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Resumen

La NACE (Nomenclature of Economic Activities) es un sistema que se encarga de
clasificar empresas a nivel europeo segin su actividad principal y secundaria. Hoy en
dia, son las propias empresas las que seleccionan manualmente el cédigo que mejor
describe su actividad economica, lo que en ocasiones puede ser inexacto. Este Trabajo
de Fin de Grado tiene como objetivo proponer y evaluar alternativas para la
clasificacién automaética de las empresas mediante técnicas de aprendizaje automaético y
procesamiento de datos textuales. Se empleard informacién obtenida de la base de
datos SABI para llevar a cabo este estudio. El TFG busca mejorar la precisiéon y
eficiencia de la clasificacion realizada actualmente por la NACE. Se utilizaran las
descripciones de actividad que las propias empresas proporcionan al incluirse en la
NACE para realizar una nueva clasificacion mediante técnicas de aprendizaje
automatico y procesamiento de texto. Los resultados esperados incluyen una mayor
precision en la asignacion de codigos NACE, lo que facilitara la identificacion y
comparacion de empresas dentro de un mismo sector econémico.

Palabras clave: NACE, Clasificacion automatica, SABI, Procesamiento del lenguaje
natural, aprendizaje automatico.

Abstract

The NACE (Nomenclature of Economic Activities) is a system that classifies companies
at European level according to their main and secondary activity. Nowadays, it is the
companies themselves that manually select the code that best describes their economic
activity, which can sometimes be inaccurate. This Final Degree Project aims to propose
and evaluate alternatives for the automatic classification of companies using machine
learning techniques and textual data processing. Information obtained from the SABI
database will be used to carry out this study. The TFG aims to improve the accuracy and
efficiency of the current NACE classification. The activity descriptions provided by the
enterprises themselves when they are included in the NACE will be used to make a new
classification using machine learning and text processing techniques. The expected
results include greater accuracy in the assignment of NACE codes, which will facilitate
the identification and comparison of enterprises within the same economic sector.

Keywords: NACE, Automatic classification, SABI, Natural language processing,
Machine learning.
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1. Introduccion

1.1. Resumen

Este Trabajo Fin de Grado tiene como objetivo clasificar automéaticamente empresas en
sectores econdmicos a partir de descripciones textuales de su actividad. Hoy en dia, son
las propias empresas las que manualmente eligen cual es la seccion de la NACE en la
que mejor se clasifica la actividad que desempefian. Muchas veces la eleccién de
codigos NACE de las empresas no reflejan con precision la actividad real de la empresa,
lo que puede llevar a inexactitudes en analisis econ6micos y comparaciones sectoriales.

Con el objetivo de resolver o por lo menos reducir este problema, el proyecto explora el
uso de técnicas de procesamiento de lenguaje natural (NLP) y aprendizaje automatico,
con la informacién obtenida de la base de datos SABI. Con estas tecnologias se
pretende conseguir una asignacion mas precisa y coherente de cédigos NACE, ademas
de una mejora en eficiencia y precision en la clasificacion de sectores de actividad
empresarial.

Durante el desarrollo de este proyecto, se detalla el proceso de seleccion y aplicacion de
algoritmos NLP y aprendizaje automatico, disenados para interpretar descripciones
textuales y asignar automaticamente los c6digos NACE correspondientes. Se espera que
los resultados del estudio faciliten una mejor identificacion y comparacion entre
empresas, mejorando tanto la calidad de los datos econémicos disponibles como la
toma de decisiones basada en estos.

1.2. Motivacion

La correcta clasificacion de empresas segin su actividad econémica es fundamental
para la toma de decisiones en el ambito publico. Sin embargo, la tarea de clasificar
manualmente cada empresa en el sistema NACE, ha demostrado tener errores,
afectando a la precision y fiabilidad de las estadisticas econ6micas. La motivacion
detras de este Trabajo Fin de Grado surge de la necesidad de abordar estas
limitaciones, proponiendo un sistema automatizado para mejorar la eficiencia y
exactitud en la clasificaciéon de empresas por sector de actividad.

Este proyecto esta motivado por la creciente disponibilidad de grandes volimenes de
datos textuales y la evolucion de las técnicas de procesamiento de lenguaje natural
(NLP) y aprendizaje automatico, que ahora permiten interpretar y clasificar de manera
efectiva textos descriptivos mas complejos. A través de la automatizacién, se pretende
mejorar el método de clasificacién manual, evitando la subjetividad en la interpretaciéon
de los codigos NACE, facilitando asi una asignacion que refleje de manera fiable la
actividad real de las empresas.

1.3. Objetivos

El objetivo principal del TFG es desarrollar un sistema capaz de interpretar y clasificar
automaticamente las descripciones textuales de actividades empresariales en categorias
de la NACE. Para ello, podemos listar los siguientes objetivos:



Introducciéon 9

e Explorar métodos de procesamiento de lenguaje natural (NLP), investigando y
comprendiendo las técnicas y algoritmos de NLP que pueden ser aplicados para
el analisis de descripciones textuales de actividades empresariales.

e Analizar la estructura y el funcionamiento de la Clasificacion Europea
Normalizada de Actividades Econ6émicas Productivas (NACE) estudiando en
profundidad la jerarquia de la NACE, sus categorias, codigos y principios
metodologicos que rigen su funcionamiento.

e Evaluar la precisién y eficacia del sistema desarrollado realizando pruebas y
evaluaciones del sistema de clasificacion automatica para determinar su
precision, coherencia y eficacia en la asignacion de actividades empresariales a
las categorias de la NACE.

e Proporcionar recomendaciones y mejoras: Basado en los resultados obtenidos,
identificar 4reas de mejora y proporcionar recomendaciones para optimizar el
sistema de clasificacion automatica y su aplicacién practica en contextos
empresariales reales.

