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Clasificador de texto mediante técnicas de aprendizaje automatico

Resumen

El aprendizaje automatico es un area de la inteligencia artificial que esta en auge en
el ambito empresarial. Esta area consiste en crear programas capaces de generar un
comportamiento especifico a partir de unos datos. El aprendizaje automéatico tiene
multiples aplicaciones, tales como: motores de busqueda, diagnéstico médico, andlisis
del mercado de valores, juegos, reconocimiento del habla y del lenguaje escrito,
coches auténomos, publicidad dirigida por historial de blusquedas o compras, etc.

Existe gran cantidad de informacion que se encuentra en internet de forma
desordenada. En particular, hay empresas que se dedican a seleccionar y clasificar las
noticias que muestran en su web de manera manual, lo que hace que no sea muy
productivo, tanto por los recursos humanos necesarios como el tiempo necesario que
requiere esta tarea, ya que es necesario leer todas las noticias y clasificarlas. Este
TFG aborda este problema desarrollando un clasificador de texto, el cual se entrenara
mediante diferentes algoritmos de aprendizaje automatico en busqueda del mas
eficiente. Ademas, se investigara como la cantidad de datos y la longitud del texto
afecta al resultado. Para realizar dicho clasificador de texto se usar4 Python como
lenguaje de programacion ya que existen muchas librerias y moédulos que facilitan su
desarrollo. Ademas de este clasificador, se creara otro clasificador capaz de clasificar
diferentes frases en un dominio especifico, como puede ser legal, medicinal, etc.

Palabras clave: Aprendizaje automatico, clasificador de texto, Python, algoritmos
para aprendizaje.
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Abstract

The machine learning area of artificial intelligence is obtaining a lot of importance in
the business world. This area consists of creating programs capable of generating a
specific behavior with the help of data. Machine learning has multiple applications,
such as: search engines, medical diagnosis, stock market analysis, games, speech
recognition and written language recognition, autonomous cars, directed advertising by
search history or purchases, etc.

There is a large amount of information that we can find on the internet in a disorderly
manner. In particular, there are companies dedicated to select and classify the news
they show on their website manually, which makes it not very productive, both for the
necessary human resources and the necessary time required for the task, since it is
necessary to read all the news and classify them. This project addresses this problem
by developing a text classifier, which will be trained by different automatic learning
algorithms in search of the most efficient. In addition, we will investigate how the
amount of data and the length of the text affect the result. To make the above
mentioned text classifier, Python will be used as a programming language since there
are many libraries and modules that facilitate its development. In addition to this
classifier, we will create another one capable of classifying different phrases in a
specific domain, such as legal, medicinal, etc.

Keywords: Machine learning, text classifier, python, learning algorithms.
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1. Introduccion

El aprendizaje automatico (en inglés machine learning) es un area de la inteligencia
artificial que esta en auge en los ultimos afios en el ambito empresarial. El aprendizaje
automatico consiste en crear programas que sean capaces de generar un
comportamiento especifico a partir de unos datos. Debido a esto, se ha abierto un
nuevo abanico de oportunidades ya que ofrece muchisimas opciones de uso, como
pueden ser: Motores de busqueda, diagndsticos médicos, andlisis del mercado de
valores, juegos, reconocimiento del habla y del lenguaje escrito, etc.

Uno de los ejemplos mas emblematicos en los ultimos afios en los que se usa el
aprendizaje automatico seria en el caso de los coches inteligentes que pueden
conducir por su cuenta, estos coches usan diferentes tipos de algoritmos de
aprendizaje automatico, por ejemplo, cuando se encuentran en un sitio con mucho
trafico, el ordenador es capaz de predecir el comportamiento de los conductores,
haciendo la conduccién mucho mas segura. Otro ejemplo actual es el uso de las
maquinas de aprendizaje automatico que usa Google para aprender a partir de tus
busquedas y poder ofrecer publicidad que se adapte a tus intereses.

1.1. Motivacion

En estos momentos, existe gran cantidad de informacion que se encuentra en
internet de forma desordenada y sin clasificar. Este problema hace que encontrar o
seleccionar algo de toda esa informacion sea algo muy ineficiente [1], en particular
podemos encontrar como ejemplo a diversas empresas que se dedican a seleccionar y
clasificar las noticias que muestran en su web de manera manual, o que hace que no
sea muy productivo, tanto por los recursos humanos necesarios como el tiempo
necesario que requiere esta tarea, ya que es necesario leer todas las noticias vy
clasificarlas.

Este trabajo de fin de grado se ha desarrollado en el marco de una practica de
empresa debido a un trabajo solicitado por una empresa, en la que hasta el dia de
hoy, tienen a periodistas especializados en innovacion trabajando en clasificacién de
noticias, cosa que les ocupa mucho tiempo y dinero innecesario.

Este trabajo de fin de grado aborda este problema realizando un clasificador de
texto, el cual se entrenard mediante diferentes algoritmos de aprendizaje automatico
para quedarnos con el méas eficiente y asi, no tener que depender de tantos recursos
humanos para la clasificacion de estas.
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Esta solucion no busca eliminar completamente ese puesto de trabajo, pues para
entrenar una maquina, es necesario tener datos etiquetados con los que la maquina
aprendera a diferenciar. El trabajo de estas personas pasara de clasificar noticia a
noticia, a la creacion de un volumen de datos de noticias con el que entrenar a la
maquina cada vez que se requiera que aprenda algo nuevo, el cual es un trabajo
emergente gracias a la creacion de dichos clasificadores y maquinas de inteligencia
artificial, el cual cada vez estd mas en auge llamado data labeling [2]

Ademas, la clasificacion de texto no sirve solo para recortar en gastos, nos ofrece
diversas ventajas como se explica en [3], alguna de la ventaja mas importante puede
ser la proteccién de datos importantes, ya que el tener nuestros datos clasificados,
hace que sea mucho mas sencillo el decidir cdmo debemos tratar con dichos datos.

Para la realizaciébn de nuestro clasificador, haremos uso del lenguaje de
programacion Python, ya que existen muchas librerias y modulos que facilitan la
creacion de este clasificador. Ademas, es uno de los lenguajes mas usados en este
ambito y muchos ejemplos de uso que puedes encontrar se encuentran en este
lenguaje de programacién. Una de las librerias mas importantes en las que nos vamos
a apoyar es la libreria Sklearn, la cual nos ofrece multitud de algoritmos pudiéndolos
probar de manera sencilla y comprobar cual de todos ellos nos conviene mas usar
obteniendo mejores resultados.

Ademdés, comprobaremos diferentes datos de entrada para comprobar cémo
actian los algoritmos segun el tipo de estructura de datos y la diferencia que existe a
la hora de entrenar un modelo con diferente tamaiio de datos.

Todo esto ayudara a automatizar la tarea y a disminuir el coste de la clasificacion
de texto en las empresas.

1.2. Objetivos

Los objetivos de este trabajo de fin de grado son:

1) Desarrollar un clasificador de textos estudiando los algoritmos de aprendizaje
automatico y estableciendo qué parametros son los mas eficientes para esta tarea.

2) Estudiar como la cantidad de datos y la longitud del texto (frases, parrafos, etc.)
afectan el entrenamiento del modelo.
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1.3. Estructura del trabajo

e Capitulo 2: Aprendizaje automatico: Algoritmos y técnicas de clasificacion.

o Introduccion: En esta parte del capitulo se realizard una pequefia
introduccion a los tipos de aprendizaje mas importantes.

o Aprendizaje supervisado: Esta segunda parte del capitulo hablaremos
sobre el aprendizaje supervisado, cémo funciona y qué algoritmos
hemos utilizado en nuestro proyecto.

o Aprendizaje no supervisado: Esta tercera parte del capitulo hablaremos
sobre el aprendizaje no supervisado, como funciona y uno de sus
algoritmos mas usado.

o Aprendizaje por refuerzo: Por ultimo, hablaremos sobre el aprendizaje
por refuerzo y cémo funciona.

e Capitulo 3: Estado del arte.

o En este capitulo se comentara el estado de los clasificadores de texto y
las alternativas que existen a lo usado en nuestro proyecto junto a sus
ventajas y desventajas.

e Capitulo 4: Tecnologias utilizadas

o En este apartado hablaremos sobre todas las herramientas necesarias
para realizar el proyecto y donde se pueden conseguir.

e Capitulo 5: Caso de estudio.

o Preparacion de datos: En este apartado se hablara de todos los pasos
realizados para la preparacién de los datos y el tipo de datos que
hemos usado, esto se hara tanto para el clasificador de noticias como
para el clasificador de dominio.

o Entrenamiento del clasificador: En esta parte del capitulo se hablara de
cdmo hemos entrenado nuestros clasificadores y con qué algoritmos.

o Evaluaciéon de resultados: Este apartado es donde se hablara de los
resultados que hemos obtenido y unas las conclusiones que hemos
sacado de estos.

e Capitulo 6: Metodologia del proyecto.

o En este capitulo hablaremos sobre las diferentes fases por las que
hemos pasado a la hora de realizar el proyecto y cuanto tiempo nos ha
costado realizar cada una de las fases.
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Capitulo 7: Conclusiones y trabajo futuro

o En este capitulo hablaremos sobre las conclusiones sacadas a partir de
los resultados obtenidos en el caso de estudio, ademas hablaremos
sobre el trabajo qué trabajo futuro puede realizarse para extender el

trabajo realizado.
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2. Aprendizaje automatico

En este apartado hablaremos sobre los 3 tipos de aprendizaje mas importantes en
el aprendizaje automatico y sobre los algoritmos mas importantes usados en el
proyecto.

