855 0.829 0.823 0.777
16 0.84 0.845 0.85 0.847 0.843 0.85 0.854 0.83 0.801 0.777
17 0.84 0.845 0.851 0.849 0.849 0.853 0.854 0.825 0.805 0.778
18 0.84 0.845 0.851 0.849 0.85 0.85 0.854 0.826 0.798 0.779
19 0.84 0.846 0.853 0.851 0.852 0.849 0.854 0.826 0.801 0.766
20 0.84 0.846 0.853 0.849 0.852 0.847 0.853 0.826 0.8 0.767
21 0.84 0.846 0.853 0.85 0.852 0.846 0.852 0.819 0.798 0.766
22 0.84 0.844 0.851 0.849 0.853 0.849 0.852 0.818 0.797 0.764
23 0.84 0.844 0.851 0.846 0.852 0.857 0.852 0.818 0.8 0.758
24 0.84 0.844 0.851 0.849 0.849 0.856 0.85 0.819 0.8 0.759
25 0.84 0.844 0.852 0.848 0.849 0.857 0.852 0.823 0.796 0.752
26 0.841 0.844 0.85 0.849 0.846 0.854 0.852 0.824 0.799 0.754
27 0.841 0.844 0.85 0.849 0.846 0.854 0.848 0.834 0.795 0.751
28 0.841 0.844 0.85 0.847 0.846 0.854 0.845 0.838 0.795 0.748
29 0.841 0.844 0.845 0.846 0.844 0.852 0.845 0.836 0.794 0.75
30 0.841 0.844 0.845 0.846 0.844 0.854 0.846 0.834 0.79 0.735
Promedio 0.84 0.844 0.851 0.853 0.854 0.857 0.856 0.838 0.813 0.777

+ 0.001 + 0.001 + 0.003 + 0.006 + 0.009 + 0.009 + 0.009 + 0.017 + 0.018 + 0.021

Tabla A.1: Escenario 1: resultados de la medida-F para 10 valores de \ sobre la coleccién R8-reducido-
41

R8-reducido-20
(baseline=0.803)

k A=0.9 A=0.8 A=0.7 A= 0.6 A=0.5 A=04 A=0.3 A=0.2 A=0.1 A= 0.0
1 0.814 0.824 0.815 0.816 0.814 0.827 0.817 0.797 0.782 0.717
2 0.809 0.815 0.819 0.828 0.82 0.823 0.83 0.815 0.805 0.786
3 0.809 0.815 0.831 0.833 0.84 0.84 0.844 0.841 0.825 0.802
4 0.809 0.816 0.831 0.829 0.839 0.843 0.841 0.85 0.831 0.796
5 0.809 0.816 0.835 0.832 0.832 0.86 0.84 0.84 0.826 0.803
6 0.809 0.813 0.826 0.832 0.832 0.854 0.855 0.832 0.834 0.797
7 0.809 0.813 0.829 0.832 0.839 0.858 0.853 0.844 0.814 0.792
8 0.809 0.814 0.828 0.829 0.845 0.856 0.858 0.838 0.809 0.78
9 0.809 0.814 0.826 0.83 0.848 0.856 0.848 0.849 0.824 0.776
10 0.811 0.813 0.824 0.826 0.841 0.849 0.842 0.838 0.815 0.775
11 0.81 0.812 0.825 0.827 0.842 0.847 0.842 0.837 0.81 0.778
12 0.81 0.812 0.821 0.825 0.84 0.842 0.831 0.831 0.805 0.779
13 0.809 0.812 0.821 0.83 0.84 0.843 0.83 0.823 0.792 0.775
14 0.81 0.813 0.821 0.822 0.838 0.844 0.836 0.809 0.792 0.784
15 0.809 0.813 0.821 0.822 0.824 0.833 0.827 0.808 0.81 0.782
16 0.809 0.813 0.821 0.821 0.822 0.833 0.827 0.809 0.788 0.774
17 0.809 0.812 0.817 0.822 0.823 0.832 0.835 0.81 0.784 0.774
18 0.809 0.812 0.817 0.822 0.822 0.827 0.838 0.805 0.785 0.762
19 0.809 0.812 0.817 0.824 0.817 0.828 0.836 0.808 0.787 0.766
20 0.809 0.815 0.817 0.82 0.816 0.829 0.834 0.812 0.788 0.762
21 0.809 0.816 0.817 0.82 0.816 0.829 0.834 0.82 0.786 0.761
22 0.809 0.816 0.817 0.82 0.815 0.829 0.833 0.809 0.788 0.763
23 0.809 0.816 0.817 0.826 0.816 0.829 0.832 0.828 0.789 0.749
24 0.809 0.816 0.817 0.83 0.806 0.818 0.832 0.828 0.787 0.757
25 0.809 0.816 0.817 0.829 0.805 0.819 0.832 0.821 0.788 0.75
26 0.809 0.817 0.817 0.82 0.807 0.819 0.821 0.819 0.787 0.752
27 0.809 0.815 0.817 0.82 0.807 0.817 0.827 0.821 0.788 0.751
28 0.809 0.815 0.816 0.821 0.811 0.816 0.818 0.82 0.786 0.753
29 0.809 0.815 0.818 0.821 0.811 0.815 0.818 0.82 0.786 0.734
30 0.809 0.816 0.818 0.821 0.81 0.814 0.818 0.822 0.782 0.735
Promedio 0.809 0.815 0.821 0.825 0.825 0.834 0.834 0.823 0.799 0.769

+ 0.001 + 0.002 + 0.005 + 0.005 + 0.014 + 0.014 + 0.011 + 0.014 + 0.017 + 0.021

Tabla A.2: Escenario 1: resultados de la medida-F para 10 valores de A sobre la coleccién R8-reducido-
20
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R8-reducido-10
(baseline=0.765)

k A =0.9 A =0.8 A=0.7 A =0.6 A=0.5 A=0.4 A=0.3 A=0.2 A=0.1 A =0.0
1 0.775 0.78 0.781 0.79 0.807 0.811 0.794 0.761 0.723 0.685
2 0.78 0.784 0.796 0.805 0.813 0.813 0.82 0.814 0.8 0.756
3 0.78 0.785 0.791 0.798 0.805 0.821 0.83 0.823 0.81 0.795
4 0.782 0.787 0.795 0.805 0.814 0.83 0.833 0.834 0.823 0.813
5 0.781 0.789 0.793 0.807 0.819 0.829 0.834 0.842 0.844 0.806
6 0.78 0.784 0.789 0.799 0.811 0.829 0.833 0.839 0.828 0.787
7 0.783 0.789 0.792 0.798 0.813 0.835 0.835 0.834 0.823 0.789
8 0.782 0.789 0.794 0.796 0.813 0.836 0.84 0.845 0.802 0.78
9 0.782 0.788 0.792 0.797 0.814 0.832 0.836 0.835 0.822 0.781
10 0.782 0.788 0.792 0.798 0.814 0.828 0.829 0.822 0.819 0.783
11 0.781 0.788 0.792 0.795 0.81 0.827 0.835 0.82 0.815 0.785
12 0.78 0.785 0.79 0.796 0.81 0.828 0.828 0.821 0.81 0.772
13 0.781 0.785 0.791 0.795 0.81 0.818 0.828 0.82 0.8 0.775
14 0.78 0.786 0.792 0.794 0.809 0.816 0.825 0.822 0.801 0.774
15 0.78 0.784 0.791 0.794 0.806 0.817 0.815 0.82 0.798 0.771
16 0.78 0.783 0.792 0.794 0.805 0.817 0.812 0.805 0.801 0.768
17 0.779 0.783 0.791 0.794 0.806 0.81 0.813 0.805 0.795 0.767
18 0.775 0.784 0.792 0.795 0.806 0.808 0.813 0.805 0.794 0.76
19 0.774 0.784 0.791 0.795 0.806 0.808 0.811 0.801 0.791 0.747
20 0.774 0.784 0.791 0.795 0.8 0.81 0.808 0.802 0.785 0.745
21 0.773 0.784 0.791 0.794 0.799 0.812 0.809 0.796 0.781 0.743
22 0.773 0.786 0.79 0.794 0.801 0.812 0.808 0.799 0.783 0.751
23 0.773 0.786 0.79 0.794 0.798 0.815 0.808 0.801 0.783 0.75
24 0.773 0.786 0.791 0.794 0.799 0.812 0.808 0.797 0.781 0.752
25 0.773 0.786 0.791 0.794 0.798 0.814 0.808 0.793 0.781 0.75
26 0.773 0.786 0.791 0.794 0.798 0.812 0.806 0.794 0.78 0.747
27 0.773 0.781 0.791 0.794 0.798 0.81 0.807 0.796 0.779 0.746
28 0.773 0.781 0.794 0.794 0.798 0.81 0.806 0.791 0.78 0.73
29 0.773 0.781 0.791 0.794 0.797 0.809 0.808 0.791 0.779 0.73
30 0.773 0.781 0.791 0.794 0.797 0.808 0.817 0.791 0.776 0.733
Promedio 0.777 0.785 0.791 0.796 0.806 0.818 0.819 0.811 0.796 0.762

+ 0.004 + 0.003 + 0.002 + 0.004 + 0.007 + 0.009 + 0.012 + 0.019 + 0.023 + 0.026

Tabla A.3: Escenario 1: resultados de la medida-F para 10 valores de A sobre la coleccién R8-reducido-
10
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A.2. Escenario 2: Clasificacion multi-lenguaje

Los resultados de las evaluaciones completas para el escenarios multi-lenguaje se
presentan en las Tablas A.4, A.5, A.6, A.7, A8y A.9.