1.4. Estructura del TFG

Este Trabajo Final de Grado se estructura en cinco capitulos los cuales se detallan a
continuacion, incluyendo su secuencia y contenido principal:

En primer lugar, se inicia con una introducciéon que expone los objetivos principales del
proyecto, destacando la necesidad de abordar el problema existente con la clasificacion
manual de codigos NACE.

En segundo lugar, se describe el marco contextual, se analiza la actividad econ6mica de
una empresa, se explican las clasificaciones de actividades econémicas y se revisan
trabajos anteriores sobre clasificaciéon de actividad econémica a partir de texto.

A continuacion, se detalla la metodologia empleada, que incluye la descripciéon de la
muestra de datos proveniente de la base de datos SABI, el preprocesamiento de los
datos textuales de las actividades empresariales, asi como el uso de técnicas de topic
modeling y hierarchical topic modelling para la clasificacion automatica. También se
introduce la entropia como medida de incertidumbre para comparar los resultados.

En cuarto lugar, los resultados se presentan en forma de analisis descriptivo de la
distribucion de los codigos NACE y las clasificaciones obtenidas por los distintos
modelos aplicados, ademas de una comparacion de dicha clasificacion en secciones
NACE.

Finalmente, en las conclusiones se evalia el cumplimiento de los objetivos, se
recapitulan los resultados, se discuten las limitaciones del estudio y se proponen
posibles trabajos futuros derivados de esta investigacion.



2. Marco contextual

En este capitulo se pone en contexto el trabajo realizado. En primer lugar, se examina
la importancia de que las empresas declaren su objeto social, un requisito que queda
reflejado en su registro en entidades como el Registro Mercantil y bases de datos como
SABI. En segundo lugar, se ha indagado en la evolucion de la NACE a lo largo de los
afios y se ha realizado un anélisis profundo de su estructura y funcionamiento, en
concreto de su codificacion y normativa a la hora de clasificar actividades. Se destaca la
NACE como estandar europeo y se exploran los procedimientos de actualizacion, asi
como los problemas ligados a este sistema de clasificacion derivados en ocasiones por
la aparicion de actividades nuevas que no se encuentran contempladas en la
clasificacion existente. Por ultimo, se revisan trabajos previos relacionados con la
clasificacion de actividad econémica a partir de texto, proporcionando un contexto para
este estudio.

2.1. La actividad econémica de una empresa

La clasificacion y anélisis de las actividades econdmicas de las empresas se ha vuelto
una tarea cada vez més compleja. Algunos sistemas como la Nomenclature of Economic
Activities (NACE) Rev.2 de Eurostat han proporcionado un marco estindar para
categorizar las actividades empresariales en la Union Europea. Este sistema organiza
las actividades econémicas en un conjunto jerarquico de categorias basadas en el tipo
de actividades realizadas por empresas, de esta forma se pueden comparar y analizar a
nivel europeo (Eurostat, 2008).

Un aspecto importante en la clasificacion de las empresas es la declaracion de su objeto
social, el cual debe ser especificado durante su constitucion y se inscribe en el Registro
Mercantil. Este Registro es el principal instrumento legal que dota de seguridad al
trafico mercantil y es esencial para el desarrollo econémico, actuando como medio para
reducir los costes de transaccion. Las inscripciones en el Registro se realizan tras una
calificaciéon que controla la legalidad y validez de los actos y acuerdos sociales, asi como
la capacidad y legitimacion de quienes los suscriben. El Registro Mercantil es
administrado por registradores mercantiles, es decir, profesionales del derecho que
ejercen una funcion publica asegurando la legalidad de todos los documentos que
acceden a él. Existe también un Registro Mercantil Central encargado de atribuir las
denominaciones de las sociedades y entidades mercantiles, subrayando la importancia
de este sistema para la formalizacidon de negocios en Espana (Colegio de Registradores,
2024).

La precision en la definicion del objeto social y su inscripcion en el Registro Mercantil
no solo cumple con una exigencia legal; representa también un acto de comunicacion
con el mercado y con la sociedad, ofreciendo una vision clara de las operaciones
empresariales. Este proceso asegura que la actividad economica de la empresa esté
claramente definida, evitando confusiones que puedan resultar en practicas desleales o
competencia desequilibrada. Asimismo, la inscripcion en el registro mercantil facilita la
clasificacion de las empresas en sistemas como la NACE.
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Ademas de la inscripcion en el Registro Mercantil, herramientas como SABI (Sistema
de Analisis de Balances Ibéricos) facilitan el acceso a informacion financiera detallada y
actualizada de mas de 2 millones de empresas, permitiendo construir ficheros
permanentes de clientes y proveedores, realizar anélisis de créditos personalizados,
elaborar informes segiin necesidades especificas, comparar el posicionamiento de una
empresa frente a sus competidores, identificar oportunidades para adquisiciones,
fusiones, y mucho mas. Esta herramienta, es muy facil de usar y permite a los usuarios
disponer de grandes cantidades de datos empresariales, contribuyendo a la toma de
decisiones basada en anAlisis del entorno empresarial, ademas la mayoria de los datos
disponibles en SABI proceden del registro mercantil (D&B, 2024).