2.1. Introduccion

Los sistemas de aprendizaje automatico son sistemas que intentan simular el
proceso que realizamos los humanos a la hora de realizar una tarea. Para conseguirlo
es necesario entrenar un modelo o, dicho de otro modo, hacerle aprender ese
comportamiento o procesamiento. Esto lo conseguimos gracias a unos datos de
entrenamiento que la maquina utilizara para aprender dicho procedimiento.

Segun la informacién aportada en los datos existen diferentes tipos de aprendizaje,
ademas, segun el tipo de aprendizaje, podemos utilizar diferentes técnicas de
clasificacion segun se adapte mejor a huestro problema.

A la hora de entrenar el modelo, los datos pueden tener una etiqueta con la
categoria que corresponde al segmento de texto que tenga el documento, este tipo de
aprendizaje con datos ya etiquetados se llama aprendizaje supervisado.

También es posible entrenar con datos que no estén etiquetados, en el cual es el
sistema el encargado de reconocer patrones en los datos para ser capaz de etiquetar
las nuevas entradas, este tipo de aprendizaje se denomina aprendizaje no
supervisado.

Por ultimo, existen tipos de aprendizaje que suelen aprender mediante prueba y
error, es decir, aprende gracias a la retroalimentacion que recibe de sus acciones.
Este tipo de aprendizaje se suele denominar aprendizaje por refuerzo.

Aunqgue existen otros tipos de aprendizaje, estos 3 que acabamos de comentar son
los mas comunes.

‘v 12



2.2. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado, es aquel que trabaja con datos etiquetados. Este tipo
de aprendizaje intenta encontrar una forma de reconocer similitudes entre los datos
con la misma etiqueta para ser capaz de diferenciar entre los datos con etiquetas
diferentes, y de esta manera, conseguir clasificar datos que no tienen etiqueta
asignandoles una de las diferentes categorias [4].

Estos datos de entrenamiento tienen la siguiente estructura: dados unos datos
(x1Y1),.-.,(xn, yn) donde x = {x4,x5,...,xp}, N es el nimero de ejemplos, X
representa las caracteristicas siendo D las dimensiones y por ultimo Y representa las
etiquetas. Un algoritmo de aprendizaje trata de obtener una funcién G: X — Y, donde X
es laentrada e Y es la salida [5].

En este tipo de aprendizaje, se diferencian 2 categorias segun el tipo de etiqueta:
clasificacion y regresion.

Clasificacién: En esta categoria del aprendizaje supervisado, el algoritmo se
centra en clasificar los datos en diferentes categorias especificas. Los algoritmos
intentan definir a qué categoria pertenece los datos de entrada a clasificar segun las
caracteristicas de estos.

Regresién: En esta categoria del aprendizaje supervisado, en vez de clasificar los
datos en diferentes categorias, las etiquetas suelen ser un valor numeérico y el
algoritmo consiste en intentar aproximar a un numero segun las caracteristicas de los
datos de entrada [6].

Debido a todas estas caracteristicas, el aprendizaje supervisado suele ser usado
en problemas sobre la clasificacion como identificacion de la categoria de una noticia,
saber si un mensaje es spam o no, etc. También se suele usar en problemas de
regresion como puede ser predicciones meteorolégicas, deteccion del margen de error
a la hora de traducir un texto, etc.

A continuacion, hablaremos de 4 de los algoritmos mas frecuentes en este tipo de
aprendizaje: Maquinas de soporte vectorial, naive bayes, bosques aleatorios y
regresion logica.
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2.2.1. Maguinas de soporte vectorial (SVM)

Las maquinas de soporte vectorial [7] (SVM del inglés Support Vector Machines) es
un algoritmo de aprendizaje supervisado desarrollado por Vladimir Vapnik. Este
algoritmo suele relacionarse tanto con problemas de clasificacion como de regresion.

Una SVM se puede representar como puntos en un espacio, el objetivo de este
algoritmo es crear un plano, llamado hiperplano, que se encarga de dividir estos
puntos para crear particiones homogéneas.

El objetivo de este algoritmo es encontrar un hiperplano éptimo, es decir, siempre
intentara que el hiperplano que separa las clases tenga el mayor margen entre este y
los puntos mas cercanos de cada clase. En la figura 1 podemos ver una
representacion de diversos hiperplanos creados en un espacio donde podemos
comprobar como H1 y H2, aunque separan las clases, no las separa de forma éptima,
sin embargo, H3 si.

Figura 1: Diferentes hiperplanos en un SVM

El nombre de maquinas de soporte vectorial viene dado por los puntos mas
cercanos al hiperplano, donde cada clase debe tener por lo menos uno. Usando estos
vectores de soporte, es posible definir el hiperplano de maximo margen.

Debido a que es posible que el hiperplano no sea capaz de separar todos los
puntos de una clase de manera precisa, el algoritmo da un parametro C que se
encarga de compensar estos errores que aparecen en el momento de entrenamiento,
esto permite algunos errores de clasificacion a la vez que los penaliza (cuando
usamos el parametro para compensar errores se denomina SVC) [8].
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Este algoritmo sirve para separar 2 clases, pero existen formas de usar este
algoritmo para la clasificacion de diversas clases, esto se consigue mediante el uso de
la estrategia one-vs-one o one-vs-all. En nuestro proyecto hemos utilizado la estrategia
one-vs-one, ya que es con la que trabaja la libreria sklearn [9].

La forma mas sencilla de crear un hiperplano es hacerlo de forma lineal. Sin
embargo, puede ocurrir que no siempre sea la mejor solucién para nuestros datos.
Debido a las limitaciones de computo de las maquinas de aprendizaje lineal, no suelen
usarse en problemas del mundo real. Sin embargo, existen soluciones a este
problema, como pueden ser las representaciones por medio de funciones kernel, en la
cual se proyecta la informacion a un espacio con gran dimensionalidad, esto permite
gue la capacidad computacional de dicha maquina de aprendizaje lineal aumente [10].
Segun el tipo de kernel que usemos, se obtendran diferentes hiperplanos como
podemos observar en la figura 2.

SVC con kernel lineal Lineal SVC

SVC con kernel RBF SVC con kernel polinomial (grado 3)

Figura 2: SVM con diferentes kernels

Este algoritmo suele destacar debido a que es mas facil de usar que las Redes
Neuronales, ademas de no ser muy influenciable por los datos ruidosos y suele
ajustarse bien a modelos relativamente complejos, sin embargo, tiene varias
desventajas como el hecho que para encontrar el mejor hiperplano para separar los
datos es necesario probar diferentes kernels, esto puede hacer que el modelo sea
lento de entrenar.
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2.2.2. Naive Bayes

Naive bayes [11] es un algoritmo el cual se basa en el Teorema de Bayes y los
Métodos Bayesianos. Los clasificadores basados en estos métodos funcionan
utilizando los datos para poder calcular la probabilidad de que dicho dato de entrada
pertenece a la clase que lleva como etiqueta. Cuando el clasificador es aplicado a
datos que no se encuentran etiquetados, este usa esas probabilidades para poder
encontrar la clase mas probable.

Los clasificadores Bayesianos suelen usarse cuando existen problemas donde es
necesario considerar simultaneamente numerosos atributos de la informacion para
poder estimar la probabilidad de dicho evento [12].

Naive bayes no es el Unico algoritmo que usa los métodos Bayesianos para poder
clasificar, pero si que es el mas comun a la hora de clasificar texto, donde se podria
decir que se ha convertido en el algoritmo estandar.

En nuestro proyecto usaremos el algoritmo Multinomial Naive Bayes, ya que es el
que mas se adapta a nuestro clasificador y es uno de los 2 clasicos algoritmos de
Naive Bayes que se usa en la clasificacion de textos. Este algoritmo hace uso de la
siguiente férmula:

é - Nyi—Fa
e Ny + an

Ecuacion 1: Naive Bayes

Donde 6,; es la probabilidad del evento, N,; es el numero de veces que la
caracteristica i aparece en el conjunto de datos de la clase y, N, es el total de las

clases y, por ultimo, el valor & es un valor que varia de 0 a 1 y sirve para normalizar
los resultados.

El nombre de Naive Bayes, mas concretamente la parte de Naive (ingenuo), se
debe a que el algoritmo trabaja con la idea de que las clases son totalmente
independientes, lo cual es algo que raramente sucede.

Este algoritmo tiene diversas fortalezas y debilidades que pueden afectar a la hora
de decidir si usarlo o no, las fortalezas mas importantes se podrian resumir en que es
un algoritmo rapido y simple capaz de manejar datos ruidosos, necesita relativamente
pocos ejemplos a la hora de entrenar y es facil obtener las probabilidades estimadas
para una prediccion. En lo que a debilidades se refiere, las mas importantes serian
gue presupone que son igual de importante todas las clases, no suele ser 6ptimo para
un conjunto de datos que tengan una gran cantidad de clases numéricas y las
probabilidades estimadas son menos fiables que las clases que predice.
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2.2.3. Bosques aleatorios

El algoritmo Bosques Aleatorios [15] fue desarrollado por Breitman y Cutlet en
2001. Se trata de un algoritmo que funciona utilizando diferentes modelos que al final
se combinan para poder obtener un modelo de todo el conjunto.

El método que usa Bosques Aleatorios para generar diferentes modelos a partir de
los datos se conoce como boostrap aggregatting, o bagging. Este método genera una
serie de conjunto de datos de entrenamiento a partir de los datos originales mediante
bootstrap sampling, para luego ser usados a la hora de entrenar un modelo Unico con
cada uno de los datos de entrenamiento. Posteriormente, las predicciones de estos
modelos son combinadas mediante votos si es un clasificador o mediante medias si es
de regresion, podemos ver un ejemplo de este funcionamiento en la figura 3.