COORDINACION DE CIENCIAS COMPUTACIONALES INSTITUTO NACIONAL DE ASTROFI/SICA, OPTICA Y ELECTRONICA



A.2 ESCENARIO 2: CLASIFICACION MULTI-LENGUAJE

Francés - Espanol
(baseline=0.879)

k A=0.9 A=0.8 A =0.7 A= 0.6 A =0.5 A=0.4 A=0.3 A=0.2 A=0.1 A= 0.0
1 0.879 0.883 0.879 0.886 0.886 0.902 0.903 0.893 0.897 0.894
2 0.879 0.883 0.886 0.889 0.893 0.899 0.906 0.906 0.912 0.906
3 0.879 0.883 0.89 0.893 0.89 0.896 0.899 0.905 0.906 0.909
4 0.879 0.886 0.89 0.887 0.893 0.899 0.903 0.909 0.912 0.909
5 0.879 0.886 0.89 0.887 0.893 0.899 0.906 0.913 0.912 0.909
6 0.879 0.88 0.89 0.887 0.893 0.902 0.902 0.903 0.906 0.909
7 0.879 0.88 0.89 0.887 0.893 0.902 0.906 0.912 0.906 0.91
8 0.879 0.879 0.883 0.887 0.89 0.902 0.912 0.915 0.906 0.913
9 0.879 0.879 0.886 0.89 0.89 0.899 0.915 0.919 0.916 0.906
10 0.879 0.879 0.886 0.886 0.884 0.899 0.915 0.919 0.919 0.91
11 0.879 0.879 0.883 0.886 0.884 0.899 0.912 0.922 0.91 0.904
12 0.879 0.879 0.883 0.886 0.884 0.899 0.912 0.919 0.909 0.904
13 0.879 0.879 0.883 0.886 0.887 0.899 0.912 0.919 0.912 0.907
14 0.879 0.879 0.883 0.886 0.887 0.903 0.915 0.919 0.916 0.904
15 0.879 0.879 0.883 0.886 0.889 0.897 0.915 0.919 0.919 0.904
16 0.879 0.879 0.883 0.886 0.893 0.897 0.915 0.919 0.919 0.901
17 0.879 0.879 0.883 0.886 0.893 0.897 0.915 0.919 0.919 0.898
18 0.879 0.879 0.883 0.886 0.893 0.9 0.912 0.919 0.919 0.895
19 0.879 0.879 0.883 0.886 0.893 0.9 0.912 0.922 0.922 0.893
20 0.879 0.879 0.883 0.886 0.893 0.896 0.912 0.919 0.922 0.896
21 0.879 0.879 0.883 0.886 0.893 0.896 0.919 0.922 0.922 0.893
22 0.879 0.879 0.88 0.886 0.893 0.893 0.919 0.922 0.922 0.896
23 0.879 0.879 0.88 0.886 0.893 0.893 0.912 0.922 0.922 0.893
24 0.879 0.879 0.88 0.886 0.893 0.893 0.916 0.922 0.919 0.893
25 0.879 0.879 0.88 0.886 0.893 0.893 0.913 0.922 0.922 0.893
26 0.879 0.879 0.88 0.886 0.893 0.893 0.913 0.922 0.916 0.89
27 0.879 0.879 0.88 0.883 0.893 0.893 0.91 0.922 0.916 0.893
28 0.879 0.879 0.88 0.886 0.893 0.893 0.916 0.922 0.916 0.896
29 0.879 0.879 0.88 0.883 0.893 0.893 0.91 0.922 0.916 0.893
30 0.879 0.879 0.883 0.886 0.893 0.896 0.903 0.922 0.916 0.893
Promedio 0.879 0.88 0.884 0.886 0.891 0.897 0.911 0.917 0.915 0.9
+ 0 + 0.002 + 0.003 + 0.002 + 0.003 + 0.003 + 0.005 + 0.007 + 0.006 + 0.007

Tabla A.4: Escenario 2: resultados de la medida-F para 10 valores de \ para Francés-Espanol

Inglés - Espanol
(baseline=0.814)

k A=0.9 A=0.8 A =0.7 A= 0.6 A= 0.5 A=0.4 A=0.3 A =0.2 A=0.1 A= 0.0
1 0.814 0.811 0.814 0.817 0.82 0.817 0.833 0.824 0.822 0.818
2 0.818 0.814 0.814 0.814 0.82 0.823 0.839 0.852 0.857 0.851
3 0.818 0.814 0.817 0.826 0.819 0.822 0.838 0.846 0.854 0.837
4 0.815 0.818 0.824 0.827 0.827 0.823 0.841 0.839 0.82 0.821
5 0.815 0.818 0.824 0.817 0.827 0.826 0.836 0.832 0.818 0.804
6 0.815 0.818 0.821 0.825 0.827 0.836 0.847 0.843 0.83 0.833
7 0.815 0.818 0.821 0.825 0.83 0.833 0.836 0.845 0.832 0.818
8 0.815 0.815 0.821 0.825 0.831 0.837 0.851 0.854 0.83 0.824
9 0.815 0.815 0.821 0.828 0.834 0.841 0.847 0.849 0.841 0.83
10 0.815 0.815 0.821 0.828 0.831 0.837 0.844 0.85 0.837 0.821
11 0.815 0.815 0.825 0.828 0.834 0.833 0.844 0.85 0.837 0.817
12 0.815 0.819 0.825 0.828 0.831 0.837 0.845 0.853 0.837 0.814
13 0.815 0.819 0.825 0.83 0.834 0.837 0.845 0.851 0.834 0.817
14 0.815 0.819 0.825 0.83 0.831 0.842 0.849 0.857 0.835 0.812
15 0.815 0.819 0.825 0.827 0.831 0.842 0.849 0.854 0.838 0.812
16 0.815 0.819 0.825 0.83 0.831 0.842 0.849 0.854 0.835 0.816
17 0.818 0.819 0.825 0.83 0.831 0.838 0.849 0.85 0.835 0.815
18 0.818 0.819 0.825 0.83 0.834 0.838 0.849 0.848 0.838 0.815
19 0.818 0.819 0.825 0.827 0.834 0.842 0.849 0.848 0.835 0.807
20 0.818 0.819 0.821 0.827 0.831 0.842 0.846 0.844 0.841 0.811
21 0.818 0.819 0.821 0.827 0.831 0.842 0.846 0.837 0.842 0.808
22 0.818 0.819 0.821 0.827 0.83 0.842 0.846 0.84 0.835 0.804
23 0.818 0.819 0.818 0.827 0.827 0.842 0.846 0.84 0.831 0.796
24 0.818 0.816 0.818 0.827 0.827 0.842 0.846 0.84 0.828 0.793
25 0.818 0.816 0.822 0.827 0.827 0.842 0.846 0.837 0.828 0.798
26 0.818 0.816 0.822 0.827 0.827 0.842 0.846 0.83 0.824 0.801
27 0.814 0.816 0.822 0.827 0.83 0.842 0.846 0.834 0.82 0.798
28 0.814 0.816 0.822 0.821 0.83 0.842 0.842 0.834 0.824 0.801
29 0.814 0.816 0.822 0.821 0.827 0.839 0.842 0.834 0.822 0.797
30 0.814 0.812 0.818 0.817 0.823 0.838 0.839 0.826 0.821 0.793
Promedio 0.816 0.817 0.822 0.826 0.829 0.837 0.844 0.843 0.833 0.813

+ 0.002 + 0.002 + 0.003 + 0.004 + 0.004 + 0.007 + 0.005 + 0.009 + 0.009 + 0.014

Tabla A.5: Escenario 2: resultados de la medida-F para 10 valores de \ para Inglés-Espanol
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Espainol - Francés
(baseline=0.790)

k A=0.9 A=0.8 A =0.7 A= 0.6 A =0.5 A=0.4 A=0.3 A=0.2 A=0.1 A= 0.0
1 0.79 0.793 0.797 0.797 0.808 0.8 0.797 0.793 0.788 0.753
2 0.79 0.793 0.793 0.797 0.803 0.809 0.808 0.805 0.812 0.795
3 0.793 0.793 0.797 0.797 0.803 0.811 0.817 0.826 0.814 0.81
4 0.793 0.79 0.796 0.796 0.803 0.805 0.808 0.817 0.831 0.815
5 0.79 0.79 0.79 0.796 0.803 0.805 0.811 0.817 0.829 0.8
6 0.79 0.793 0.79 0.793 0.803 0.802 0.795 0.814 0.812 0.787
7 0.79 0.79 0.79 0.796 0.797 0.798 0.799 0.802 0.807 0.784
8 0.79 0.793 0.793 0.79 0.791 0.792 0.805 0.799 0.81 0.783
9 0.79 0.793 0.796 0.793 0.792 0.802 0.798 0.792 0.815 0.793
10 0.79 0.793 0.797 0.793 0.787 0.799 0.801 0.802 0.816 0.806
11 0.787 0.793 0.797 0.793 0.787 0.792 0.799 0.81 0.82 0.806
12 0.787 0.793 0.797 0.793 0.793 0.799 0.799 0.803 0.817 0.797
13 0.787 0.793 0.796 0.793 0.792 0.796 0.801 0.799 0.81 0.803
14 0.787 0.793 0.796 0.793 0.795 0.799 0.807 0.808 0.82 0.817
15 0.787 0.793 0.797 0.793 0.795 0.795 0.801 0.805 0.823 0.81
16 0.787 0.793 0.797 0.793 0.796 0.793 0.798 0.804 0.823 0.806
17 0.787 0.793 0.793 0.793 0.796 0.793 0.8 0.805 0.823 0.803
18 0.787 0.793 0.793 0.793 0.796 0.792 0.8 0.807 0.813 0.802
19 0.787 0.793 0.793 0.79 0.796 0.789 0.797 0.798 0.81 0.802
20 0.787 0.793 0.793 0.79 0.796 0.792 0.797 0.795 0.804 0.797
21 0.787 0.793 0.793 0.797 0.796 0.795 0.797 0.795 0.807 0.789
22 0.787 0.793 0.793 0.793 0.796 0.792 0.794 0.791 0.804 0.782
23 0.787 0.793 0.793 0.797 0.796 0.792 0.794 0.788 0.787 0.777
24 0.787 0.793 0.793 0.797 0.793 0.792 0.794 0.788 0.787 0.774
25 0.787 0.793 0.793 0.797 0.793 0.792 0.794 0.788 0.786 0.77
26 0.787 0.793 0.793 0.793 0.793 0.792 0.794 0.788 0.787 0.766
27 0.787 0.793 0.793 0.793 0.793 0.795 0.794 0.788 0.786 0.772
28 0.787 0.793 0.793 0.797 0.793 0.795 0.794 0.788 0.786 0.769
29 0.787 0.793 0.793 0.793 0.793 0.795 0.794 0.784 0.784 0.761
30 0.787 0.793 0.793 0.793 0.793 0.795 0.791 0.784 0.784 0.759
Promedio 0.788 0.793 0.794 0.794 0.796 0.797 0.799 0.799 0.807 0.79