2.2. Clasificaciones de actividades econOmicas

La NACE (Clasificaciéon Nacional de Actividades Econémicas) es un sistema utilizado
para categorizar diversas actividades econémicas en la Uni6on Europea desde 1970. Su
principal funcién es proporcionar un marco para la recopilacion y presentacion de
datos estadisticos relacionados con la actividad econdémica en &reas como la
produccion, el empleo, y las cuentas nacionales, entre otros aspectos. Esta clasificacion
permite que las estadisticas generadas sean comparables tanto a nivel europeo como
global, siendo su wuso obligatorio dentro del Sistema Estadistico Europeo.
Esencialmente, la NACE organiza las actividades econ6micas de manera estandarizada,
asignando codigos que permiten identificarlas y asociarlas con unidades estadisticas
especificas. Sin embargo, la constante evolucion del mercado y el surgimiento de
nuevas industrias hacen que este sistema necesite ajustes y mejoras continuas en estos
sistemas de clasificacion. El proyecto ESSnet Trusted Smart Statistics — Web
Intelligence Network ha abordado esta necesidad, implementando metodologias para
actualizar y mejorar la precision y aplicabilidad de los c6digos NACE (Dabrowski, y
otros, 2022).

2.2.1. Evolucion de la NACE

El término NACE proviene del francés Nomenclature statistique des activités
économiques dans la Communauté européenne, se trata de una clasificacion de cuatro
digitos que proporciona el marco para recopilar y presentar datos estadisticos segin la
actividad econ6mica en estadisticas europeas en el ambito econémico, social, ambiental
y agricola (Comision Europea, 2020).

Entre 1961 y 1963, se desarroll6 la "Nomenclatura de las industrias establecidas en las
Comunidades Europeas" (NICE), abarcando industrias como las extractivas,
productoras de energia, manufactura, y construccion. Posteriormente, en 1965, se cre6
la "Nomenclatura de comercio en la CEE" (NCE) para todas las actividades comerciales,
seguidamente, en 1967 las clasificaciones de servicios y agricultura se agruparon en
divisiones mas amplias. En 1970, se introdujo la "Nomenclatura general de las
actividades econémicas en las Comunidades Europeas", que englobaba una amplia
gama de actividades economicas. Sin embargo, esta primera version de la NACE tenia
dos desafios principales: la recoleccion de datos se basaba en clasificaciones nacionales
existentes, lo que dificultaba la comparacién internacional, y carecia de reconocimiento
dentro de un marco internacional. Para abordar estos problemas, se consider6
armonizar la NACE con normas internacionales como la Clasificacion Industrial
Internacional Uniforme de todas las Actividades Econémicas (CIIU Rev. 3), adoptada
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por la Comision de Estadistica de las Naciones Unidas en 1989. Posteriormente, se
desarroll6 la NACE Rev. 1, basada en la estructura de la CIIU Rev. 3, seguida de una
actualizaciéon en 2002 (NACE Rev. 1.1) para incorporar nuevas actividades y reflejar
cambios tecnoldgicos y organizativos. Finalmente se adoptd el reglamento que
establece la NACE Rev. 2 utilizada actualmente en diciembre de 2006, manteniendo
sus caracteristicas generales, pero equilibrando el nivel de detalle solicitado por los
usuarios con la carga de trabajo de los institutos de estadistica (Eurostat, 2008).

En 2023, se establecio la revision 2 actualizaciéon 1 de NACE (NACE Rev. 2.1) que sera
implementada progresivamente en todos los dominios estadisticos relevantes a partir
de 2025.

2.2.2. Estructura y codificacion de la NACE

La NACE se organiza mediante una estructura jerarquica que se especifica en el
Reglamento correspondiente. Esta estructura incluye:

1. Un nivel inicial que comprende secciones identificadas por codigos alfabéticos.

2. Un segundo nivel que consiste en divisiones identificadas por codigos
numéricos de dos digitos.

3. Un tercer nivel compuesto por grupos identificados por c6digos numéricos de
tres cifras.

4. Un cuarto nivel de clases identificadas por cd6digos numéricos de cuatro digitos.

El sistema de codificaciéon de la NACE asigna cédigos alfanuméricos para identificar las
diferentes divisiones, grupos y clases que describen actividades econémicas especificas.
En este sistema, el cddigo de seccion (alfabético) no estd incluido en el codigo NACE
que identifica la division, el grupo y la clase correspondientes. Por ejemplo, la actividad
"Fabricaciéon de colas" se identifica con el codigo 20.52, donde 20 representa la
division, 20.5 el grupo y 20.52 la clase; la secciéon se puede obtener a través de los dos
primeros numeros. Las divisiones se codifican de forma secuencial, pero se han
reservado algunos nameros de codigo para futuras divisiones sin cambiar
completamente la codificacion. Ademés, cuando un nivel de la clasificacién no se
subdivide mas, se utiliza "0" en la posicién del codigo para el siguiente nivel mas
detallado. Por ejemplo, la clase "Actividades veterinarias" se codifica como 75,00
porque la division correspondiente no se divide més. Las categorias residuales se
identifican con la cifra 9, como el grupo 08.9 "Explotacién de minas y canteras no
comprendidos en otras partes” y la clase 08.99 "Otras explotaciones extractivas
n.c.o.p." (Eurostat, 2008).