Bosques Aleatorios Simplificado

Instancia
{arbol aleatorio)
A A A
L S\ N S N

X R « R @ ﬂ"--_! o 2R £ R
shdb dbde e d0 da'ee shdo dbde

Arbol 1 Arbaol 2 Arbol N

Clase A Clase B Clase B

\—I Voto mayoritario I—,
Clase final

Figura 3: Ejemplo del funcionamiento de los bosques aleatorios

Este algoritmo tiene diversas fortalezas y debilidades. En lo que a fortalezas se
refiere, podemos destacar que este modelo puede manejar datos ruidosos, se puede
usar con datos que contengan muchas clases diferentes y es capaz de procesar una
gran cantidad de datos en poco tiempo. Las debilidades mas importantes de este
algoritmo son que no es facilmente interpretable y es dificil de ajustar a los datos.
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2.2.4. Regresion logistica

La regresion logistica [13] es un algoritmo de clasificacion que se suele utilizar para
conocer la probabilidad de que una variable se encuentra en una categoria. En la
regresion logistica, la variable se trata de una variable binaria que tiene datos
codificados como 1 o como 0.

Aungue este algoritmo sirve para la clasificacion de 2 clases, sklearn, la libreria que
vamos a usar en nuestro proyecto nos permite utilizar este algoritmo para clasificar un
modelo con mdltiples clases mediante el uso de la estrategia one vs rest. Esta
estrategia consiste en entrenar un clasificador por cada clase, con el que el modelo los
usard para comprobar si el dato de entrada es de dicha clase o no, ya que cada
clasificador dara positivo si es de dicha clase (1) o negativo (0) si es de una de las
demas clases. De esta forma, este algoritmo binario, se puede utilizar para clasificar
mas de 2 clases diferentes [14].

Aunque esta estrategia es popular a la hora de clasificar, tiene diversos problemas
como, por ejemplo, debido a que los clasificadores solo ven como positivo los datos de
su misma clase y negativo todos los demas, hay un desbalance a la hora de entrenar
el clasificador que usara el modelo, ya que en el conjunto de datos de entrenamiento
existiran muchos mas negativos que positivos.

2.3. Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado es aquel que trabaja con datos no etiquetados, es
decir, no hay un conocimiento a priori del tipo de datos. Este tipo de aprendizaje
intenta encontrar una forma de reconocer similitudes entre los datos para asi poder
agruparlos segun sus caracteristicas.

Los datos de entrada tienen la siguiente estructura: Dados unos datos de entrada
(X;... Xy) donde X es un vector de D dimensiones o caracteristicas y N es el nUmero
de ejemplos [5].

Debido al funcionamiento de este tipo de aprendizaje, el aprendizaje no
supervisado suele usarse principalmente para agrupacién o compresion de datos.
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2.3.1. K-medias

Resumiendo lo contado en la tesis de Daniel Jiménez Gonzalez [18], K-medias es
un algoritmo que usa una serie de calculos iterativos para llegar a obtener el mejor
resultado posible, es decir, usa una técnica de refinamiento iterativo. EI nombre de
este algoritmo se debe a que la letra k se refiere al nimero de cllster, los cuales
deben ser definidos, después de ser definidos, el algoritmo asigna y reparte los N
ejemplos a su correspondiente cllster. Este agrupamiento se hace con la idea de
minimizar las diferencias entre los ejemplos agrupados y aumentarlas entre los
clusteres para que pueda haber una clasificacion lo mas clara posible.

Debido a que a menos que existan pocos clusteres y pocos ejemplos, es muy dificil
conseguir los clusteres Optimos entre las diferentes combinaciones que pueden
aparecer, por tanto, el algoritmo hace uso de una aproximacién heuristica que le
servira para conseguir las soluciones Optimas locales. Esto significa que siempre
empieza con una estimacién inicial, y con las consiguientes iteraciones modifica
ligeramente la aproximacion y comprueba si esa modificacién mejora la homogeneidad
dentro de cada cluster.

Para poder comparar esta homogeneidad, el algoritmo hace uso de un calculo de
distancias, en el que el algoritmo recoge la coordenada en el hiperplano y luego se
calcula la distancia euclidea entre los puntos, es decir, a la hora de ejecutar el
algoritmo se ejecutaria de esta forma.

Primero, se selecciona los k puntos al azar, los cuales haran de centro de cluster,
una vez el algoritmo tenga dichos centros, cada punto se asigna al clister mas
cercano. Esa distancia se calcula mediante un Diagrama de Voronoi el cual se genera
a partir de los centros asignados.

i t t .
89 = {ap llz = m{)| < Iy —m{lI¥1 < j < b}

Ecuacion 2: Diagrama de Voronot

Seguidamente, como se ha mencionado antes, el algoritmo utiliza la distancia
euclidea para comparar la homogeneidad de cada cluster.

i

S @i — g = \/er+Zy322w

i

Ecuacion 3: Formula para calcular la distancia euclidea
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Por ultimo, una vez que se haya terminado de asignar cada punto, el algoritmo pasa
a actualizar. En lo que consiste esta actualizacion es cambiar la localizacién de los k
puntos a otra localizacién. Esta localizacion se calcula consiguiendo la posicién media
de los puntos asignados a cada cluster, esta localizacién se denomina centroide.

D — 17159 37

@ ESZU)

Ecuacion 4: Media para encontrar el centroide

Debido a todo esto, el algoritmo tiene ventajas como pueden ser que es muy
flexible y puede ser adaptado con ajustes sencillos y se comporta de forma bastante
competente en la mayoria de los problemas del mundo real, aunque también tiene
diversas desventajas como que no es tan sofisticado como otros algoritmos de
clustering moderno y no suele ser muy eficiente para clisteres no esféricos o con una
densidad variable. Aun con todo esto, es uno de los algoritmos de clister mas
populares.

2.4. Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo [16] es un tipo de aprendizaje que se usaba hace
mucho tiempo en trabajos de estadistica, neurociencia e informatica, pero desde hace
poco tiempo ha ganado un gran interés en el entorno del aprendizaje automatico. Este
tipo de aprendizaje es una forma de programar agentes a través de recompensas y
castigos sin necesidad de especificar desde un principio como cumplir la tarea a
aprender.

En el modelo de aprendizaje por refuerzo, el agente en cada iteracion recibe un
input 1”, un indicador del estado actual del entorno “S”, con los que el agente decide
una accion “A” para poder generar la salida. Esta accion cambia el estado del entorno
y el valor de este estado se comunica al agente a través de una sefial que indica si el
cambio es bueno o malo (Recompensa o castigo) “R”. El agente con el tiempo elegiria
las acciones que aumentase dicha sefial y asi, poco a poco, iria aprendiendo mediante
pruebay error.

Debido a esto, el aprendizaje por refuerzo suele usarse para ensefiar a maquinas a
jugar juegos como puede ser el ajedrez o robots para que tengan un comportamiento
especifico.
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2.5. Conclusion

Como conclusion, existen diversas maneras de entrenar un modelo y segun cual
sea tu objetivo, sera mejor utilizar un tipo de aprendizaje u otro y segun la complejidad
o tamafio de tus datos sera mejor utilizar un tipo de algoritmo u otro.

Debido a que nuestro modelo se ha entrenado con datos etiquetados, hemos
utilizado el aprendizaje supervisado, con el que hemos entrenado nuestro modelo con
los 4 algoritmos explicados anteriormente: Maquinas de soporte vectorial (tanto con
kernel lineal como con kernel rbf), naive bayes, bosques aleatorios y regresion Igica.
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3. Estado del arte: clasificadores de texto

En estos momentos, la clasificacion de texto es un tema de gran interés, muchas
empresas estan haciendo uso de clasificadores automaticos para poder reunir
informacién sobre textos 0 mensajes escritos en plataformas como Twitter, Facebook,
etc. Estos clasificadores pueden llegar a saber cosas como: si un mensaje es racista,
si un texto habla sobre politica o habla sobre tecnologia, si un comentario en Twitter
sobre una conferencia es positivo 0 negativo, el idioma en el cual un texto esta escrito,
etc.

En nuestro caso se ha requerido que se realicen 2 clasificadores especificos, los
cuales han sido: un clasificador de noticias y un clasificador de dominio.

A la hora de realizar nuestro proyecto se ha utilizado Python como lenguaje de
programacion, ya que este lenguaje ofrece la mayor variedad de librerias en C que
sirven como ayuda a la hora de crear nuestros clasificadores y todas las nuevas
tecnologias de clasificacion como se puede comprobar con Bert, el nuevo método de
preentrenamiento de modelos de Google el cual a la hora de entrenar comprueba el
contexto de forma bidireccional [17]. Ademas del lenguaje de programacion Python,
también se ha hecho uso de la libreria Scikit-Learn [15], la cual, como hemos
comentado anteriormente, ayuda enormemente a la hora de crear los clasificadores,
ya que nos ofrece todo tipo de algoritmos para poder entrenarlos.

Ademdas de lo usado en nuestro proyecto, estos clasificadores se pueden crear en
otros tipos de lenguajes. Podemos encontrar clasificadores en java como el
clasificador linguistico de textos [19], en el cual unos estudiantes de la universidad de
Madrid crearon un clasificador que tiene como entrada un texto y como salida el
idioma en el que esta escrito. También podemos usar el lenguaje de programacién
C++ con ciertas librerias como MeTA [20], la cual nos da acceso a diferentes
algoritmos de la misma manera que Scikit-Learn nos permite hacer en Python.
Ademéas de estos 2 lenguajes de programacién orientados a objetos, también
podemos encontrar clasificadores realizados con Matlab, el cual junto a herramientas
como Text Analytics Toolbox [21] es capaz de analizar texto y crear modelos de
clasificaciéon con diferentes algoritmos.

Aln con todas estas posibilidades en lo que a lenguaje de programacion se refiere,
nos hemos decantado por Python gracias a la gran informacién y facilidades que
ofrece.