+ 0.002 + 0.001 + 0.002 + 0.002 + 0.005 + 0.006 + 0.006 + 0.011 + 0.015 + 0.018

Tabla A.6: Escenario 2: resultados de la medida-F para 10 valores de \ para Espanol-Francés

Inglés - Francés
(baseline=0.616)

k A =0.9 A =0.8 A =0.7 A= 0.6 A =0.5 A =04 A=0.3 A =0.2 A=0.1 A= 0.0
1 0.613 0.621 0.624 0.625 0.617 0.604 0.597 0.589 0.577 0.559
2 0.619 0.615 0.609 0.612 0.618 0.619 0.608 0.611 0.61 0.614
3 0.622 0.621 0.61 0.607 0.608 0.606 0.618 0.628 0.623 0.617
4 0.616 0.624 0.61 0.611 0.611 0.602 0.611 0.629 0.642 0.637
5 0.622 0.622 0.611 0.614 0.609 0.61 0.615 0.625 0.636 0.629
6 0.616 0.62 0.612 0.609 0.602 0.604 0.622 0.623 0.641 0.638
7 0.616 0.625 0.614 0.617 0.611 0.608 0.614 0.645 0.655 0.661
8 0.622 0.625 0.617 0.617 0.611 0.602 0.616 0.647 0.66 0.682
9 0.622 0.625 0.62 0.617 0.615 0.611 0.631 0.641 0.655 0.668
10 0.625 0.625 0.625 0.62 0.618 0.608 0.626 0.638 0.666 0.68
11 0.625 0.625 0.625 0.624 0.618 0.609 0.623 0.641 0.661 0.672
12 0.622 0.625 0.628 0.62 0.618 0.609 0.623 0.633 0.664 0.67
13 0.622 0.625 0.625 0.62 0.615 0.609 0.626 0.632 0.656 0.667
14 0.622 0.625 0.625 0.624 0.618 0.609 0.622 0.634 0.656 0.675
15 0.622 0.625 0.625 0.62 0.622 0.609 0.617 0.631 0.656 0.677
16 0.616 0.625 0.625 0.62 0.622 0.609 0.615 0.627 0.656 0.68
17 0.622 0.625 0.625 0.62 0.618 0.602 0.615 0.63 0.648 0.674
18 0.616 0.625 0.625 0.62 0.618 0.609 0.617 0.63 0.648 0.677
19 0.616 0.625 0.625 0.62 0.622 0.609 0.617 0.617 0.648 0.674
20 0.622 0.625 0.625 0.62 0.622 0.609 0.62 0.617 0.641 0.667
21 0.616 0.625 0.625 0.624 0.622 0.612 0.618 0.614 0.636 0.662
22 0.616 0.625 0.625 0.624 0.625 0.612 0.618 0.608 0.63 0.644
23 0.616 0.625 0.625 0.624 0.622 0.609 0.615 0.616 0.628 0.644
24 0.616 0.625 0.625 0.62 0.619 0.609 0.615 0.616 0.625 0.636
25 0.616 0.625 0.625 0.624 0.619 0.615 0.615 0.613 0.625 0.625
26 0.616 0.62 0.625 0.624 0.619 0.609 0.615 0.619 0.618 0.617
27 0.616 0.625 0.625 0.624 0.619 0.609 0.615 0.613 0.613 0.617
28 0.616 0.62 0.625 0.624 0.619 0.611 0.615 0.608 0.613 0.623
29 0.616 0.62 0.62 0.623 0.613 0.606 0.615 0.608 0.61 0.609
30 0.616 0.62 0.62 0.623 0.613 0.605 0.612 0.608 0.61 0.611
Promedio 0.619 0.623 0.622 0.62 0.617 0.608 0.617 0.623 0.637 0.647

+ 0.003 + 0.003 + 0.006 + 0.005 + 0.005 + 0.004 + 0.006 + 0.013 + 0.021 + 0.03

Tabla A.7: Escenario 2: resultados de la medida-F para 10 valores de )\ para Inglés-Francés
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A.2 ESCENARIO 2: CLASIFICACION MULTI-LENGUAJE

Espanol - Inglés
(baseline=0.851)

k A=0.9 A=0.8 A =0.7 A= 0.6 A =0.5 A=0.4 A=0.3 A=0.2 A=0.1 A= 0.0
1 0.861 0.864 0.867 0.874 0.873 0.873 0.876 0.883 0.861 0.851
2 0.864 0.868 0.874 0.883 0.895 0.897 0.894 0.899 0.883 0.877
3 0.864 0.864 0.88 0.882 0.898 0.894 0.894 0.905 0.895 0.89
4 0.861 0.864 0.869 0.875 0.895 0.908 0.917 0.924 0.915 0.915
5 0.861 0.87 0.866 0.879 0.901 0.91 0.917 0.92 0.92 0.917
6 0.861 0.87 0.879 0.882 0.898 0.91 0.92 0.927 0.92 0.921
7 0.861 0.87 0.876 0.885 0.904 0.907 0.921 0.927 0.93 0.931
8 0.861 0.864 0.876 0.882 0.901 0.914 0.921 0.924 0.93 0.928
9 0.861 0.867 0.876 0.882 0.9 0.914 0.921 0.924 0.934 0.934
10 0.858 0.861 0.873 0.879 0.897 0.907 0.917 0.927 0.94 0.94
11 0.861 0.861 0.873 0.888 0.897 0.91 0.92 0.93 0.94 0.944
12 0.861 0.861 0.869 0.885 0.897 0.904 0.917 0.927 0.94 0.934
13 0.861 0.861 0.869 0.885 0.894 0.9 0.907 0.927 0.937 0.943
14 0.858 0.861 0.869 0.882 0.894 0.897 0.91 0.93 0.937 0.944
15 0.858 0.861 0.869 0.885 0.89 0.901 0.91 0.927 0.937 0.94
16 0.858 0.861 0.869 0.878 0.89 0.901 0.917 0.93 0.94 0.947
17 0.858 0.861 0.869 0.878 0.89 0.901 0.917 0.927 0.937 0.95
18 0.858 0.861 0.869 0.882 0.89 0.897 0.914 0.93 0.934 0.947
19 0.858 0.861 0.869 0.881 0.89 0.901 0.914 0.93 0.934 0.947
20 0.858 0.861 0.869 0.882 0.89 0.901 0.91 0.927 0.934 0.944
21 0.858 0.861 0.869 0.884 0.89 0.901 0.91 0.924 0.937 0.941
22 0.858 0.861 0.866 0.882 0.89 0.901 0.91 0.927 0.937 0.944
23 0.858 0.861 0.864 0.879 0.89 0.901 0.914 0.924 0.94 0.941
24 0.858 0.861 0.864 0.879 0.887 0.901 0.914 0.924 0.94 0.941
25 0.854 0.861 0.861 0.869 0.887 0.901 0.91 0.924 0.934 0.937
26 0.854 0.861 0.861 0.872 0.884 0.904 0.907 0.924 0.934 0.937
27 0.854 0.861 0.861 0.872 0.884 0.904 0.91 0.924 0.937 0.937
28 0.854 0.861 0.861 0.872 0.884 0.9 0.907 0.924 0.939 0.94
29 0.854 0.861 0.861 0.876 0.882 0.9 0.907 0.924 0.937 0.937
30 0.854 0.861 0.861 0.872 0.882 0.9 0.907 0.924 0.937 0.937
Promedio 0.859 0.863 0.869 0.88 0.891 0.902 0.911 0.923 0.929 0.931
+ 0.003 + 0.003 + 0.005 + 0.005 + 0.007 + 0.007 + 0.009 + 0.01 + 0.018 + 0.022

Tabla A.8: Escenario 2: resultados de la medida-F para 10 valores de A para Espanol-Inglés