2.2.3. Criterios adoptados para el desarrollo de la NACE y su
armonizacion internacional

La Clasificaciéon Nacional de Actividades Economicas (NACE) es un sistema esencial
dentro de la Union Europea para categorizar actividades econémicas, su evoluciéon va
ligada a la adaptacién a los cambios en la economia. Un aspecto importante de su
desarrollo es la necesidad de armonizacién con -clasificaciones internacionales,
permitiendo asi la comparabilidad y andlisis econémico tanto a nivel europeo como
global. Esto se refleja en la revision y actualizaciéon continua de la NACE (Eurostat,
2008).
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Ultimamente, la globalizacién de la economia y el avance tecnolégico han impulsado
revisiones de las nomenclaturas estadisticas, de esta forma se ha obtenido un sistema
que armoniza las clasificaciones de actividades econdémicas y productos a escala
mundial, europea y nacional. La version nacional de la NACE, conocida como CNAE en
Espaiia, es un ejemplo de cémo se adaptan estas clasificaciones a contextos nacionales
manteniendo la coherencia con el estandar europeo (INE, 2006).

El proceso de revision no solo esta relacionado con cambios econémicos sino también a
la necesidad de mantener la clasificacion alineada con estdndares internacionales como
la Clasificacion Industrial Internacional Uniforme (CIIU) de las Naciones Unidas. La
NACE y su armonizacion internacional destacan la importancia de tener clasificaciones
comparables que faciliten analisis de competitividad, productividad, comercio exterior
y empleo.

La adaptacion de la NACE y el desarrollo de versiones como la CNAE subrayan el
compromiso de los Estados miembros y la Comision Europea por actualizar y
uniformizar esta clasificacion de manera simultanea en todos los Estados miembros.
Este esfuerzo entre instituciones nacionales e internacionales, como el INE y Eurostat,
junto con la coordinaciéon por parte de divisiones estadisticas de las Naciones Unidas,
refleja la dindmica de trabajo conjunto necesaria para enfrentar los retos de clasificar y
analizar la economia moderna (Eurostat, 2008).

2.2.4. Reglas de clasificacion de actividades y unidades

Cada empresa registrada en los datos estadisticos recibe un cd6digo NACE basado en su
actividad econdmica principal, definida como aquella que més contribuye al valor
agregado de la empresa. La asignacion de este codigo se basa en las notas explicativas
de la NACE, decisiones del comité de gestién de la NACE, tablas de correspondencia y
referencias a otros sistemas de clasificacion como la CIIU, la CPA, el SA y la CN. En el
caso de empresas con una sola actividad econémica, su actividad principal esta
determinada por la categoria de la NACE que describe esa actividad. Sin embargo, si la
empresa realiza multiples actividades econdmicas, la actividad principal se decide
segin el valor agregado asociado a cada actividad. El valor agregado, que es la
diferencia entre la produccién y los consumos intermedios refleja la contribuciéon de
contribucion al producto interno bruto (PIB) (Eurostat, 2008).

Para la clasificacion de las actividades se emplea el método descendente que sigue un
principio jerarquico: la clasificacion de una unidad en el nivel mas bajo de la
clasificaciéon debe ser coherente con la clasificacion de la unidad en los niveles
superiores de la estructura. Para satisfacer esta condicion, el proceso comienza con la
identificacion del nivel mas alto pertinente y avanza hacia abajo a través de los niveles
de la clasificacion de la siguiente manera:

1. Seidentifica la seccidén que tiene la mayor participacion en el valor agregado.

2. Dentro de esta seccion, se identifica la division que tiene la mayor participacion
en el valor agregado.

3. Dentro de esta division, se identifica el grupo que tiene la mayor participacion
en el valor agregado.

4. Dentro de este grupo, se identifica la clase que tiene la mayor participacion en el
valor agregado.
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A continuacién, se muestra un ejemplo donde una unidad lleva a cabo las siguientes
actividades (participaciones en términos de valor anadido):

Section Division Group Class Description of the class

C 25 25.9 2591 Manufacture of steel drums and similar containers 10%
28 28.1 28.11 Manufacture of engines and turbines, except aircraft, vehicle and cycle engines 6%

282 28.24 Manufacture of power-driven hand tools 5%

289 28.93 Manufacture of machinery for food, beverages and tobacco processing 23%

28.95 Manufacture of machinery for paper and paperboard production 8%

G 46 46.1 46.14 Agents involved in the sale of machinery, industrial equipment, ships and aircraft 7%
46.6 46,61 Wholesale of agricultural machinery, equipment and supplies 28%

M 71 711 71.12 Engineering activities and related technical consultancy 13%

Figura 1: Ejemplo de clasificaciéon NACE de una empresa segin las actividades que desarrolla.

Fuente: (Eurostat, 2008)

Por lo tanto, la clase correcta es la 28,93 Manufacture of machinery for food, beverages
and tobacco processing, aunque la clase con mayor participacién en el valor anadido es
la clase: 46,61 Wholesale of agricultural machinery, equipment and supplies.

Seguidamente, se muestra la ruta de decision seguida en el ejemplo anterior:

All activities

52% 35% 13%

|
G M
10% | 0% | |
I
25 e 46 71

| 6% 5% | 31%
I I

25,9 28,1 28,2 46,1 46,6 71,1

| | | 23% 8% | | |

2591 28,11 28,24 @ 28,95 46,14 46,61 71,12

Figura 2: Ejemplo en formato de arbol de clasificacién NACE de una empresa segun las actividades que
desarrolla.