No obstante, ademas de programar nosotros el modelo, también existen
alternativas online que nos ofrecen el poder crear un clasificador de texto sin escribir ni
una sola linea de codigo, estos servicios online han sido creados tanto por Amazon
como por Microsoft, en los que podemos encontrar Microsoft Azure por parte de
Microsoft y Amazon Machine Learning por parte de Amazon. Estos servicios funcionan
como una caja negra, en la cual te encargas de introducir los datos de entrada
etiquetados con los que quieres que tu clasificador aprenda, y Amazon o Microsoft se
encargan de crear un modelo con el cual podras clasificar los datos que necesites. La
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gran ventaja de todo esto, como es obvio, es la comodidad y la facilidad de creacién
del modelo de clasificacion, pero tiene una gran desventaja, y es que son servicios de
pago, ademas de que no son reutilizables, es decir, una vez realizado nuestro
proyecto, si queremos actualizarlo con mas ejemplos lo Unico que necesitariamos es
ponerlo en marcha y reentrenarlo, pero en el caso de Microsoft y de Amazon
deberiamos de volver a pagar todo el tiempo necesario para volver a entrenar el
modelo.

Por ejemplo, en el caso del servicio ofrecido por Mircrosoft, si nos fijamos en la
tabla de precios de la péagina oficial de Microsoft Azure!, en el proceso de alto
rendimiento nos encontramos diferentes precios pero el que mas se acercaria a lo
utilizado en este trabajo seria la instancia H16 que cuenta con 16 nucleos y 112GB de
Ram, con un coste de 2,282€ por hora, teniendo en cuenta que el entrenamiento que
realizamos para todos los algoritmos y los diferentes tamafios de ejemplos utilizados
tuvo una duracién aproximado de un mes, el precio de haberlo utilizado con este
meétodo habria sido aproximadamente de 1700€. Este precio claramente solo es una
suposicién ya que para darse este caso deberia de tardar exactamente lo mismo que
nuestro trabajo en el servidor Nvidia utilizado. Ademés de todo esto, los algoritmos
permitidos en este servicio son clasificacién, regresién, clustering, detecciéon de
anomalias, y ranking.

En el caso de Amazon, segun la pagina oficial?, el precio seria un computo de 0,37€
por hora, por lo que un mes seria 275,28€, el problema con este método que nos
ofrece Amazon es que mas adelante, cada vez que queramos realizar predicciones, es
decir, utilizar nuestro modelo, es necesario pagar 0,08€ por cada 1000 predicciones,
por lo que cada vez que queramos utilizar el modelo, serd necesario pagar conforme a
lo necesario, ademas de todo esto, segun hemos comprobado en la péagina de
Amazon, los algoritmos permitidos son solo de clasificacion, de regresién y de
clustering.

Como podemos ver, el precio varia bastante, el modelo de Microsoft es bueno
debido a que si siempre utilizamos el mismo sin volver a entrenar es un pago Unico, el
de Amazon para utilizarlo debemos pagar por cada 1000 predicciones que
necesitemos hacer, con respecto al nuestro podemos decir que el precio pagado por la
empresa fue de unos 500€ (sueldo pagado en un mes de practicas), con la ventaja
gue nuestro modelo se puede entrenar de nuevo ya que el cédigo esta y solo habria
gue cambiar los datos de entrada, se pueden hacer todas las predicciones que se
necesiten y se ha ajustado a las necesidades de la empresa probando diferentes
algoritmos, debido a todo eso, al final dara mejores resultados.

Como podemos ver en la tabla 1, existen diversas ventajas a la hora de realizar
nuestro proyecto de la manera que la hemos realizado en comparacién al uso de las
diferentes alternativas que nos ofrece tanto Microsoft como Amazon.

t Pagina oficial Microsoft Azure: https://azure.microsoft.com/es-es/pricing/details/machine-

learning-service/

2 Pagina oficial de Amazon Machine Learning: https://aws.amazon.com/es/getting-

started/projects/build-machine-learning-model/services-costs/

23 ‘v


https://azure.microsoft.com/es-es/pricing/details/machine-learning-service/
https://azure.microsoft.com/es-es/pricing/details/machine-learning-service/
https://aws.amazon.com/es/getting-started/projects/build-machine-learning-model/services-costs/
https://aws.amazon.com/es/getting-started/projects/build-machine-learning-model/services-costs/

Clasificador de texto mediante técnicas de aprendizaje automatico

Trabajo realizado Amazon Microsoft
(TFG)
Decision del Impuesto Impuesto
algoritmo de Libre (Caja Negra) (Caja Negra)
aprendizaje
Aproximadamente
275€ + 0,08€ por Aproximadamente
Precio 500€ cada 1000 1700€
predicciones
Dificultad Moderada Facil Facil
Adaptabilidad Grande Moderada Moderada

Tabla 1: Comparativa del trabajo con sus alternativas

Para concluir, existen muchas alternativas a la tomada para poder crear un modelo
de clasificacion, pero en el momento de la realizacibn de este proyecto o estas
alternativas no tienen tanta informacion y facilidades como las ofrecidas por Python, o
son muy caras de usar en un largo periodo de tiempo.
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4. Tecnologias utilizadas

En este apartado se presentan todas las herramientas que se han usado para
realizar el proyecto, el motivo de porqué las hemos usado y donde podemos
descargarlas.

4.1. Ubuntu ybuntu

Como sistema operativo en este proyecto se ha utilizado Ubuntu, esto se debe a la
gran comodidad que ofrece el poder trabajar con una interfaz de lineas de comandos a
la hora de lanzar scripts y la facilidad de conectarse a un servidor Nvidia, el cual
incorpora 6 CPUs mediante un ssh para asi aumentar la velocidad de nuestros
entrenamientos de los modelos. El uso de este servidor no es necesario para realizar
el proyecto, pero como se ha dicho, ayuda mucho con la velocidad de procesamiento.

En cuanto a la version que se ha usado es la version 14.04, ya que es la Ultima
version estable en produccion en la fecha de la realizacion de este proyecto (febrero
de 2019). Podemos encontrar este sistema operativo en su pagina oficial®.

4.2. Python &

Python es el lenguaje de programacion que se ha utilizado en nuestro proyecto,
esto se debe a, como hemos comentado antes, este lenguaje de programacion ofrece
muchas librerias que son de ayuda a la hora de crear un modelo, ademas de que es el
lenguaje de programacién que mas se usa a la hora de la creacién de modelos.

En este proyecto hemos usado la version 3.7.3 de python, la cual se puede
encontrar en su pagina web oficial®.

3 P4gina web de Ubuntu: https://www.ubuntu.com/
4 P4gina web Python: https://www.python.org/downloads/
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4.3. PyCharm community &

En cuanto a entorno de desarrollo, hemos usado PyCharm community version
2019.2 debido a que programar modelos sin uno seria muy tedioso ademas que nos
sirve para tener todo organizado.

Como podemos comprobar en la figura 4, este entorno de programacion es muy
parecido a otros en su distribucion de las herramientas como pueden ser Visual Studio
o IntelliJ IDEA, donde este ultimo est4 realizado por la misma compafiia que PyCharm.
Disponemos de un resumen grafico a mano izquierda donde podemos movernos por el
directorio donde tenemos nuestro proyecto, ademas, como podemos comprobar en la
parte inferior, dispone de un apartado el cual nos permite tener diferentes terminales
para poder lanzar uno 0 mas scripts a la vez ademas de una consola Python, todo esto
hace que sea muy cémodo trabajar en este entorno de programacion.

11 CRLF UTF-8

Figura 4: PyCharm Comununity interfaz

Este entorno de desarrollo en su version community es gratis y se puede encontrar
en la aplicacion Centro de software de Ubuntu que viene de serie en nuestro sistema
operativo, 0 en su pagina web oficial®.

5 P4gina web PyCharm: https://www.jetbrains.com/pycharm/



https://www.jetbrains.com/pycharm/

4.4. Librerias

Para la realizacién de este proyecto nos hemos apoyado en diversas librerias que
han hecho que muchas de las cosas mas complicadas sean accesibles y sea sencillo
trabajar con ellas. A continuacién, hablaremos de las mas importantes y necesarias
para realizar los clasificadores.

4.4.1. Numpy 58 numey

Numpy se trata de una libreria para Python la cual se encarga de crear y manejar
arrays N-dimensionales de datos de forma eficiente y sencilla, lo que nos permite
implementar computaciones numéricas de nuestros datos sin mucha dificultad [22].

Hacemos uso de esta libreria en el clasificador de noticias para poder conseguir de
la forma mas sencilla y eficiente posible la media de cada clase predicha, eso nos
permitird conocer la eficiencia de nuestro clasificador mediante la funcion np .mean, el
cual como se muestra en el ejemplo de la figura 5 sacada de la pagina de numpy?,
podemos ver como funciona la funcion y con qué facilidad nos ayuda a sacar la media
de un array.

Figura 5: Ejemplo de numpy, media de un array.

Podemos descargar esta libreria mediante la linea de comandos con pip, o
mediante otras distribuciones como pueden ser Anaconda, WinPython para Widows,
etc. Podemos encontrar mas informacion de donde descargarla en su pagina oficial®.

6 Pagina oficial Numpy: https://www.numpy.org/
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4.4.2. Pandas Pandas Ll iiing

Pandas es una libreria para Python la cual ofrece una forma sencilla de crear
estructuras de datos y herramientas para analizar y manipular datos. Esta libreria es
buena para el manejo de datos perdidos (Los cuales se representan como NaN)
Ademés de que se encarga del alineamiento de datos de forma automatica de modo
gue ayuda a aumentar el rendimiento de nuestro entrenamiento [23].