Francés - Inglés
(baseline=0.956)

k A=0.9 A=0.8 A =0.7 A= 0.6 A= 0.5 A=0.4 A=0.3 A =0.2 A=0.1 A= 0.0
1 0.963 0.963 0.959 0.956 0.956 0.959 0.966 0.953 0.944 0.925
2 0.959 0.959 0.963 0.959 0.959 0.959 0.963 0.963 0.95 0.938
3 0.959 0.963 0.963 0.963 0.959 0.959 0.963 0.963 0.959 0.935
4 0.959 0.966 0.966 0.963 0.959 0.956 0.956 0.956 0.956 0.935
5 0.963 0.966 0.966 0.966 0.966 0.963 0.966 0.963 0.966 0.947
6 0.963 0.963 0.966 0.966 0.963 0.963 0.966 0.966 0.969 0.95
7 0.963 0.963 0.966 0.966 0.966 0.963 0.963 0.963 0.966 0.95
8 0.963 0.963 0.966 0.966 0.966 0.963 0.966 0.969 0.969 0.95
9 0.963 0.963 0.966 0.966 0.966 0.963 0.966 0.966 0.969 0.95
10 0.963 0.963 0.963 0.963 0.963 0.963 0.966 0.969 0.969 0.96
11 0.963 0.963 0.963 0.963 0.963 0.96 0.963 0.966 0.966 0.954
12 0.963 0.963 0.963 0.963 0.963 0.96 0.963 0.966 0.966 0.954
13 0.963 0.963 0.963 0.963 0.963 0.96 0.963 0.966 0.963 0.951
14 0.963 0.963 0.963 0.963 0.963 0.963 0.963 0.963 0.96 0.951
15 0.963 0.963 0.963 0.963 0.963 0.963 0.963 0.966 0.963 0.954
16 0.963 0.963 0.963 0.963 0.963 0.963 0.963 0.966 0.963 0.954
17 0.963 0.963 0.963 0.963 0.966 0.966 0.963 0.963 0.963 0.951
18 0.963 0.963 0.966 0.966 0.966 0.966 0.966 0.966 0.966 0.96
19 0.963 0.963 0.966 0.966 0.966 0.963 0.963 0.966 0.966 0.957
20 0.963 0.963 0.966 0.966 0.963 0.963 0.963 0.966 0.966 0.954
21 0.963 0.963 0.966 0.966 0.963 0.963 0.963 0.966 0.966 0.957
22 0.963 0.963 0.966 0.966 0.966 0.963 0.963 0.966 0.966 0.957
23 0.963 0.963 0.966 0.966 0.963 0.963 0.963 0.969 0.966 0.957
24 0.963 0.963 0.966 0.966 0.966 0.963 0.963 0.966 0.966 0.954
25 0.963 0.963 0.966 0.966 0.966 0.963 0.963 0.966 0.966 0.957
26 0.963 0.963 0.966 0.966 0.966 0.963 0.963 0.969 0.966 0.957
27 0.963 0.963 0.966 0.966 0.966 0.966 0.963 0.969 0.966 0.963
28 0.963 0.963 0.963 0.966 0.966 0.963 0.963 0.966 0.966 0.96
29 0.963 0.963 0.963 0.966 0.966 0.966 0.963 0.969 0.963 0.96
30 0.963 0.963 0.966 0.966 0.966 0.966 0.963 0.969 0.966 0.96
Promedio 0.963 0.963 0.965 0.964 0.964 0.963 0.963 0.965 0.964 0.952

+ 0.001 + 0.001 + 0.002 + 0.002 + 0.003 + 0.002 + 0.002 + 0.004 + 0.005 + 0.009

Tabla A.9: Escenario 2: resultados de la medida-F para 10 valores de )\ para Francés-Inglés
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A.3. Escenario 3: Clasificacion multi-dominio

Ahora se presentan doce tablas que corresponden a los resultados de los doce
experimentos realizados en el escenario de clasificacion multi-dominio, las doce tablas
son A.10 a la tabla A.21
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A.3 ESCENARIO 3: CLASIFICACION MULTI-DOMINIO

D-B
(baseline=0.742)

k A=0.9 A=0.8 A =0.7 A= 0.6 A =0.5 A=0.4 A=0.3 A=0.2 A=0.1 A= 0.0
1 0.74 0.742 0.74 0.741 0.74 0.741 0.737 0.721 0.703 0.649
2 0.742 0.742 0.74 0.738 0.738 0.739 0.735 0.729 0.713 0.669
3 0.742 0.741 0.74 0.739 0.738 0.738 0.741 0.728 0.71 0.663
4 0.741 0.742 0.742 0.741 0.739 0.742 0.743 0.733 0.708 0.662
5 0.741 0.743 0.739 0.743 0.736 0.741 0.736 0.732 0.713 0.669
6 0.741 0.743 0.742 0.744 0.74 0.74 0.735 0.734 0.721 0.682
7 0.742 0.745 0.744 0.742 0.743 0.741 0.74 0.733 0.726 0.679
8 0.742 0.745 0.745 0.742 0.743 0.741 0.741 0.733 0.722 0.674
9 0.743 0.744 0.744 0.743 0.741 0.743 0.741 0.736 0.72 0.672
10 0.742 0.746 0.745 0.744 0.743 0.743 0.742 0.733 0.724 0.671
11 0.742 0.745 0.744 0.742 0.742 0.738 0.74 0.733 0.719 0.669
12 0.742 0.745 0.744 0.744 0.741 0.74 0.739 0.734 0.716 0.672
13 0.741 0.744 0.747 0.743 0.741 0.739 0.74 0.733 0.715 0.672
14 0.741 0.743 0.746 0.742 0.74 0.739 0.739 0.734 0.716 0.67
15 0.741 0.744 0.743 0.742 0.741 0.739 0.74 0.735 0.712 0.664
16 0.741 0.744 0.743 0.742 0.741 0.74 0.737 0.734 0.713 0.664
17 0.741 0.744 0.742 0.741 0.739 0.738 0.736 0.731 0.713 0.668
18 0.741 0.742 0.743 0.741 0.74 0.739 0.736 0.735 0.717 0.667
19 0.742 0.742 0.743 0.741 0.74 0.739 0.737 0.733 0.719 0.675
20 0.742 0.742 0.743 0.742 0.739 0.738 0.735 0.734 0.72 0.666
21 0.742 0.742 0.742 0.743 0.743 0.736 0.736 0.732 0.721 0.667
22 0.742 0.742 0.744 0.742 0.74 0.738 0.734 0.733 0.719 0.665
23 0.741 0.742 0.743 0.743 0.739 0.736 0.733 0.732 0.722 0.671
24 0.741 0.743 0.744 0.742 0.74 0.737 0.733 0.736 0.721 0.673
25 0.741 0.744 0.742 0.743 0.74 0.736 0.733 0.733 0.72 0.672
26 0.741 0.743 0.741 0.742 0.739 0.736 0.734 0.734 0.723 0.67
27 0.741 0.742 0.743 0.742 0.739 0.737 0.735 0.734 0.722 0.668
28 0.741 0.742 0.743 0.741 0.74 0.737 0.736 0.732 0.72 0.672
29 0.741 0.742 0.743 0.742 0.741 0.739 0.737 0.735 0.723 0.673
30 0.74 0.742 0.742 0.741 0.74 0.738 0.736 0.734 0.72 0.669
Promedio 0.741 0.743 0.743 0.742 0.74 0.739 0.737 0.733 0.718 0.669

+ 0.001 + 0.001 + 0.002 + 0.001 + 0.002 + 0.002 + 0.003 + 0.003 + 0.005 + 0.006

Tabla A.10: Escenario 3: resultados de la medida-F para 10 valores de A para Dvd-Book

E-B
(baseline=0.672)

k A=0.9 A=0.8 A =0.7 A= 0.6 A= 0.5 A=0.4 A=0.3 A =0.2 A=0.1 A= 0.0
1 0.673 0.674 0.672 0.67 0.668 0.67 0.672 0.673 0.651 0.608
2 0.672 0.673 0.673 0.675 0.669 0.675 0.681 0.678 0.667 0.615
3 0.673 0.674 0.671 0.674 0.674 0.678 0.679 0.68 0.676 0.636
4 0.674 0.673 0.674 0.675 0.676 0.678 0.684 0.686 0.671 0.631
5 0.674 0.672 0.675 0.676 0.674 0.675 0.681 0.681 0.673 0.64
6 0.673 0.673 0.674 0.676 0.676 0.677 0.682 0.68 0.668 0.639
7 0.673 0.674 0.674 0.677 0.673 0.678 0.679 0.682 0.667 0.631
8 0.673 0.674 0.672 0.674 0.674 0.676 0.678 0.68 0.669 0.635
9 0.673 0.673 0.675 0.675 0.676 0.679 0.679 0.685 0.676 0.636
10 0.673 0.674 0.672 0.675 0.676 0.679 0.679 0.682 0.67 0.637
11 0.673 0.673 0.672 0.675 0.677 0.675 0.68 0.68 0.672 0.638
12 0.673 0.672 0.672 0.675 0.675 0.676 0.678 0.683 0.673 0.639
13 0.673 0.673 0.672 0.677 0.676 0.677 0.679 0.683 0.67 0.635
14 0.672 0.673 0.673 0.678 0.677 0.678 0.678 0.685 0.673 0.637
15 0.672 0.674 0.674 0.677 0.678 0.678 0.68 0.684 0.672 0.632
16 0.672 0.674 0.674 0.676 0.677 0.679 0.681 0.687 0.677 0.632
17 0.672 0.673 0.674 0.675 0.676 0.676 0.68 0.686 0.679 0.632
18 0.672 0.673 0.674 0.676 0.675 0.674 0.68 0.683 0.684 0.632
19 0.672 0.673 0.674 0.676 0.676 0.676 0.68 0.69 0.681 0.629
20 0.672 0.673 0.674 0.677 0.676 0.675 0.68 0.687 0.685 0.631
21 0.672 0.673 0.675 0.677 0.675 0.675 0.678 0.688 0.68 0.632
22 0.672 0.673 0.674 0.677 0.678 0.675 0.678 0.69 0.68 0.624
23 0.672 0.673 0.674 0.677 0.678 0.675 0.678 0.686 0.674 0.63
24 0.673 0.672 0.674 0.677 0.679 0.675 0.676 0.683 0.679 0.631
25 0.673 0.673 0.673 0.675 0.678 0.676 0.677 0.68 0.679 0.631
26 0.673 0.672 0.672 0.675 0.677 0.675 0.676 0.682 0.677 0.625
27 0.673 0.672 0.673 0.674 0.677 0.674 0.675 0.68 0.677 0.622
28 0.673 0.672 0.673 0.675 0.677 0.674 0.674 0.681 0.674 0.624
29 0.673 0.672 0.673 0.675 0.677 0.676 0.674 0.681 0.676 0.624
30 0.673 0.672 0.674 0.676 0.676 0.676 0.676 0.68 0.676 0.625
Promedio 0.673 0.673 0.673 0.676 0.676 0.676 0.678 0.683 0.674 0.63