Fuente: (Eurostat, 2008)

2.2.5. Problematicas de la clasificacion NACE

Cada vez hay mas coincidencias de las limitaciones de la version de la NACE Rev.2
actualmente en uso, entre ellas se encuentran:

e La incompatibilidad internacional de la NACE: surge como una problemaética
debido a la imposiciéon de su uso en la Union Europea, establecida por los
Estados miembros y la Comisién. Aunque los reglamentos que rigen la NACE
contemplan la posibilidad de que los Estados miembros desarrollen versiones
nacionales derivadas de ella para uso interno, estas deben ajustarse al marco
estructural y jerarquico de la NACE. Este enfoque ha llevado a la creacion de
diferentes versiones nacionales que, aunque siguen la misma légica general,
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pueden presentar discrepancias en cuanto a la clasificacion de actividades
econdmicas especificas.

e La desactualizacion de la NACE: se manifiesta como una problematica latente
ante los constantes cambios en las estructuras econdmicas y los avances
tecnologicos que generan la emergencia de nuevas actividades y productos. El
informe del proyecto ESSnet resalta estas problematicas, indicando cémo las
actualizaciones recientes buscan mejorar la clasificacion para reflejar de manera
mas precisa y eficiente la realidad econémica actual, asegurando la relevancia
continua del sistema NACE en el contexto regulatorio y estadistico europeo
(Dabrowski, y otros, 2022).

e Dificultades para dar cabida a empresas que abarcan sectores: la clasificacion de
la NACE es exhaustiva y a la vez excluyente, lo que significa que todas las
empresas se clasifican en un solo codigo. Esto tiene la ventaja de evitar la doble
contabilizacion, pero podria crear dificultades para clasificar las empresas que
realizan actividades capturadas en varios codigos NACE.

e C(lasificacion erronea: En conjunto, todas las razones anteriores llevan a la
preocupacion de que las propias empresas elijan incorrectamente su codigo de
clasificacion. A menudo, la persona responsable de esta tarea no es experta en
clasificacion de actividades econdémicas, lo que aumenta la probabilidad de
errores. Ademas, es comin que las empresas seleccionen un "codigo no
clasificado en otra parte" incluso cuando hay un cédigo adecuado disponible en
la clasificacion NACE. También es posible que la proporciéon de valor agregado
entre las distintas actividades de una empresa cambie con el tiempo sin que esto
se refleje en un ajuste de su clasificacion.

2.3. Trabajos anteriores sobre clasificacion de
actividad econdémica a partir de texto

La clasificacion automatica de actividades econémicas a partir de descripciones
textuales ha sido un campo de investigacion activo, que ha buscado superar las
limitaciones de las taxonomias industriales tradicionales mediante el uso de técnicas
avanzadas de procesamiento de lenguaje natural y aprendizaje automaético. Este
apartado revisa trabajos anteriores en esta area, integrando desarrollos en
procesamiento de lenguaje natural (NLP) y aprendizaje automatico para abordar las
limitaciones de los sistemas de clasificacién manual.

Uno de los primeros trabajos que se realizaron en este contexto es el realizado por Juan
Mateos-Garcia y George Richardson (2022), se enfoca en evaluar y mejorar una
taxonomia industrial emergente basada en descripciones de sitios web de negocios en el
Reino Unido. La taxonomia propuesta busca superar las limitaciones del sistema SIC
(Standard Industrial Classification) tradicional al incorporar una mayor cantidad de
codigos SIC4, seleccionando parametros de agrupamiento mediante evaluaciones
consecuentes, y estableciendo medidas de confianza para la asignacion de empresas a
sectores basados en texto. El estudio utiliza datos web y métodos de aprendizaje
automatico para refinar la taxonomia y analizar su impacto en la composicion sectorial
de las economias locales, destacando la importancia de esta nueva taxonomia para
informar politicas de desarrollo.
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Por otro lado, se realiz6 también un segundo estudio por Alex Bishop, Juan Mateos-
Garcia y George Richardson (2022), que explora como los datos de sitios web de
empresas pueden usarse para superar las deficiencias del SIC, desarrollando una
taxonomia industrial "desde abajo hacia arriba" basada en similitudes seméanticas entre
las descripciones de las compaiiias. El estudio propone métodos para descomponer
codigos SIC no informativos en industrias mas granulares y construir grupos
industriales impulsados por el usuario, como la "economia verde". Ademas, plantea la
construccion de indices de composicion econémica local que se correlacionan maéas
fuertemente con el rendimiento econémico local que los basados en la taxonomia SIC.

2.4. Recapitulacion

En este capitulo, se ha tratado el objeto social de las empresas, resaltando como su
declaracion precisa y su registro en entidades como el Registro Mercantil y bases de
datos especializadas como SABI son esenciales para la estructura y transparencia del de
las empresas. La claridad en la definicion del objeto social también sirve como un
indicativo de las intenciones y capacidades de la empresa dentro del mercado.

Ademas, se ha discutido la importancia de las clasificaciones de actividades
econdmicas, centrando la atencion en la NACE como un estandar europeo que facilita
la recopilacion, presentaciéon y andlisis comparativo de datos econdémicos a través de
distintos paises y sectores. La NACE, con su estructura jerarquica y metodologia de
clasificacion, proporciona un lenguaje comin que es fundamental para el analisis
econémico y la formulacion de politicas.