Hacemos uso de esta libreria en el clasificador de dominio para la creacion de una
estructura de datos que usaremos para entrenar nuestro modelo. Esto lo haremos ya
gue como hemos dicho, se encarga del alineamiento de datos automaticamente y este
clasificador se ha realizado con muchos datos de entrenamiento, lo cual nos ayudara a
mejorar un poco el rendimiento de este.

Podemos encontrar un ejemplo de uso en la figura 6, donde leemos un archivo csv
(Comma Separated Values), el cual contiene 1 millon de frases etiquetadas de la
siguiente manera [Texto, Categoria]. En el ejemplo podemos ver co6mo asignamos un
nombre a cada columna, y se la introducimos a pandas para que realice la asignacion,
por lo que, desde ahora, tenemos un dataframe en nuestra variable llamada trainDF
gue podemos utilizar para entrenar nuestro modelo, ya que ha asignado a cada texto
la columna Text y a cada categoria correspondiente la columna Category.

trainDF = pandas.read_csv( ' 'new_data_leees88.csv')
# print(df.head())

col = ['Text', "Category']

trainkDF = trainDF[col]

Figura 6: Ejemplo de creaciéon de un Dataframe con un archivo csv

Podemos descargar esta libreria mediante pip como la anterior, o mediante Conda
como nos indican en su pagina oficial’.

7 Pagina oficial Pandas: https://pandas.pydata.org/
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4.4.3. Pickle

Pickle es una libreria que ofrece una forma de poder guardar y cargar los modelos
gue entrenemos para poder usarlos después para clasificar otros datos. Gracias a esta

libreria nada mas terminar de entrenar, podemos guardar el modelo en un binario el
cual nos dejara cargarlo mas adelante en cualquier otro script para clasificar datos.

Podemos observar un ejemplo de como usar Pickle en la figura 7 sacada de la
pagina oficial de Sklearn®, donde se muestra la creacién de un pequefio modelo
usando datos proporcionados por sklearn ( dataset.load iris() ), luego del
entrenamiento, podemos observar como se guarda un modelo mediante la funcion
pickle.dumps, Yy vuelve a cargarlo para poder predecir mediante la funcién

pickle.loads.

»»> from sklearn import svm

»»> from sklearn import datasets

»¥» clf = svm.SVC(gamma="scale')

»»» iris = datasets.leoad_iris()

»»» X, y = iris.data, iris.target

2> clf.Fit(X, y)

SVC(C=1.8, cache size=2@88, class_weight=None, coef@=08.0,
decision_function_shape='ovr', degree=3, gamma='scale', kernel="rbf’,
max_iter=-1, probability=False, random_state=None, shrinking=True,
tol=0.8081, verbose=False)

»»» import pickle

»»» 5 = pickle.dumps(clf)
»»» c1f2 = pickle.loads(s)
»»> clf2.predict(X[@:1])
array([@])

»»> y[@]
a

Figura 7: Ejemplo de guardado y carga de un modelo mediante la libreria Pickle

Podemos descargar esta libreria tanto con pip o Conda al igual que las anteriores.
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4.4.4. Sklearn @ ltearn

Sklearn es la libreria de software libre la cual ofrece varios algoritmos, tanto de
clasificacién y como de regresién. Usaremos esta libreria junto a todas las demas para
asi entrenar el modelo con los diferentes algoritmos que ofrece (Maquinas de soporte
vectorial, bosques aleatorios, Naive Bayes y regresion l6gica) para asi comprobar qué
algoritmo es el mejor para cada clasificador.

Esta libreria también ofrece funciones para poder preparar los datos, ya que nos
permite crear una matriz para contar cuantas veces aparece cada palabra, nos permite
quitar las palabras vacias (Stopwords en inglés), es decir, las palabras sin significado
como pueden ser los articulos, pronombres, etc. Todo eso nos permite limpiar el
corpus de datos de entrenamiento para asi mejorar dicho entrenamiento y mejorar el
clasificador [15].

Podemos encontrar un ejemplo sacado de la pagina oficial de sklearn de lo sencillo
gue es poner a entrenar un modelo mediante esta libreria en la figura 8, donde se
decide usar la regresion lineal como algoritmo de entrenamiento, se le afiaden los
datos a la funcién fit para entrenarlo (X_train e Y_train) siendo X train los datos e
Y _train las etiguetas de dichos datos, y por ultimo se usa el modelo para predecir unos
cuantos datos que nos hemos guardado, los cuales sabemos su etiqueta de
antemano, con esto se consigue un porcentaje de acierto que se usara para saber la
eficacia de dicho modelo.

# Creat a linear regression object
model = linear model.LinearRegression ()

# Fit the model using the training set
model.fit (X train, y train)

# Make prediction using test set
y_test pred = model .predict (X_test)

Figura 8: Ejemplo entrenamiento de un modelo mediante sklearn

Para poder descargar esta libreria podemos hacerlo mediante pip o conda como se
indica en la pagina oficial de la libreria®.

8 Pagina oficial Scikit-learn: https://scikit-learn.org/stable/install.html
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5. Caso de estudio

En este apartado se presentan los 2 clasificadores que hemos realizado, tanto el
clasificador de noticias, el cual nos servira de introduccion a nuestro mejor modelo y
més completo, el clasificador de dominio. Hablaremos sobre las diferentes
herramientas que hemos usado para la realizacion de este caso de estudio y como
hemos configurado y construido nuestros clasificadores, ademas podemos encontrar
un pequefio esquema de los pasos seguidos para la obtencién de este proyecto en la
figura 9.

« Obtenci6n de datos

Preparacion de [Risadssim
datos e

« Creacién de una pipeline
3 « Eleccién del algoritm
Entrenamlento . Elzgggn d: lzc%::ra d: los
del modelo

datos
« Guardar el modelo
entrenado

Evaluacion del By

mediante los datos

mOdelO guardados de prueba

Figura 9: Esquema de pasos para la creacion del modelo

5.1. Preparacion de datos

La preparacion de los datos es la parte mas importante a la hora de crear un
clasificador, ya que el clasificador debera de aprender a partir de ellos, y cualquier
fallo, desbalance entre el nimero de ejemplo de cada clase o ambigiiedad en las
frases (palabras vacias, etc.) puede afectar al aprendizaje de estos y, por ende, haria
gue nuestro clasificador fuese menos preciso. Por eso, lo primero que haremos es
preparar los datos que nos permitirdn empezar a clasificar nuestros clasificadores.

31 o



Clasificador de texto mediante técnicas de aprendizaje automatico

5.1.1 Clasificador de noticias

Primero empezaremos explicando la preparacion de datos de entrenamiento del
clasificador de noticias. Este clasificador fue propuesto por una empresa como trabajo,
por lo que es necesario que las clases que dara como salida a la hora de clasificar
nuestro clasificador, tiene que coincidir con las clases que la empresa tiene en su base
de datos, las cuales son: 3D, biomedicina, blockchain, ciberseguridad, data analytics,
IA (Inteligencia artificial), IOT (Internet of things), nanotecnologia, robética y VR
(Realidad virtual)

Lo primero que necesitamos para poder empezar a limpiar los datos, es conseguir
nuestros datos de entrenamiento etiquetados, los cuales fueron dados en un fichero en
formato json por la empresa, la cual nos dio antiguas noticias ya clasificadas que
tenian en su base de datos, y finalmente obtuvimos una distribucién de datos como se
muestra en la tabla 2.

Categoria N.° De Noticias

3D 178
Biomedicina 955
Blockchain 150
Ciberseguridad 198
Data Analytics 216
IA 181
10T 176
Nanotecnologia 150
Robotica 169
VR 211

Tabla 2: Datos de entrenamiento para cada clase del clasificador de noticias

Ahora gue tenemos los datos, los metemos en un diccionario el cual se estructura

de la siguiente manera: “Clase/categoria de la noticia”; “Titulo”; “Resumen”; “Noticia
escrita”. Podemos encontrar un ejemplo de una noticia utilizada en la figura 10

.



'"ROBOTICA"; "FAA Updates Drone Rules for Everyone";"New FAA rules change identification requirements for all consumer drones while making it a bit easier

o fly at night or over people";"

he U.S. Federal Aviation Administration is still working to figure out the best way of making sure that people fly their drones safely and legally. It’s
very much a work in progress, and has been for years. At this point, anyone who wants to fly a drone weighing more than 256 grams (even just for fun in

he backyard) must register that drone and follow some generally commonsense rules and regulations. The FAA, to their credit, has been keeping track of h
bw this has all been going, and late last week they announced a few important updates.

he new change that will affect everyone is that all drones are now required to display registration information externally. The original rule was that y
bu could hide the registration number inside the battery compartment, or anywhere else that could be accessed without tools, but there was some concern f
om law enforcement about opening up an unknown drone to look for the registration info. For recreational drone users, that’s it, and the other rules rem
hin the same:

[f you haven’t registered your drone yet, now would be an excellent time to do that. The official site is https://faadronezone.faa.gov/ and it costs US §
F: beware of all the sketchy sites who will try to charge you more for the same service.

or Part 107 pilots (you’ve passed the exam), the FAA is also making it easier to fly at night or over people. Flying at night no longer requires a waive
» but you will have to complete updated training, hopefully online. The Part 107 exam will be updated with some extra questions about flying safely at n
ght, and pilots who pass the exam will be able to do so immediately. You’ll also have to make sure that your drone is visible—it’ll need “an anti-collis
on light illuminated and visible for at least 3 statute miles.”

lying over people is a little more complicated, but it’s interestingly complicated. Now you won’t need a waiver or exemption to fly over people, provide
H that your drone has some safety features that make it less dangerous:

he FAA proposes a set of performance-based requirements that would allow a small unmanned aircraft to operate over people if the manufacturer can demons
rate that, if the unmanned aircraft crashed into a person, the resulting injury would be below a certain severity threshold. The manufacturer would have
the flexibility to design the unmanned aircraft in any way that would allow it to meet this threshold.

ssentially, the FAA wants drones that fly over people to have systems in place that will mitigate how much damage they’re able to do if they accidentall
b crash into something. That could mean, for example, limitations of their maximum altitude or maximum speed to reduce kinetic energy. It could mean dron
ks made out of soft materials, or drones that are designed to crumple or break apart on impact. It could mean parachutes, rocket-powered escape systems,

ormhole generators, or really anything that can either prevent impacts completely or reduce the energy of them below a specific threshold.