+ 0.001 + 0.001 + 0.001 + 0.002 + 0.002 + 0.002 + 0.003 + 0.004 + 0.006 + 0.007

Tabla A.11: Escenario 3: resultados de la medida-F para 10 valores de )\ para Electronics-Book
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K-B
(baseline=0.683)

k A=0.9 A=0.8 A =0.7 A= 0.6 A=0.5 A=0.4 A=0.3 A=0.2 A=0.1 A= 0.0
1 0.685 0.683 0.684 0.686 0.684 0.681 0.674 0.668 0.65 0.613
2 0.681 0.681 0.682 0.683 0.684 0.682 0.685 0.678 0.658 0.613
3 0.684 0.683 0.682 0.686 0.687 0.686 0.688 0.683 0.663 0.621
4 0.682 0.681 0.678 0.68 0.682 0.68 0.679 0.68 0.662 0.611
5 0.683 0.684 0.682 0.683 0.681 0.683 0.683 0.685 0.671 0.616
6 0.683 0.683 0.681 0.68 0.683 0.683 0.678 0.678 0.663 0.623
7 0.683 0.683 0.68 0.681 0.682 0.684 0.681 0.68 0.67 0.615
8 0.683 0.683 0.68 0.681 0.684 0.688 0.684 0.683 0.673 0.625
9 0.684 0.684 0.68 0.682 0.684 0.684 0.68 0.686 0.676 0.629
10 0.684 0.684 0.683 0.682 0.682 0.684 0.682 0.685 0.68 0.624
11 0.684 0.683 0.683 0.683 0.684 0.683 0.682 0.681 0.679 0.625
12 0.684 0.683 0.683 0.684 0.683 0.681 0.681 0.68 0.673 0.624
13 0.683 0.683 0.683 0.682 0.681 0.684 0.681 0.682 0.675 0.626
14 0.683 0.683 0.683 0.681 0.684 0.682 0.683 0.681 0.676 0.62
15 0.683 0.684 0.683 0.681 0.682 0.686 0.683 0.679 0.678 0.618
16 0.683 0.683 0.683 0.683 0.683 0.686 0.681 0.681 0.674 0.618
17 0.683 0.683 0.683 0.681 0.682 0.686 0.682 0.68 0.676 0.614
18 0.683 0.684 0.684 0.682 0.68 0.686 0.679 0.679 0.669 0.615
19 0.683 0.684 0.683 0.682 0.683 0.686 0.682 0.675 0.671 0.609
20 0.684 0.685 0.683 0.683 0.684 0.684 0.68 0.673 0.675 0.608
21 0.684 0.684 0.683 0.682 0.684 0.685 0.679 0.673 0.674 0.607
22 0.683 0.685 0.683 0.683 0.684 0.685 0.681 0.674 0.675 0.608
23 0.684 0.685 0.682 0.683 0.682 0.685 0.681 0.676 0.676 0.607
24 0.684 0.685 0.683 0.683 0.683 0.684 0.681 0.675 0.672 0.604
25 0.684 0.683 0.683 0.683 0.684 0.683 0.681 0.679 0.673 0.603
26 0.684 0.684 0.683 0.685 0.682 0.685 0.68 0.677 0.673 0.607
27 0.684 0.684 0.683 0.684 0.683 0.684 0.68 0.679 0.673 0.6
28 0.684 0.684 0.683 0.684 0.682 0.683 0.681 0.681 0.674 0.604
29 0.684 0.684 0.684 0.683 0.683 0.685 0.681 0.684 0.673 0.606
30 0.684 0.684 0.683 0.683 0.684 0.685 0.682 0.68 0.672 0.6
Promedio 0.683 0.684 0.682 0.683 0.683 0.684 0.681 0.679 0.672 0.614

+ 0.001 + 0.001 + 0.001 + 0.001 + 0.001 + 0.002 + 0.002 + 0.004 + 0.006 + 0.008

Tabla A.12: Escenario 3: resultados de la medida-F para 10 valores de A\ para Kitchen-Book

B-D
(baseline=0.732)

k A=0.9 A=0.8 A =0.7 A= 0.6 A= 0.5 A=0.4 A=0.3 A=0.2 A=0.1 A= 0.0
1 0.731 0.734 0.73 0.733 0.729 0.729 0.721 0.704 0.669 0.637
2 0.733 0.735 0.732 0.732 0.729 0.73 0.718 0.713 0.689 0.653
3 0.734 0.733 0.731 0.731 0.732 0.73 0.719 0.716 0.699 0.651
4 0.732 0.732 0.73 0.732 0.731 0.726 0.724 0.717 0.698 0.655
5 0.732 0.732 0.729 0.731 0.732 0.734 0.723 0.716 0.692 0.653
6 0.733 0.732 0.729 0.731 0.732 0.732 0.726 0.72 0.699 0.65
7 0.731 0.732 0.729 0.729 0.731 0.733 0.728 0.718 0.702 0.644
8 0.732 0.733 0.73 0.728 0.729 0.728 0.723 0.717 0.696 0.64
9 0.731 0.732 0.731 0.733 0.727 0.729 0.723 0.717 0.701 0.643
10 0.731 0.732 0.732 0.73 0.728 0.73 0.724 0.722 0.703 0.638
11 0.732 0.732 0.731 0.729 0.727 0.73 0.723 0.718 0.698 0.628
12 0.732 0.731 0.73 0.729 0.728 0.729 0.726 0.72 0.696 0.625
13 0.732 0.731 0.731 0.727 0.726 0.727 0.727 0.719 0.698 0.626
14 0.732 0.731 0.732 0.727 0.726 0.729 0.728 0.719 0.694 0.628
15 0.732 0.732 0.731 0.726 0.728 0.728 0.728 0.716 0.698 0.619
16 0.732 0.732 0.733 0.727 0.726 0.727 0.727 0.718 0.697 0.617
17 0.732 0.732 0.732 0.728 0.726 0.727 0.729 0.716 0.693 0.605
18 0.732 0.732 0.732 0.727 0.726 0.725 0.727 0.718 0.692 0.613
19 0.732 0.732 0.732 0.728 0.727 0.726 0.727 0.716 0.688 0.612
20 0.732 0.732 0.732 0.729 0.728 0.725 0.727 0.718 0.689 0.608
21 0.732 0.732 0.732 0.728 0.726 0.726 0.725 0.718 0.683 0.602
22 0.732 0.731 0.732 0.728 0.726 0.726 0.724 0.718 0.684 0.6
23 0.732 0.731 0.731 0.729 0.727 0.725 0.725 0.717 0.685 0.597
24 0.732 0.732 0.732 0.727 0.727 0.725 0.725 0.717 0.687 0.598
25 0.732 0.731 0.731 0.728 0.727 0.724 0.724 0.716 0.688 0.597
26 0.732 0.731 0.733 0.729 0.727 0.725 0.725 0.716 0.69 0.598
27 0.732 0.731 0.732 0.729 0.729 0.726 0.725 0.716 0.691 0.596
28 0.732 0.731 0.732 0.728 0.728 0.727 0.726 0.714 0.692 0.591
29 0.732 0.73 0.731 0.729 0.727 0.727 0.727 0.717 0.69 0.591
30 0.732 0.731 0.731 0.728 0.729 0.727 0.727 0.714 0.688 0.591
Promedio 0.732 0.732 0.731 0.729 0.728 0.728 0.725 0.717 0.692 0.62

+ 0.001 + 0.001 + 0.001 + 0.002 + 0.002 + 0.003 4+ 0.003 + 0.003 + 0.007 + 0.022

Tabla A.13: Escenario 3: resultados de la medida-F para 10 valores de )\ para Book-Dvd
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E-D
(baseline=0.672)