El capitulo también ha abordado los retos que conllevan la clasificacién manual de
empresas en cuanto a su actividad econémica, destacando que este tipo de clasificaciéon
puede ser propensa a ser imprecisa y subjetiva. Este reto se agrava por la evolucion
constante del panorama empresarial, que introduce nuevas actividades que pueden no
estar contempladas en clasificaciones existentes. Queda justificada la necesidad de
métodos alternativos y automaticos para una clasificacion mas precisa. Finalmente, a
través del analisis de trabajos previos, se ha creado un contexto para la investigacion.






3. Metodologia

En este capitulo se pone en contexto la metodologia empleada, esta abarca desde la
seleccion y preparacion de la muestra de datos, extraida de la plataforma SABI, hasta la
implementacion y evaluacion de modelos de NLP y algoritmos de aprendizaje
automatico disefiados para procesar y clasificar textos descriptivos complejos. Este
capitulo desglosa el proceso en varias fases: la preparacion y preprocesamiento de los
datos, la seleccion de las técnicas y algoritmos para el modelado de temas y el
agrupamiento jerarquico, y finalmente, los métodos empleados para evaluar la
precision y eficacia de los sistemas de clasificacion desarrollados.

3.1. Muestra

El conjunto de datos principal para nuestro anélisis se ha obtenido de la plataforma
SABI (SABI, 2024). Esta plataforma esta especializada en la recopilaciéon y anélisis de
informacion financiera y comercial de empresas espafolas y portuguesas (UOC, 2024).

3.1.1. Origen de datos

Se ha determinado que, con el objetivo de extraer una muestra representativa de las
empresas que existen actualmente en Espana, se ha elegido un conjunto de 40000
empresas mediante un Muestreo Aleatorio Simple (MAS). De esta manera encontramos
empresas de todos los tamanos y dedicadas a distintos sectores. Por otro lado, la
muestra se encuentra en formato Excel.

3.1.2.  Variables

En cuanto a las variables que componen la base de datos encontramos:
Nombre: Nombre de la empresa.

Nuamero BvD: Identificador Gnico de la empresa en la base de datos de Bureau van
Dijk.

Coédigo primario NACE Rev. 2: Codigo que clasifica la actividad principal de la
empresa segun la Clasificacion Nacional de Actividades Econ6micas (NACE Rev. 2).

Cédigo(s) secundario(s) NACE Rev. 2: Codigo(s) que clasifican las actividades
secundarias de la empresa segin la Clasificacion Nacional de Actividades Economicas
(NACE Rev. 2).

Descripcion actividad: Breve descripcion textual de la actividad principal de la
empresa.

La base de datos descargada presenta el siguiente formato:
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1 KL GRUT 78 SLU ESB57648966 4332 3). Fabricacion, compraventa al detall y
mayorista, y realizacion de toda dase de
servicios de carpinteria metalica, lamas,
cerrajeria, herreria, automatisma,
electricidad, sistemas de sequridad y
contra incendios, interfonia,
cerramientos, mabiliario metalico y
fontaneria....

2. GENERAL DE ENCOFRADOS Y ESB10394724 4120 LA CREACION, ADQUISICION, REFORMA,
CIMENTACIONES SL EXPLOTACION, POR CUENTA PROPIA,
AJENA O EN COMISION DE NEGOCIOS DE
CONSULTORIA, TRAMITACION Y GESTION
DE PROYECTOS. CREACION,
ADQUISICION, REFORMA, EXPLOTACION
DE ACADEMIAS Y CENTROS DE
3. ELECTRO OSMA 2018 SOCIEDAD ~ ESBO2606168 4321 La realizacion de instalaciones eléctricas
LIMITADA. en general, montajes de alta, media v
baja tensién, todo Io reladionado con la
calefaceién, diimatizacién, aire
acondicionado tante particular coma
industrial, telecomunicaciones, energia
solar, montajes electrénicos, comercio
de materiales eléctricos y ele
a. CHANRIL TRADE SL ESB82716226 6820 VENTA AL POR MAYOR DE TODO TIPO DE
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Figura 3: Formato inicial de la base de datos descargada de SABI.

Fuente: Elaboracion propia.

3.2. Preprocesamiento de datos

Para el preprocesamiento de los datos, en primer lugar, se han cambiado los nombres
de determinadas columnas de la base de datos para que su manipulacion resultase méas
sencilla, la columna 'Nombre' pasé a llamarse 'Nombre empresa’, la columna 'Codigo
primario NACE Rev. 2' se llama 'Cédigo primario' y finalmente, 'Cédigo(s)
segundario(s) NACE Rev. 2' se llama 'Cédigos secundarios'.

Por otro lado, existian ciertas empresas que contaban con varios cddigos secundarios
NACE Rev. 2 y que en la base de datos aparecian representados en filas diferentes,
generando de esta forma filas con valores faltantes en todas las columnas excepto en la
de codigo secundario. Para solucionar este problema se han fusionado estas filas
concatenando los cédigos secundarios mediante una coma. También se han eliminado
aquellas filas cuya columna ‘Descripcion de actividad’ aparecia vacia ya que no era de
utilidad para el estudio.