[n addition to impact energy, the FAA would also require that “the unmanned aircraft would not have exposed rotating parts that could lacerate human skin
.7 As with the crash damage thing, the FAA isn’t telling manufacturers how to do this, but it suggests options like shrouds or protective cages, or “blad
s that do not lacerate upen impact,” which could include lightweight blades or squishy blades.

astly, the FAA is considering doing away with requiring a Part 107 retest every two years. Instead, you can renew your Part 107 with “online training,”

hich will save everyone time, money, and hassle.

Figura 10: Ejemplo de noticia con categoria robotica

Con dicho diccionario creado, para poder leer los datos, nuestro programa usa la
clase load files () de sklearn, la cual funciona de la siguiente manera: Primero,
debemos de introducir la direccion de una carpeta donde se encuentran todos los
datos para el entrenamiento. Dentro de esa carpeta, existird una carpeta individual
para cada categoria de noticia, que tendra como nombre la categoria que es. Por
altimo, dentro de esa carpeta existira un documento de texto por cada noticia de esa
categoria, conteniendo solo lo que necesitamos para que aprenda, que es la noticia
sin el titulo, ni su resumen, ni su categoria, ya que eso lo recoge del nombre de la
carpeta en la que se encuentra, por lo que solo necesitamos la noticia escrita. Para
esto, gracias a que lo tenemos en un diccionario, solo es necesario crear una pequefa
funcién que lo recorra y nos lo organice como se ha explicado.

Una vez terminada la separacién y la creacién de las carpetas, fue necesario crear
una misma estructura de carpetas y archivos con el 10% de las noticias de esa
separacion anterior, la cual nos servird como datos de test para comprobar que el
clasificador funciona bien, los datos de test (hunca visto en entrenamiento) se
clasifican usando el modelo y se comprobara si la prediccién es correcta comparando
la etiqueta con la que tenia.

Ahora que tenemos la estructura creada y podemos leer los datos mediante la
funcion load files () que nos ofrece la libreria Sklearn.datasets, podemos empezar
a limpiar los datos para que el clasificador se pueda entrenar con los datos mas
precisos y limpios posibles.

Lo primero que tenemos que hacer con los datos es tokenizar los datos, es decir,
contar cuantas veces aparece una palabra en cada documento. Esto permitird al
clasificador saber qué palabras suelen ser frecuentes en cada categoria. Esto hemos

33

v



Clasificador de texto mediante técnicas de aprendizaje automatico

realizado mediante la  funcibn que nos ofrece Sklearn llamada
CounterVectorizer (). Esto nos devolverd una matriz con cada palabra y las
veces que sale en cada documento, pero, existe un problema y es que no queremos
tener como hemos dicho anteriormente las palabras vacias, por lo que esta funcion
nos ofrece una forma de quitarlas a la hora de hacer la tokenizacion, por lo que
elegimos el idioma en el que estd nuestro texto, y le decimos a la funcién que nos
elimine las palabras vacias a la hora de hacer el conteo, quedandonos con la funcion
de la siguiente manera. CounterVectorizer (stop words = ”“english”).

Con todo esto ya tendriamos el nimero de veces que aparece cada palabra en un
texto, pero hacerlo de esta manera tiene un problema, y es la descompensaciéon que
puede haber en el conteo de una palabra debido a que un texto es mucho mas largo
gue otro, por lo que es necesario sacar la frecuencia en la que aparece la palabra
segun la longitud del texto, cosa que Sklearn también nos ofrece con la funcién
TfidfVectorizer (), que sustiturd a la funcion anterior, o podemos usar
TfidfTransformer (), en la salida que nos da la funcion
CounterVectorizer (), cualquiera de las 2 son correctas y daria el mismo
resultado, pero por limpieza en el codigo, nosotros hemos utilizado la funcién
TfidfVetorizer (stop words = stopwords.words (‘english’)”) y hemos
eliminado el conteo normal.

Con el conteo ya hecho y la estructura de los datos realizada de forma correcta, ya
podemos pasar a la parte de entrenamiento de este clasificador de noticias.

5.1.2 Clasificador de dominio

Segundo tenemos la preparacion de datos de entrenamiento que hemos usado a la
hora de crear nuestro clasificador de dominio. Este clasificador fue propuesto por la
empresa en el que se ha desarrollado este trabajo. Los datos etiquetados que hemos
usado para el entrenamiento de este clasificador fueron dados por la empresa, estos
datos venian con las siguientes categorias: Legal, Vernacular, Medicinal, Finanzas y
Tecnoldgico.

Para este clasificador, el nUumero de ejemplos que nos dio la empresa fue mucho
mayor que el que teniamos en el clasificador de noticias, como podemos comprobar
en la figura 11.
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Datos clasificador de dominio

1.096.811
1.092.352

~~

1.622.220

3.360.074

1.266.830

m Legal mVernacular = Tecnolégico = Medical = Finanzas

Figura 11: Datos clasificador de dominio

Como podemos observar en la figura 11, tenemos mas de 1 millén de datos de
cada categoria, esto se debe en parte a que, en este clasificador, en vez de clasificar
noticias enteras clasificaremos frases, lo cual hace que buscar datos de entrenamiento
sea mas sencillo. También, como tenemos tantos datos de entrenamiento, nos ha
venido perfecto para comprobar la mejora de un clasificador cuantos mas datos de
aprendizaje tiene. Para hacer esto, entrenaremos el clasificador con 250.000 ejemplos,
con 500.000 datos y con 1.000.000 de ejemplos de cada categoria.

Los datos etiquetados se encuentran en un archivo CSV, en el que la estructura de
cada dato es: “Frase”, “Categoria”, como podemos comprobar en las figuras 12 y 13.
Con esto conseguimos que, con un pequefo script, leyendo la categoria de cada
frase, sacamos el numero equivalente de los datos de todas las categorias para evitar
desbalance en los datos a la hora de entrenar y lo metemos en otro CSV. En este
clasificador hay muchos mas datos que en el clasificador de noticias.

"the new member states shall be required to accede, under the conditions 1laid down in this protocol, to the agreements or conventions concluded or provis
ionally applied by the present member states and the union or the european atomic energy community, acting jointly, and to the agreements concluded by th

ose states which are related to those agreements or conventions. ",lLegal

Figura 12: Ejemplo frase Legal para clasificador de dominio.

"if you need more information about your medical condition or your treatment, read the package leaflet (also part of the epar) or contact your doctor or

pharmacist." ,Medical

Figura 13: Ejemplo frase Medical para clasificador de dominio.
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Una vez sacado los datos en su respectivo CSV, usaremos Pandas para leer los
datos y crear una estructura de datos que nos ayude con el rendimiento. Al igual que
en clasificador de noticias, empezamos a limpiar los datos. Primero, como hemos
dicho, usamos pandas para que nos cree un array bidimensional en que se estructura
de la siguiente manera: [Frase][Categoria].

Podemos encontrar un ejemplo de como se realizé este array en la figura 14, donde
primero se lee el archivo csv, donde como hemos anteriormente, esta dividido el texto
y la categoria mediante una “,”. La funcién pandas.read csv () nos crea un array
con tantas dimensiones como datos separados por una coma existan, por lo que solo
nos quedaria asignarle un nombre a cada columna del array, la cual en el ejemplo se

le llama “Text” y “Category”.

El usar Pandas como se ha explicado anteriormente, ayuda a mejorar el
rendimiento gracias a todos los procesos automaticos que realiza con los datos.

# create a dataframe using texts and lables
print('Reading CSV...")

trainDF = pandas.read_csv( ' 'new_data_leeess8.csv')
# print{df.head())

col = ['Text', 'Category']

trainDF = trainDF[col]

Figura 14: Cédigo para la creaciéon de array bidimensional de datos

Teniendo la estructura de datos creada, el siguiente paso es separar todos los
datos de entrenamiento que tenemos y dejar un porcentaje para test, el cual se eligié
gue seria de un 10%. Debido a que en este clasificador solo tenemos una estructura
de datos con todos estos juntos, la separacién se ha realizado mediante la funcién que
nos ofrece la libreria Sklearn: model selection.train test split (). Esta
funcion ofrece la posibilidad de cambiar el porcentaje de prueba que queremos
cambiando solo una variable que se le pasa llamada test size, en el que 0.1 es el
valor que representa el 10% de los datos.

Podemos observar un ejemplo del funcionamiento de esta funcién en la figura 15,
donde separamos el 10% de los datos para validar posteriormente nuestro modelo.
También podemos ver como para que el modelo sea constante en todos los tipos de
algoritmos que hemos usado y no dependa el resultado de los datos que ha cogido
para entrenar y para validar, le pasamos a la funcibn un numero a su valor
random_ state para que siempre sean los mismos datos, donde los textos de
entrenamiento se guardaran en la variable train_x y sus respectivas categorias en la
variable train_y y lo mismo con los datos de test con las variables valid_x y valid_y.

train_x, valid_x, train_y, valid_y = model_selection.train_test split(trainDF['Text'], labels, test size=8.18,

random_state=3)

Figura 25: Cédigo para la separacién de datos
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Con los datos separados, como hemos hecho en el clasificador anterior, realizamos
el conteo de las palabras mediante la funciébn Tfidfvectorizer (), en la que no
solo quitamos las palabras vacias, sino que también nos pone todos los verbos en
infinitivo para asi evitar diferencias entre palabras como corria y correria, ya que no
nos interesa el tiempo verbal en el que esta escrito el texto.