k A=0.9 A=0.8 A =0.7 A= 0.6 A =0.5 A=0.4 A=0.3 A=0.2 A=0.1 A= 0.0
1 0.673 0.671 0.675 0.677 0.673 0.673 0.666 0.656 0.64 0.609
2 0.674 0.675 0.676 0.674 0.679 0.678 0.67 0.66 0.657 0.615
3 0.675 0.675 0.676 0.673 0.678 0.682 0.681 0.677 0.659 0.637
4 0.676 0.675 0.674 0.675 0.678 0.681 0.678 0.676 0.66 0.641
5 0.675 0.676 0.675 0.677 0.678 0.679 0.679 0.678 0.672 0.643
6 0.675 0.674 0.673 0.674 0.676 0.681 0.681 0.676 0.67 0.645
7 0.674 0.676 0.674 0.674 0.679 0.681 0.68 0.676 0.67 0.651
8 0.674 0.674 0.673 0.675 0.675 0.678 0.68 0.677 0.67 0.648
9 0.674 0.675 0.673 0.676 0.676 0.678 0.681 0.68 0.672 0.649
10 0.674 0.676 0.673 0.674 0.674 0.675 0.679 0.678 0.67 0.645
11 0.674 0.675 0.675 0.673 0.674 0.675 0.679 0.68 0.669 0.645
12 0.674 0.675 0.676 0.674 0.673 0.676 0.675 0.676 0.673 0.642
13 0.674 0.676 0.673 0.674 0.672 0.675 0.673 0.678 0.673 0.639
14 0.674 0.675 0.673 0.672 0.67 0.673 0.67 0.677 0.67 0.644
15 0.674 0.675 0.672 0.673 0.671 0.672 0.67 0.675 0.672 0.64
16 0.674 0.675 0.671 0.672 0.67 0.671 0.669 0.676 0.674 0.636
17 0.674 0.675 0.672 0.672 0.671 0.671 0.673 0.676 0.675 0.637
18 0.674 0.675 0.673 0.672 0.673 0.671 0.675 0.677 0.674 0.629
19 0.674 0.674 0.673 0.672 0.674 0.674 0.676 0.68 0.672 0.627
20 0.674 0.674 0.672 0.672 0.672 0.672 0.675 0.675 0.668 0.625
21 0.674 0.674 0.674 0.673 0.672 0.674 0.673 0.677 0.671 0.63
22 0.674 0.674 0.673 0.673 0.674 0.672 0.675 0.677 0.672 0.624
23 0.674 0.674 0.674 0.673 0.673 0.674 0.674 0.674 0.674 0.625
24 0.674 0.674 0.673 0.672 0.673 0.674 0.674 0.674 0.674 0.627
25 0.674 0.674 0.673 0.672 0.672 0.673 0.676 0.674 0.669 0.623
26 0.674 0.674 0.673 0.672 0.671 0.672 0.674 0.672 0.663 0.621
27 0.674 0.674 0.673 0.672 0.672 0.672 0.673 0.672 0.666 0.62
28 0.674 0.675 0.673 0.673 0.673 0.672 0.673 0.671 0.664 0.621
29 0.674 0.675 0.672 0.672 0.673 0.672 0.671 0.674 0.666 0.62
30 0.674 0.675 0.673 0.673 0.673 0.673 0.672 0.674 0.665 0.624
Promedio 0.674 0.675 0.673 0.673 0.674 0.675 0.675 0.675 0.668 0.633

+ 0.001 + 0.001 + 0.001 + 0.001 + 0.003 + 0.003 + 0.004 + 0.005 + 0.007 + 0.011

Tabla A.14: Escenario 3: resultados de la medida-F para 10 valores de A para Electronics-Dvd

K-D
(baseline=0.684)

k A =0.9 A=0.8 A =0.7 A= 0.6 A= 0.5 A=0.4 A=0.3 A=0.2 A=0.1 A= 0.0
1 0.683 0.683 0.681 0.681 0.681 0.681 0.682 0.672 0.647 0.607
2 0.683 0.686 0.683 0.679 0.682 0.681 0.681 0.672 0.661 0.626
3 0.682 0.683 0.682 0.681 0.681 0.682 0.684 0.68 0.673 0.643
4 0.682 0.682 0.685 0.684 0.681 0.683 0.681 0.678 0.676 0.634
5 0.683 0.681 0.684 0.687 0.682 0.685 0.682 0.685 0.68 0.647
6 0.683 0.682 0.687 0.686 0.685 0.682 0.682 0.682 0.686 0.644
7 0.683 0.682 0.687 0.686 0.686 0.683 0.681 0.682 0.68 0.649
8 0.683 0.682 0.683 0.682 0.685 0.683 0.68 0.682 0.679 0.642
9 0.683 0.683 0.683 0.682 0.683 0.684 0.684 0.681 0.679 0.645
10 0.684 0.684 0.683 0.683 0.683 0.684 0.684 0.681 0.675 0.636
11 0.685 0.684 0.683 0.683 0.682 0.683 0.682 0.682 0.677 0.637
12 0.685 0.684 0.683 0.684 0.681 0.684 0.68 0.683 0.676 0.642
13 0.684 0.685 0.685 0.682 0.682 0.684 0.682 0.679 0.674 0.636
14 0.684 0.684 0.685 0.683 0.681 0.683 0.681 0.678 0.672 0.631
15 0.684 0.684 0.685 0.682 0.681 0.683 0.683 0.678 0.671 0.631
16 0.684 0.684 0.683 0.682 0.681 0.684 0.682 0.676 0.671 0.628
17 0.684 0.684 0.683 0.682 0.681 0.683 0.68 0.676 0.666 0.616
18 0.685 0.684 0.683 0.681 0.68 0.684 0.682 0.675 0.669 0.616
19 0.684 0.684 0.682 0.681 0.681 0.681 0.682 0.681 0.666 0.615
20 0.684 0.683 0.681 0.68 0.679 0.681 0.682 0.68 0.666 0.615
21 0.685 0.684 0.681 0.68 0.679 0.681 0.682 0.677 0.665 0.614
22 0.685 0.684 0.682 0.68 0.679 0.681 0.681 0.677 0.662 0.608
23 0.685 0.684 0.682 0.68 0.682 0.681 0.681 0.678 0.665 0.61
24 0.685 0.684 0.682 0.68 0.681 0.681 0.679 0.678 0.662 0.605
25 0.685 0.684 0.682 0.681 0.681 0.681 0.681 0.682 0.662 0.602
26 0.685 0.684 0.682 0.681 0.68 0.681 0.681 0.683 0.663 0.602
27 0.685 0.684 0.682 0.681 0.681 0.68 0.681 0.681 0.666 0.601
28 0.685 0.684 0.682 0.681 0.679 0.679 0.68 0.682 0.663 0.599
29 0.685 0.684 0.683 0.681 0.68 0.68 0.681 0.68 0.663 0.595
30 0.685 0.684 0.683 0.681 0.681 0.68 0.68 0.681 0.665 0.593
Promedio 0.684 0.684 0.683 0.682 0.681 0.682 0.681 0.679 0.669 0.622

+ 0.001 + 0.001 + 0.002 + 0.002 + 0.002 + 0.002 4+ 0.001 + 0.003 + 0.008 + 0.018

Tabla A.15: Escenario 3: resultados de la medida-F para 10 valores de )\ para Kitchen-Dvd
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B-E
(baseline=0.669)

k A =0.9 A =0.8 A=0.7 A =0.6 A=0.5 A=0.4 A=0.3 A=0.2 A=0.1 A= 0.0
1 0.673 0.673 0.676 0.674 0.676 0.672 0.666 0.662 0.646 0.631
2 0.67 0.669 0.67 0.671 0.67 0.664 0.66 0.648 0.642 0.622
3 0.673 0.67 0.671 0.666 0.67 0.672 0.664 0.666 0.656 0.631
4 0.672 0.672 0.669 0.666 0.666 0.665 0.666 0.662 0.656 0.637
5 0.671 0.672 0.671 0.668 0.667 0.668 0.667 0.662 0.657 0.625
6 0.671 0.671 0.669 0.669 0.67 0.667 0.666 0.66 0.655 0.631
7 0.67 0.672 0.67 0.667 0.669 0.666 0.667 0.659 0.649 0.632
8 0.67 0.67 0.668 0.669 0.669 0.663 0.667 0.656 0.65 0.624
9 0.669 0.67 0.667 0.667 0.667 0.667 0.663 0.657 0.648 0.625
10 0.669 0.668 0.668 0.667 0.667 0.665 0.667 0.66 0.648 0.62
11 0.669 0.669 0.668 0.667 0.665 0.665 0.664 0.661 0.643 0.611
12 0.669 0.67 0.667 0.667 0.668 0.667 0.667 0.662 0.641 0.608
13 0.669 0.67 0.667 0.667 0.666 0.666 0.667 0.66 0.645 0.61
14 0.669 0.67 0.667 0.666 0.666 0.665 0.665 0.656 0.643 0.602
15 0.669 0.669 0.667 0.663 0.664 0.662 0.664 0.657 0.64 0.602
16 0.669 0.669 0.667 0.664 0.664 0.662 0.663 0.657 0.642 0.597
17 0.669 0.67 0.667 0.663 0.665 0.663 0.662 0.654 0.64 0.599
18 0.669 0.67 0.667 0.663 0.665 0.662 0.662 0.657 0.643 0.599
19 0.669 0.67 0.667 0.661 0.662 0.661 0.661 0.66 0.637 0.601
20 0.669 0.67 0.666 0.662 0.662 0.661 0.661 0.658 0.635 0.597
21 0.669 0.67 0.666 0.663 0.663 0.662 0.662 0.656 0.633 0.59
22 0.669 0.67 0.666 0.664 0.664 0.661 0.661 0.657 0.632 0.585
23 0.669 0.67 0.665 0.662 0.663 0.661 0.661 0.657 0.636 0.584
24 0.669 0.669 0.665 0.664 0.663 0.661 0.66 0.656 0.632 0.58
25 0.669 0.668 0.665 0.663 0.664 0.661 0.659 0.656 0.633 0.579
26 0.669 0.668 0.665 0.663 0.664 0.661 0.659 0.656 0.628 0.578
27 0.67 0.668 0.665 0.664 0.665 0.662 0.661 0.655 0.632 0.579
28 0.67 0.669 0.666 0.664 0.666 0.661 0.658 0.655 0.628 0.577
29 0.67 0.669 0.666 0.664 0.664 0.662 0.66 0.655 0.63 0.577
30 0.67 0.669 0.666 0.665 0.666 0.661 0.658 0.656 0.63 0.577
Promedio 0.67 0.67 0.667 0.665 0.666 0.664 0.663 0.658 0.641 0.604

+ 0.001 + 0.001 + 0.002 + 0.003 + 0.003 + 0.003 + 0.003 + 0.003 + 0.009 + 0.02

Tabla A.16: Escenario 3: resultados de la medida-F para 10 valores de )\ para Book-Electronics