A continuacion, se ha procedido a asignar una letra que corresponde a cada empresa en
funcion de la Seccion NACE a la que pertenece. Esto se basa en las dos primeras cifras
del cédigo NACE primario, las cuales son extraidas y utilizadas para clasificar las
empresas en sectores especificos, tal como se detalla en la clasificacion NACE que se
muestra en la imagen. Para cada rango de c6digos, que representa un sector especifico
desde la 'A' hasta la 'U’, se han definido condiciones utilizando estos dos digitos. Por
ejemplo, el sector 'A', que comprende 'Agricultura, silvicultura y pesca’, incluye a todas
las empresas cuyos cddigos comiencen con '01', '02' 0 '03'.
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A Agriculture, forestry and fishing 01-03
B Mining and quarrying 05-09
C Manufacturing 10-33
D Electricity, gas, steam and air conditioning supply 35
E Water supply; sewerage, waste management and remediation activities 36-39
F Construction 41-43
G Wholesale and retail trade; repair of motor vehicles and motorcycles 45 - 47
H Transportation and storage 49-53
I Accommodation and food service activities 55-56
J Information and communication 58-63
K Financial and insurance activities 64 - 66
L Real estate activities 68
M Professional, scientific and technical activities 69 -75
N Administrative and support service activities 77-82
0 Public administration and defence; compulsory social security 84
P Education 85
Q Human health and social work activities 86 -88
R Arts, entertainment and recreation 90-93
S Other service activities 94-96
T Activities of households as employers; uOndifferentiated goods- and services-producing activities of 97 -98
households for own use
U Activities of extraterritorial organisations and bodies 99

Figura 4: Estructura general de clasificacién de empresas en sectores segun su cédigo primario.

Fuente: (Eurostat, 2008)

Para implementar esta clasificacion, se emplea la funcidon np.select de NumPy. Esta
funcién selecciona un valor de una lista de posibles valores basdndose en una lista de
condiciones asociadas. Si los dos primeros digitos del codigo de una empresa coinciden
con alguna de las condiciones establecidas, se asigna la letra del sector correspondiente
a la columna 'sector’ de la empresa.

A continuacion, se ha realizado el procesamiento de los datos textuales de la columna
‘Descripcion de actividad’, el objetivo de este paso es transformar el texto en una forma
que sea mas facil de procesar por los algoritmos de aprendizaje automaético, eliminando
la variabilidad y complejidad innecesarias.

Para realizar el procesamiento de los datos textuales se ha utilizado la libreria de
Python Spacy (Spacy Developers, 2024). Esta libreria, segiin Vasiliev (2020), ofrece
una plataforma robusta para diversas tareas de NLP, como la tokenizacion, la
lematizacion, y la identificacion de entidades nombradas, entre otras. Se ha decidido
utilizar spaCy debido a su alto rendimiento en comparacién con otras librerias de
Python y a su capacidad para manejar grandes volimenes de texto de manera rapida y
precisa. En el libro también se detalla como spaCy facilita el analisis y la manipulacion
de texto mediante una interfaz intuitiva y modelos preentrenados que soportan
multiples idiomas.

Para el procesamiento de la columna ‘Descripciéon de actividad’ con Spacy se han
realizado los siguientes pasos:

¢ Carga del modelo de lenguaje y configuracion inicial

Se carga el modelo de lenguaje 'es_core_news_sm' de spaCy, que es especifico para
el espanol. Se desactivan el analizador sintactico ('parser’) y el reconocedor de



3. Metodologia 21

entidades nombradas ('ner') para optimizar el rendimiento, ya que las tareas
requeridas son principalmente la tokenizacion y la lematizacién, y no se necesitan
analisis sintactico ni reconocimiento de entidades.

¢ Limpieza de Texto

La limpieza de texto ha implicado la eliminacién de elementos irrelevantes para el
anélisis, como pueden ser:

- Normalizacion de texto: Se ha convertido el texto a mintasculas para unificar
variantes de palabras.

- Eliminacion de signos de puntuacion: Se han eliminado los signos de
puntuacion ya que no aportan al significado deseado para la clasificacion.

- Eliminacién de ntimeros: Se han eliminado los niimeros que aparecen en la
columna de descripcion de actividad ya que los tnicos nimeros que nos
interesan para el posterior analisis son aquellos que aparecen en las columnas
‘Codigo primerio’ y ‘Codigo Secundario’.

- Eliminacion de espacios extra: Se han eliminado los espacios, tabulaciones
o lineas nuevas extras para dejar un solo espacio entre palabras.

- Eliminacion de acentos: Se han convertido los caracteres acentuados en su
equivalente sin acento. Esto se ha logrado mediante la normalizaciéon Unicode
NFKD, que descompone los caracteres en sus componentes basicos y elimina los
acentos.

e Tokenizacion y lematizaciéon

Se han implementado procesos de tokenizacién y lematizacion para preparar los datos
de texto para su posterior andlisis. La tokenizacién se ha realizado mediante la
herramienta spaCy, esta técnica permite descomponer el texto en unidades basicas o
tokens, similar a los métodos discutidos en el documento 'Sistema para el pre-
procesamiento de textos para el procesamiento del lenguaje natural' (Vila Rodriguez, y
otros, 2009). Este proceso es fundamental para separar las palabras y signos de
puntuacion del texto, permitiendo un tratamiento mas eficaz de los datos.
Posteriormente, se han aplicado técnicas de lematizacién, también con spaCy, para
reducir las palabras a su forma base o lema, eliminando variaciones morfologicas y
centrandose en el significado esencial de los términos. Este paso ha permitido
minimizar la redundancia de datos y mejorar la precision de los algoritmos de PLN.