Debido a que en este clasificador tenemos muchos mas datos, podemos
comprobar también si es mejor que el clasificador aprenda a nivel de frase, a nivel de
varias palabras, a nivel de palabra, o a nivel de letra.

Una vez tengamos la funcién con los ajustes necesarios, sacamos el conteo con la
configuracion que hemos decidido mediante la funcion fit transform() de
TfidfVecrorizer () . Esto nos da la matriz del conteo y lo ajusta a nuestros datos.

Para poder entender mejor la salida de la matriz que recibimos a la hora de usar la
funcion TfidfVecrorizer().fit transform(Datos) podemos ver cOmo nos
guedaria la matriz introduciendo las frases: Frase 1: I'm having so much luck 'y Frase
2: Money, i have so much money, en la tabla 3.

HAVE LUCK MONEY
Frase 1 1 1 0
Frase 2 1 0 2

Tabla 3: Ejemplo matriz de conteo

wp “* y

Como podemos comprobar en la tabla 3, las palabras “”, “am”, “so”, “much” son
recogidas como palabras vacias que no aportan nada al contexto para la clasificacion,
y la palabra “having” se ha contado en infinitivo y no se ha creado una palabra para
ella, ahorrando espacio y mejorando la eficiencia. Con todo esto, hemos conseguido
un vector para la frase 1. 1-1-0 y para la frase 2: 1-0-2, gracias a esto, sabremos en
todo momento la proporcién de aparicién de palabras con significado en el texto.
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5.2. Entrenamiento del clasificador

Una vez tenemos los datos preparados, toca pasar a la fase de entrenamiento de
nuestros clasificadores. En este apartado hablaremos sobre los diferentes algoritmos
con los que hemos entrenado nuestros clasificadores y los resultados que nos han
dado cada uno de estos.

5.2.1 Clasificador de noticias

El clasificador de noticias fue el primero que se cre6, y como hemos visto
anteriormente en la preparacion de datos, existen muy pocos datos de entrenamiento,
por lo que no es un clasificador que vaya a dar muchas oportunidades de experimentar
con él, aun asi, son suficientes datos para poder crear una primera version del
clasificador.

Como ya tenemos los datos preparados, es hora de clasificar, y para ello, es
necesario elegir primero con qué clasificadores queremos entrenar nuestro
clasificador. Debido a que es un clasificador con pocos datos, hemos elegido 2
clasificadores sencillos para el entrenamiento: Naive Bayes y maquinas de soporte
vectorial lineales.

Para poder entrenar el modelo lo Unico que es necesario hacer es llamar a nuestra
funcidn para realizar el conteo y transformar la matriz del conteo a nuestros datos, y a
continuacion, pasarle uno de los algoritmos que hemos elegido para realizar el
clasificador. Para realizar facilmente los pasos de Vectorizar - Transformar >
Clasificar mas facil de usar, la libreria Sklearn nos ofrece una clase pipeline, en la que
podemos introducir nuestras funciones de preparacion de datos y el algoritmo para
realizar todo esto de una sola llamada (puedes encontrar mas informacion de coémo
usarla en la pagina oficial®).

Con la pipeline construida, lo Unico que hay que hacer es introducir la funcion del
algoritmo con el que deseamos ensefiar a nuestro clasificador y llamar a la funcion
fit (datos con los que entrenamos)a huestra pipeline y con esto, nuestro
clasificador aprendera mediante nuestros datos, las diferentes categorias y cémo
diferenciarlas, podemos ver el cédigo utilizado para crear la pipeline y el entrenamiento
del modelo con maquinas de soporte vectorial en la figura 16. Lo Gnico que nos queda
es evaluar la precision que tiene a la hora de clasificar las noticias y guardar nuestro
modelo.

9 Sklearn.pipeline: https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.pipeline.Pipeline.html

o


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.pipeline.Pipeline.html

text_clf = Pipeline([('wvect', CountVectorizer(stop_words=noise_list, ngram_range=(1, 1), strip_accents="ascii'}),
("tdifd', TfidfTransformer(use_idf=True)}),
('dlc', sGDClassifier(loss="hinge', penalty="12",
alpha=0.881, random_state=42,
max_iter=2@8@, tol=None)),

1

text_clf = text_clf.fit(file_train.data, file_train.target)

Figura 16: Cédigo de pipeline y entrenamiento con maquinas de soporte vectorial.

Primero, para guardar nuestro clasificador lo que hicimos fue usar la libreria pickle,
la cual nos ofrece la funcién pickle.dump (Modelo a guardar, sitio donde
guardarlo), con esto la libreria nos crea un binario en el lugar indicado que

podremos cargar en cualquier momento en cualquier programa mediante la funcién
pickle.load(archivo a cargar).

Una vez tenemos nuestro clasificador guardado en un archivo binario, para poder
determinar la precisién de nuestro esté a la hora de clasificar las noticias en las
diferentes categorias, haremos uso de los datos de test que hemos reservado. Lo que
hacemos con estos datos, es pasarlos todos por nuestro clasificador para que este nos
indique la categoria a las que él cree que pertenece mediante la funcién predict ().

Debido que estamos realizando un aprendizaje supervisado, sabemos la categoria
de esos datos reservados a priori gracias a que todos los datos estan etiquetados con
ella. Una vez tenemos todos los datos clasificados, los comparamos y comprobamos
cuales han acertado y cuales no y sacamos una puntuacion que nos indica la precision
a la hora de clasificar el cual varia entre 0 y 1, 0 siendo que falla en todas y 1 que
acierta todas. Podemos ver una representacion de la puntuacién general de cada
categoria en las figuras 17 y 18 donde podemos comprobar las etiquetas predichas en
nuestros ejemplos y las etiquetas que realmente tienen.
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Figura 17: Matriz de confusion de nuestro modelo con Mdaquinas de soporte vectorial
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Figura 18: Matriz de confusién de nuestro modelo con Naive Bayes
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Como hemos comentado antes, hemos realizado el entrenamiento mediante 2
algoritmos, Naive Bayes y maquinas de vectores lineales, y los resultados obtenidos
por ambos como podemos comprobar haciendo la media de aciertos en las figuras 17
y 18 han sido: 58,9% de acierto para el clasificador entrenado mediante Naive Bayes y
65,7% en el clasificador entrenado con maquinas de soporte vectorial. Podemos sacar
varias conclusiones de estas figuras como, por ejemplo, la clase “nanotecnologia” no
la clasifica bien debido a que es una clase que suele contener contenido ambiguo,
ademéas comprobamos que SVM funciona mejor que Naive Bayes debido a que es
mas compleja.

5.2.2 Clasificador de dominio

En la fase de entrenamiento del clasificador de dominio hemos realizado diversos
experimentos sobre la diferencia que hay al entrenar un clasificador con diferentes
tamanos de datos, con diferentes algoritmos y con diferentes formas de leer los datos.

Debido a que la base del entrenamiento del clasificador es la misma que el
clasificador de noticias, no se explicara de nuevo, en cambio nos centraremos en las
diferencias que existen con respecto al entrenamiento explicado anteriormente y los
resultados obtenidos.

En cuanto a los algoritmos utilizados en nuestro clasificador, hemos optado por 5
algoritmos para entrenarlo. Al igual que el clasificador de noticias, hemos usado Naive
Bayes y maquinas de soporte vectorial, en este caso con kernel lineal y con kernel rbf
(Radial basis function), ademas de regresion logistica y bosques aleatorios. Todos
estos algoritmos se pueden encontrar en la libreria Sklearn, y para poder
implementarlos, como hemos dicho anteriormente, solo hace falta meter la funcién en
nuestro pipeline.

Otro de los cambios que hemos realizado en este clasificador es entrenarlos todos
con diferentes formas de estructurar los datos en la matriz creada mediante Tfidf.
Como hemos dicho anteriormente, las formas de estructurar los datos con las que
hemos entrenado nuestro clasificador son: Leyendo letra a letra (character level), en la
gue el clasificador tiene en cuenta cada letra, la proximidad entre ellas, etc. Leyendo
palabra a palabra (word level), en la que en vez de tener en cuenta cada letra se mira
por cada palabra. Leyendo varias palabras a la vez (Ngram level), en el que se va
estructurando en intervalos de palabras que nosotros le especificamos, es decir, si
tenemos por ejemplo la frase: “El cédigo no funcionaba en la puerta”, si elegimos un
intervalo de 2 palabras, el clasificador leera primero “El cddigo”, después repetira la
ultima y cogera la siguiente, quedando “cédigo no”, y asi sucesivamente hasta tener
toda la frase.

Por ultimo, hemos entrenado este clasificador con diferentes tamafos de datos,
para asi poder comprobar la diferencia en eficiencia que hay a la hora de entrenar un
modelo con diferentes tamafios de datos para entrenar. Los tamafios han sido para
cada categoria: 250 mil ejemplos, 500 mil ejemplos y 1 millén de ejemplos.
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5.3. Evaluacion de resultados

Con todos los clasificadores entrenados y teniendo todos los resultados como
podemos comprobar en las tablas 4, 5y 6, por fin podemos comparar las diferencias
segun las caracteristicas con las que hemos entrenado nuestro clasificador.