D-E
(baseline=0.687)

k A=0.9 A=0.8 A =0.7 A= 0.6 A= 0.5 A=0.4 A=0.3 A=0.2 A=0.1 A= 0.0
1 0.7 0.702 0.707 0.708 0.701 0.697 0.697 0.694 0.674 0.647
2 0.699 0.699 0.701 0.703 0.705 0.702 0.694 0.694 0.683 0.647
3 0.699 0.7 0.701 0.703 0.706 0.709 0.709 0.7 0.689 0.654
4 0.7 0.701 0.703 0.706 0.705 0.709 0.708 0.713 0.699 0.665
5 0.7 0.7 0.702 0.704 0.709 0.707 0.706 0.706 0.7 0.66
6 0.7 0.702 0.704 0.705 0.705 0.708 0.707 0.708 0.706 0.66
7 0.7 0.701 0.702 0.706 0.704 0.707 0.705 0.704 0.698 0.664
8 0.7 0.701 0.704 0.705 0.707 0.707 0.708 0.701 0.693 0.657
9 0.7 0.7 0.704 0.706 0.709 0.706 0.705 0.701 0.69 0.65
10 0.7 0.7 0.704 0.706 0.709 0.706 0.702 0.694 0.684 0.644
11 0.699 0.701 0.703 0.704 0.709 0.706 0.701 0.696 0.687 0.643
12 0.7 0.7 0.705 0.705 0.707 0.708 0.701 0.694 0.689 0.641
13 0.699 0.7 0.704 0.704 0.707 0.708 0.703 0.691 0.685 0.638
14 0.699 0.701 0.704 0.703 0.707 0.707 0.7 0.69 0.684 0.63
15 0.699 0.701 0.702 0.703 0.705 0.707 0.702 0.693 0.684 0.631
16 0.699 0.701 0.702 0.7 0.702 0.705 0.704 0.694 0.678 0.631
17 0.699 0.7 0.701 0.7 0.703 0.705 0.703 0.695 0.682 0.629
18 0.699 0.7 0.702 0.702 0.702 0.706 0.704 0.698 0.681 0.629
19 0.699 0.7 0.701 0.701 0.702 0.706 0.703 0.698 0.682 0.622
20 0.7 0.7 0.702 0.702 0.701 0.706 0.703 0.698 0.675 0.625
21 0.7 0.7 0.702 0.702 0.701 0.705 0.702 0.696 0.676 0.622
22 0.7 0.7 0.701 0.702 0.701 0.705 0.7 0.695 0.671 0.623
23 0.7 0.7 0.702 0.702 0.702 0.702 0.699 0.694 0.668 0.613
24 0.7 0.699 0.703 0.702 0.703 0.703 0.698 0.691 0.668 0.616
25 0.7 0.699 0.701 0.702 0.701 0.703 0.701 0.693 0.669 0.609
26 0.7 0.699 0.701 0.701 0.701 0.701 0.702 0.691 0.668 0.614
27 0.7 0.7 0.701 0.701 0.699 0.702 0.703 0.69 0.672 0.609
28 0.7 0.7 0.702 0.7 0.699 0.702 0.703 0.691 0.668 0.606
29 0.7 0.7 0.701 0.701 0.7 0.701 0.701 0.692 0.671 0.61
30 0.7 0.7 0.702 0.701 0.701 0.702 0.699 0.693 0.671 0.606
Promedio 0.7 0.7 0.702 0.703 0.704 0.705 0.702 0.696 0.681 0.633
+ 0 + 0.001 + 0.001 + 0.002 + 0.003 + 0.003 4+ 0.003 + 0.006 + 0.011 + 0.019

Tabla A.17: Escenario 3: resultados de la medida-F para 10 valores de )\ para Dvd-Electronics
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K-E
(baseline=0.780)

k A=0.9 A=0.8 A =0.7 A= 0.6 A =0.5 A=0.4 A=0.3 A=0.2 A=0.1 A= 0.0
1 0.78 0.781 0.784 0.785 0.786 0.786 0.775 0.766 0.75 0.713
2 0.78 0.78 0.782 0.783 0.784 0.783 0.775 0.766 0.761 0.721
3 0.78 0.781 0.78 0.783 0.784 0.779 0.786 0.781 0.765 0.741
4 0.78 0.777 0.78 0.78 0.785 0.788 0.788 0.786 0.774 0.75
5 0.781 0.778 0.779 0.782 0.784 0.786 0.787 0.788 0.775 0.746
6 0.781 0.778 0.779 0.78 0.785 0.786 0.79 0.788 0.778 0.751
7 0.781 0.78 0.782 0.782 0.785 0.783 0.787 0.789 0.784 0.76
8 0.781 0.781 0.781 0.782 0.785 0.785 0.788 0.792 0.784 0.759
9 0.781 0.782 0.782 0.783 0.783 0.782 0.781 0.783 0.779 0.761
10 0.781 0.781 0.781 0.781 0.784 0.782 0.785 0.786 0.781 0.762
11 0.782 0.781 0.781 0.78 0.782 0.782 0.786 0.784 0.779 0.762
12 0.781 0.78 0.778 0.779 0.781 0.781 0.779 0.777 0.776 0.757
13 0.781 0.781 0.778 0.782 0.783 0.78 0.781 0.784 0.778 0.762
14 0.782 0.779 0.778 0.78 0.779 0.781 0.782 0.78 0.782 0.761
15 0.781 0.78 0.779 0.779 0.782 0.781 0.78 0.78 0.778 0.772
16 0.781 0.779 0.779 0.78 0.777 0.78 0.782 0.779 0.781 0.772
17 0.781 0.78 0.778 0.778 0.778 0.779 0.777 0.777 0.784 0.768
18 0.781 0.778 0.778 0.777 0.778 0.779 0.779 0.78 0.779 0.769
19 0.781 0.778 0.777 0.775 0.777 0.777 0.777 0.779 0.78 0.767
20 0.781 0.779 0.779 0.778 0.777 0.78 0.781 0.781 0.783 0.764
21 0.781 0.779 0.779 0.777 0.776 0.777 0.778 0.782 0.78 0.769
22 0.781 0.779 0.779 0.777 0.776 0.778 0.777 0.78 0.777 0.77
23 0.781 0.779 0.778 0.778 0.776 0.778 0.778 0.778 0.777 0.773
24 0.781 0.779 0.779 0.778 0.775 0.776 0.778 0.779 0.778 0.77
25 0.781 0.78 0.778 0.776 0.774 0.777 0.779 0.779 0.78 0.771
26 0.781 0.779 0.779 0.777 0.776 0.779 0.778 0.78 0.776 0.769
27 0.781 0.78 0.779 0.778 0.777 0.779 0.779 0.779 0.779 0.773
28 0.781 0.78 0.779 0.778 0.778 0.78 0.78 0.779 0.783 0.772
29 0.781 0.781 0.779 0.778 0.778 0.781 0.78 0.781 0.782 0.778
30 0.781 0.781 0.779 0.778 0.778 0.779 0.781 0.781 0.782 0.774
Promedio 0.781 0.78 0.779 0.779 0.78 0.781 0.781 0.781 0.778 0.761
+ 0 + 0.001 + 0.002 + 0.002 + 0.004 + 0.003 + 0.004 + 0.005 + 0.007 + 0.015

Tabla A.18: Escenario 3: resultados de la medida-F para 10 valores de A para Kitchen-Electronics

B - K
(baseline=0.729)

k A =0.9 A =0.8 A=0.7 A= 0.6 A =0.5 A =04 A=0.3 A=0.2 A=0.1 A= 0.0
1 0.733 0.737 0.738 0.745 0.747 0.744 0.734 0.724 0.704 0.671
2 0.731 0.733 0.734 0.736 0.74 0.742 0.746 0.742 0.727 0.686
3 0.731 0.732 0.734 0.731 0.738 0.744 0.742 0.743 0.732 0.701
4 0.73 0.731 0.732 0.732 0.734 0.736 0.737 0.736 0.731 0.709
5 0.73 0.731 0.731 0.733 0.736 0.739 0.74 0.736 0.737 0.71
6 0.73 0.73 0.731 0.733 0.736 0.738 0.739 0.734 0.733 0.709
7 0.729 0.732 0.732 0.735 0.735 0.735 0.742 0.739 0.734 0.707
8 0.73 0.731 0.731 0.733 0.736 0.735 0.739 0.737 0.728 0.712
9 0.73 0.73 0.731 0.732 0.734 0.736 0.738 0.736 0.732 0.703
10 0.729 0.729 0.731 0.732 0.733 0.732 0.737 0.733 0.728 0.706
11 0.729 0.73 0.732 0.733 0.731 0.733 0.735 0.729 0.723 0.698
12 0.729 0.73 0.731 0.732 0.731 0.733 0.733 0.726 0.72 0.695
13 0.729 0.729 0.734 0.732 0.732 0.732 0.735 0.729 0.726 0.706
14 0.729 0.73 0.73 0.731 0.731 0.731 0.731 0.732 0.726 0.7
15 0.729 0.729 0.731 0.732 0.732 0.728 0.73 0.731 0.726 0.699
16 0.729 0.729 0.73 0.732 0.732 0.729 0.731 0.731 0.723 0.699
17 0.729 0.729 0.73 0.732 0.733 0.73 0.731 0.73 0.723 0.697
18 0.729 0.729 0.731 0.731 0.732 0.731 0.729 0.731 0.717 0.698
19 0.729 0.729 0.73 0.732 0.732 0.729 0.729 0.728 0.716 0.692
20 0.729 0.729 0.73 0.732 0.733 0.73 0.733 0.729 0.718 0.691
21 0.729 0.729 0.73 0.73 0.732 0.729 0.733 0.732 0.718 0.697
22 0.729 0.729 0.73 0.732 0.73 0.734 0.733 0.732 0.714 0.694
23 0.729 0.729 0.731 0.731 0.729 0.731 0.731 0.729 0.714 0.689
24 0.729 0.729 0.729 0.731 0.73 0.731 0.73 0.728 0.714 0.687
25 0.729 0.729 0.729 0.73 0.729 0.731 0.729 0.726 0.716 0.689
26 0.729 0.729 0.729 0.731 0.731 0.731 0.73 0.726 0.716 0.688
27 0.729 0.729 0.728 0.731 0.73 0.73 0.729 0.724 0.717 0.686
28 0.729 0.729 0.728 0.73 0.732 0.73 0.728 0.724 0.718 0.678
29 0.729 0.73 0.728 0.73 0.731 0.728 0.729 0.72 0.716 0.683
30 0.729 0.73 0.728 0.731 0.729 0.728 0.728 0.722 0.716 0.681
Promedio 0.729 0.73 0.731 0.732 0.733 0.733 0.734 0.731 0.722 0.695