Naive Regresion  Maquina de soporte Maquina de Arboles
Bayes logistica vectorial con kernel soporte vectorial ~ aleatorios
rbf con kernel lineal
Character 43,18% 77,65% 35.60% 87,50% 79.16%
Level
Word 67,8% 84,1% 35.60% 87,50% 81.44%
Level
Ngram 70,8% 75,76% 35,60% 82,57% 76.51%
Level
Tabla 4: Porcentaje de acierto con 250.000 ejemplos de cada categoria
Naive Regresiébn Maquinas de soporte  Maquinas de Arboles
Bayes logistica vectorial con kernel soporte vectorial aleatorios
rbf con kernel lineal
Character 72.71% 85,64% 29.85% 90,08% 91,33%
Level
Word 39.01%  49,99% 49,75% 49,82% 85,36%
Level
Ngram 80.40% 88,68% 27.04% 90,85% 92,06%
Level
Tabla 5: Porcentaje de acierto con 500.000 de ejemplos de cada categoria
Naive  Regresion Maquina de soporte Maquina de Arboles
Bayes logistica vectorial con kernel soporte vectorial ~ aleatorios
rbf con kernel lineal
Character 71.2% 86,34% 44.15% 89.81% 91.71%
Level
Word 38.9% 50,41% 50,41% 49.92% 85.62%
Level
Ngram 79.8% 88,70% 42.66% 90.42% 92.22%
Level

Tabla 6: Porcentaje de acierto con 1.000.000 ejemplos de cada categoria

.



En cuanto al clasificador de dominio, que es el clasificador en el que hemos
realizado los experimentos para la comprobacion de estas diferencias, podemos
comprobar la gran importancia que tiene el entrenar mediante una gran cantidad de
datos. Como podemos comprobar en la tabla 4, a la hora de entrenar con 250 mil
datos de cada categoria, ya conseguimos un muy buen resultado, siendo 87.5% la
tasa de acierto usando el algoritmo de maquinas de soporte vectorial con el kernel
lineal, sin embargo, en el momento que doblamos el numero de datos de
entrenamiento a 500k, como podemos comprobar en la tabla 5, practicamente todos
los clasificadores mejoran una cantidad considerable con respecto a entrenarlos con
solo la mitad, llegando a ser el mejor resultado mediante &rboles aleatorios con una
tasa de acierto de 92.06%. También podemos comprobar cémo cuanto mas complejo
se hace, y teniendo en cuenta que estamos clasificando frases, al aumentar los datos
de entrenamiento, el clasificar estructurando palabra a palabra empeora, llegando a
ser peor en un 30% en los algoritmos mas sencillos como Naive Bayes y regresion
logistica con respecto al anterior. Por ultimo, en la tabla 6, volvemos a sacar los
resultados con 1 millon de datos en cada categoria, pero esta vez, comprobamos
como la mejora cada vez es menor, siendo los resultados practicamente iguales a los
conseguidos con el entrenamiento con 500 mil, haciendo que el mejor, siga siendo
mediante arboles aleatorios con una mejora solo de 0.16 en la tasa de acierto,
dandonos una tasa de acierto del 90.22% estructurando los datos con un intervalo de
palabras.

Comprobando las tablas 4, 5 y 6, también podemos observar que nuestro
clasificador funciona muy bien mediante algoritmos que separan los datos linealmente.
Esto se puede ver claramente en la diferencia que hemos obtenido a la hora de usar el
kernel lineal con las maquinas de vectores de soporte y el obtenido usando el kernel
rbf, el cual podemos ver como se comporta en la figura 2, seccion 2.2.1.

Por altimo, hemos observado que en nuestro clasificador los mejores resultados los
hemos obtenido mediante la estructuracion en la matriz de varias palabras (2 en
nuestro caso). El estructurarlo letra a letra también ha dado muy buenos resultados,
acercandose a la tasa de acierto gue hemos conseguido con varias palabras a la vez,
pero, por el contrario, cuando lo hemos realizado palabra por palabra ha dado peores
resultados, esto puede deberse a que nuestros datos son frases no muy largas, y por
ello el ir caracter a caracter o varias palabras a la vez sea mucho mas efectivo.

Como conclusion, el mejor resultado lo hemos obtenido mediante el algoritmo de
bosques aleatorios, y como cabia esperar, ha sido con el mayor nimero de datos que
se ha podido realizar 1 millon en cada categoria, concluyendo que cuantos mas datos
para aprender siempre serd mejor, pero que el aprendizaje llega un momento de
estabilidad en el que, aungue introduzcamos mas datos, la mejora es minima.
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6. Cronologia del proyecto

Como podemos observar en la figura 19, a la hora de realizar este proyecto se ha
pasado por diferentes fases que hemos representado en la linea temporal.

Fase Fase de entrenamiento - Fase de entrenamiento -
de formacion Clasificador de noticias Clasificador de dominio
(20/02/2019 - 27/02/2019) (14/03/2019 - 19/03/2019) (04/04/2019 - 26/04/2019)

I
|

® o ® 0

Fase de preparacion de Fase de preparacion de
datos - Clasificador de datos - Clasificador de
noticias dominio

(28/02/2019 - 13/03/2019)  (20/03/2019 - 03/04/2019)

Figura 19: Linea temporal del proyecto

La primera fase fue la fase de formacion, en la que debido a que nunca habia visto
ni python ni nada relacionado con los algoritmos de aprendizaje, fue necesario una
semana de investigacién y bdsqueda en internet para conocer las herramientas que
podia utilizar a la hora de crear el clasificador y conocer como funcionan algunos de
los algoritmos de entrenamiento.

La segunda fase fue la fase de preparacion de datos del clasificador de noticias,
aqui fue donde mas problemas se encontré debido a que fue la primera vez que
utilizaba estos conceptos como la vectorizacibn de texto. Por suerte, no fue
extremadamente dificil debido a que sklearn tiene una muy buena documentacion y se
puede encontrar todo muy facilmente.

La tercera fase de este proyecto fue la fase de entrenamiento del clasificador de
noticias, debido a que este clasificador tiene pocos datos, duré poco en entrenarse y
fue muy sencillo gracias a las librerias utilizadas, por lo que esta fase fue muy corta.

La cuarta y penultima fase fue la fase de preparaciéon de datos del clasificador de
dominio, en el que se repitieron los pasos de la preparacion de datos del clasificador
de noticias, la Unica diferencia fue el cobmo leimos los datos y la preparacion de los
datos previa para meterlos en el script python. Debido a esto, fue una fase rapida y
sencilla.
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Como ultima fase, tuvimos la fase de entrenamiento del clasificador de dominio,
donde se tard6 un tiempo considerable debido a que se entrenaron diferentes modelos
con muchos datos, lo que hizo que algunos entrenamientos con un millén de datos
tardasen de 3 a 4 dias, dando un total de casi un mes para entrenar todas las
categorias con los diferentes tamafios de datos.
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7.Conclusiones y trabajo futuro

Como conclusién, en este proyecto hemos conseguido desarrollar dos
clasificadores de texto, uno de noticias y uno de dominio. El clasificador de noticias
nos ha servido para aprender las cosas basicas sobre la creacién de clasificadores, las
cuales hemos aplicado a la hora de crear el clasificador de dominio, en el que, debido
a que en este clasificador hemos tenido mucho mas texto para trabajar, es el que
hemos utilizado para experimentar tanto con los algoritmos como con la forma de
estructurar el texto.

Hemos cumplido los objetivos de este TFG ya que hemos conseguido crear un
clasificador de texto lo suficientemente bueno como para ser usado en la empresa
como clasificador de dominio. Ademas, se ha cumplido también el segundo objetivo, el
cual era conocer las diferencias que hay a la hora de entrenar los mismos datos con
diferentes algoritmos, cantidad de datos y manera de leer datos a la hora de entrenar
un modelo.

Con los datos obtenidos, podemos sacar como conclusion que la cantidad de datos
es uno de los factores mas importantes a la hora de crear un modelo de clasificacion.
El clasificador aumenta en precision cuantos mas datos tiene y suele ser un aumento
logaritmico donde llega un momento que la mejora es minima por mas datos extra que
introducimos.

Ademads, este trabajo se ha usado en la empresa para poder clasificar cada uno de
los datos que tenian a una de las categorias del modelo de dominio, con los que
posteriormente, se ha utilizado para reentrenar y mejorar algunas de las maquinas que
ya tenian en funcionamiento.

También hemos comprobado las diferencias en precisién entre los algoritmos que
hemos utilizado para entrenar el clasificador, en el que, en nuestro caso, los algoritmos
lineales han funcionado mejor, seguramente debido a que el clasificador de dominio
tenia como datos de entrenamiento frases cortas, lo que hace que sea mas
complicada la ambigiiedad entre 2 clases que en datos de entrenamiento con frases
mas largas.

Ademads de la conclusion del trabajo, en lo personal puedo destacar lo dificil que ha
sido para mi el aprendizaje del funcionamiento de los diferentes algoritmos, ademas
de la forma que tiene las librerias usadas a la hora de modificar los datos, ya que este
proyecto es sobre inteligencia artificial, asignatura en la carrera que se dio en tercero
de carrera de una forma muy breve e introductoria, y que se expande en la rama de
computacion, la cual yo no elegi ya que cursé la rama de ingenieria del software. Aun
asi, ha sido una forma de extender ese conocimiento de tercero por mi cuenta y de
poder aprender sobre este &mbito de la informatica que es tan interesante e inmenso.
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Como trabajo futuro podria ser en lo que el clasificador de noticias se refiere,
conseguir muchos mas datos de entrenamiento para mejorar su precision y comprobar
muchos més algoritmos para ver cual se adapta mejor a él. En cuanto al clasificador
de dominio, se podria intentar usar algoritmos de redes neuronales, ya que la libreria
usada en el proyecto (sklearn) nos ofrece la posibilidad de usarlas siempre y cuando
se utilicen los datos necesarios.
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