+ 0.001 + 0.002 + 0.002 + 0.003 + 0.004 + 0.005 + 0.005 + 0.006 + 0.008 + 0.01

Tabla A.19: Escenario 3: resultados de la medida-F para 10 valores de )\ para Book-Kitchen
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D-K
(baseline=0.743)

k A=0.9 A=0.8 A =0.7 A= 0.6 A=0.5 A=0.4 A=0.3 A=0.2 A=0.1 A= 0.0
1 0.745 0.744 0.745 0.749 0.753 0.75 0.747 0.734 0.723 0.688
2 0.744 0.746 0.743 0.746 0.742 0.745 0.746 0.748 0.741 0.7
3 0.746 0.745 0.747 0.747 0.747 0.755 0.758 0.754 0.754 0.722
4 0.746 0.746 0.747 0.746 0.749 0.752 0.748 0.758 0.756 0.727
5 0.744 0.745 0.745 0.747 0.747 0.749 0.749 0.754 0.758 0.744
6 0.745 0.746 0.747 0.748 0.749 0.749 0.747 0.752 0.757 0.741
7 0.746 0.746 0.745 0.748 0.748 0.75 0.75 0.752 0.755 0.747
8 0.745 0.747 0.747 0.748 0.747 0.749 0.751 0.754 0.757 0.746
9 0.744 0.747 0.747 0.745 0.746 0.747 0.749 0.753 0.755 0.743
10 0.745 0.745 0.746 0.746 0.743 0.744 0.746 0.75 0.753 0.74
11 0.744 0.747 0.745 0.746 0.746 0.747 0.743 0.749 0.75 0.737
12 0.743 0.746 0.744 0.743 0.743 0.745 0.743 0.75 0.75 0.737
13 0.744 0.746 0.745 0.744 0.743 0.743 0.743 0.747 0.749 0.739
14 0.744 0.745 0.746 0.745 0.743 0.744 0.743 0.749 0.746 0.739
15 0.744 0.744 0.745 0.744 0.744 0.745 0.741 0.746 0.744 0.746
16 0.743 0.744 0.745 0.745 0.746 0.746 0.742 0.748 0.746 0.739
17 0.744 0.744 0.744 0.744 0.744 0.745 0.741 0.747 0.746 0.736
18 0.744 0.744 0.744 0.744 0.744 0.746 0.742 0.747 0.748 0.734
19 0.744 0.744 0.744 0.743 0.745 0.743 0.743 0.749 0.747 0.726
20 0.743 0.744 0.744 0.743 0.744 0.744 0.743 0.746 0.746 0.729
21 0.743 0.744 0.743 0.743 0.745 0.744 0.743 0.746 0.748 0.73
22 0.743 0.744 0.743 0.743 0.744 0.743 0.744 0.746 0.746 0.728
23 0.743 0.744 0.743 0.745 0.745 0.743 0.744 0.745 0.741 0.728
24 0.743 0.744 0.744 0.744 0.744 0.744 0.744 0.745 0.742 0.73
25 0.743 0.744 0.743 0.744 0.744 0.742 0.744 0.746 0.742 0.732
26 0.743 0.744 0.743 0.745 0.743 0.745 0.745 0.745 0.743 0.73
27 0.743 0.744 0.743 0.744 0.744 0.742 0.746 0.744 0.746 0.73
28 0.743 0.745 0.744 0.744 0.744 0.743 0.745 0.742 0.743 0.732
29 0.743 0.745 0.744 0.744 0.744 0.745 0.746 0.742 0.742 0.726
30 0.743 0.745 0.743 0.743 0.743 0.744 0.744 0.742 0.741 0.726
Promedio 0.744 0.745 0.745 0.745 0.745 0.746 0.745 0.748 0.747 0.732

+ 0.001 + 0.001 + 0.001 + 0.002 + 0.002 + 0.003 + 0.004 + 0.005 + 0.007 + 0.012

Tabla A.20: Escenario 3: resultados de la medida-F para 10 valores de A para Dvd-Kitchen

E - K
(baseline=0.804)

k A=0.9 A=0.8 A =0.7 A= 0.6 A= 0.5 A=0.4 A=0.3 A=0.2 A=0.1 A= 0.0
1 0.809 0.809 0.812 0.812 0.816 0.814 0.806 0.786 0.757 0.709
2 0.806 0.809 0.812 0.813 0.814 0.816 0.811 0.803 0.78 0.739
3 0.806 0.809 0.815 0.812 0.813 0.816 0.815 0.805 0.789 0.753
4 0.808 0.808 0.811 0.816 0.82 0.821 0.825 0.817 0.805 0.77
5 0.809 0.809 0.812 0.817 0.82 0.822 0.823 0.822 0.811 0.784
6 0.807 0.808 0.811 0.813 0.815 0.818 0.819 0.82 0.81 0.786
7 0.807 0.808 0.81 0.812 0.814 0.819 0.822 0.818 0.811 0.782
8 0.807 0.807 0.811 0.813 0.816 0.82 0.821 0.819 0.814 0.787
9 0.806 0.808 0.809 0.812 0.813 0.816 0.822 0.82 0.813 0.788
10 0.806 0.808 0.809 0.811 0.812 0.817 0.819 0.823 0.816 0.791
11 0.806 0.809 0.811 0.811 0.814 0.817 0.819 0.825 0.819 0.787
12 0.806 0.809 0.809 0.811 0.813 0.815 0.821 0.824 0.818 0.796
13 0.806 0.808 0.808 0.81 0.811 0.815 0.821 0.818 0.819 0.795
14 0.806 0.807 0.808 0.811 0.811 0.814 0.816 0.817 0.823 0.797
15 0.805 0.807 0.808 0.81 0.811 0.813 0.817 0.818 0.819 0.797
16 0.806 0.807 0.809 0.81 0.811 0.813 0.814 0.817 0.818 0.799
17 0.805 0.807 0.809 0.812 0.81 0.812 0.815 0.818 0.817 0.803
18 0.806 0.807 0.809 0.81 0.81 0.812 0.816 0.816 0.815 0.8
19 0.805 0.806 0.808 0.81 0.81 0.813 0.816 0.816 0.816 0.8
20 0.805 0.807 0.807 0.81 0.812 0.812 0.815 0.818 0.819 0.803
21 0.806 0.807 0.807 0.809 0.811 0.814 0.814 0.817 0.819 0.802
22 0.805 0.806 0.807 0.808 0.811 0.813 0.815 0.817 0.82 0.802
23 0.805 0.806 0.807 0.808 0.811 0.812 0.813 0.814 0.815 0.804
24 0.805 0.806 0.806 0.808 0.811 0.812 0.814 0.814 0.814 0.807
25 0.805 0.806 0.806 0.807 0.81 0.812 0.814 0.813 0.814 0.802
26 0.805 0.806 0.806 0.806 0.809 0.812 0.813 0.815 0.815 0.803
27 0.804 0.806 0.806 0.806 0.808 0.81 0.813 0.816 0.811 0.803
28 0.804 0.806 0.806 0.807 0.808 0.811 0.813 0.812 0.814 0.802
29 0.804 0.806 0.806 0.806 0.808 0.811 0.813 0.815 0.816 0.805
30 0.804 0.805 0.807 0.807 0.808 0.81 0.814 0.815 0.816 0.804
Promedio 0.806 0.807 0.809 0.81 0.812 0.814 0.816 0.816 0.811 0.79

+ 0.001 + 0.001 + 0.002 + 0.003 + 0.003 + 0.003 + 0.004 + 0.007 + 0.013 + 0.022

Tabla A.21: Escenario 3: resultados de la medida-F para 10 valores de )\ para Electronics-Kitchen
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Articulos publicados

Los articulos derivados de esta tesis se lista a continuacion.

» Enhancing Text Classification by Information Embedded in the Test Set. Ga-
briela Ramirez-de-la-Rosa, Manuel Montes-y-Gémez, Luis Villasenor-Pineda.
11th International Conference on Intelligent Text Processing and Computatio-
nal Linguistics, CICLing-2010. Romania, March, 2010. Lecture Notes in Com-
puter Science 6008, Springer, 2010.

» Using Information from the Target Language to Improve Crosslingual Text Clas-
sification. Gabriela Ramirez-de-la-Rosa, Manuel Montes-y-Gémez, Luis Villa-
senor-Pineda, David Pinto-Avendano, Thamar Solorio. 7th International Con-
ference on Natural Language Processing IceTAL-2010, Reykjavik, Iceland, Au-
gust 2010. Lecture Notes in Computer Science, volume 6233, 2010.
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