¢ Eliminacion de Stop Words

Por otro lado, se han identificado y eliminado las palabras irrelevantes, conocidas como
stopwords, este paso es muy importante para mejorar el procesamiento del lenguaje
natural aplicado a textos técnicos. En el articulo de Sarica y Luo (2021) explican como
desarrollar una lista de stopwords adaptada a cada tipo de texto que se vaya a procesar.
En este articulo, los autores destacan la importancia de identificar stopwords que son
frecuentes en textos técnicos pero que son poco informativas para tareas especificas de
PLN. Utilizan métodos estadisticos para identificar estas palabras a partir de grandes
bases de datos de patentes, lo que fue interesante para adaptar técnicas similares en
este proyecto.
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En el codigo implementado, se han adaptado las ideas expuestas en el articulo para
crear una lista especifica de stopwords adecuada al dataset, asegurando que los
términos eliminados no aportaran valor seméntico relevante, de manera similar a como
ellos identificaron términos poco informativos en textos de ingenieria.

e Implementacion

La implementacion de estos pasos de preprocesamiento se ha realizado mediante
librerias de Python especializadas en procesamiento de lenguaje natural, como NLTK o
spaCy. Se ha desarrollado un flujo de preprocesamiento y se han aplicado
secuencialmente estas técnicas a cada descripcion de actividad empresarial de la base
de datos. Una vez llevado a cabo este preprocesamiento, se ha sustituido la columna
‘Descripcion de actividad’ por la nueva columna con las descripciones procesadas y ha
pasado a llamarse 'Descripcion actividad preprocesada’.

3.3. Topic Modeling

Hoy en dia, casi todo el contenido textual esté digitalizado y se distribuye a través de
numerosas fuentes, creando un gran volumen de informacién. Estos datos textuales
estan accesibles universalmente y las actividades de leer, comprenderlos y analizarlos
se han convertido en tareas esenciales de la vida cotidiana. El modelado de temas es
una técnica estadistica utilizada para descubrir y revelar la estructura semantica
subyacente en grandes colecciones de documentos. Al analizar el texto, esta técnica
identifica temas o topicos recurrentes en un conjunto de datos, agrupando palabras y
frases que comparten una relacién tematica comtn. Esta técnica se emplea en areas
como la mineria de texto, el anlisis de redes sociales, la bioinformatica y la ingenieria
de software, permitiendo extraer informacién relevante y patrones ocultos en textos
masivos (Kherwa & Bansal, 2019).

Actualmente, los modelos mas significativos para el modelado de temas son LDA, NMF,
Top2Vec y BERTopic. En el trabajo realizado por Egger y Yu (2022) se comparan estos
modelos aplicados a tweets, que se caracterizan por su naturaleza breve, densa y no
estructurada. Estos modelos proporcionan perspectivas totalmente nuevas para
interpretar fenémenos sociales a través de anélisis computacionales, permitiendo a los
investigadores en ciencias sociales evaluar y comparar la eficacia de diversas técnicas
en un contexto real. Ademas, este trabajo también explica que modelos como BERTopic
y Top2Vec utilizan enfoques basados en embeddings para manejar eficientemente
grandes volimenes de datos y descubrir patrones semanticos intrincados que pueden
ser cruciales para la comprension avanzada de los datos sociales digitales.

Los temas representan descripciones subyacentes dentro de un cuerpo extenso de
texto. Por lo general, se espera que documentos centrados en un tema particular
incluyan algunas palabras con mas frecuencia que otras. Por lo tanto, un modelo de
temas revisa estos documentos y forma agrupaciones de palabras que sean similares.
En esencia, los modelos tematicos identifican palabras y las agrupan en temas para
formar conglomerados.

A continuacion, en la figura 5 se ilustra cdbmo funciona el Topic Modelling.
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Figura 5: Diagrama de cémo funciona el Topic Modelling.

Fuente: (DataCamp, 2023)

A continuacion, se explican detalladamente los distintos modelos que podrian ser ttiles
para realizar el estudio y se exponen algunos contextos y trabajos anteriores en los que
han sido aplicados.

3.3.1. Latent Dirichlet Allocation (LDA)

El modelo de Latent Dirichlet Allocation (LDA) es un método de aprendizaje
automatico no supervisado, generativo y no parametrizado, presentado como modelo
grafico por Blei, Ng y Jordan (2003). LDA se emplea comiinmente para identificar una
cantidad de temas definida por el usuario, que son comunes a los documentos dentro
de un conjunto de textos. En este contexto, cada documento representa una
observacién, las caracteristicas corresponden a la presencia o frecuencia de cada
palabra, y las categorias son los temas. Como LDA es un método no supervisado, los
temas no estan predefinidos y no hay certeza de que los temas aprendidos sigan las
categorizaciones naturales previas de los documentos. Los temas se modelan como
distribuciones de probabilidad basadas en las palabras presentes en los documentos, y
cada documento se caracteriza por una mezcla de estos temas.

Aunque dos documentos puedan compartir combinaciones similares de temas y, por lo
tanto, usar un subconjunto comun de palabras con mayor frecuencia que documentos
de combinaciones temaéticas distintas, el contenido exacto de estos documentos no sera
idéntico. Este aspecto permite a LDA identificar y agrupar estas palabras comunes para
formar los temas.

Un uso practico de LDA en ingenieria implica la clasificaciéon automatica de
documentos y la evaluacidon de su relevancia en relacion con diversos temas. En este
modelo, se considera que cada documento consta de una combinacién de varios temas.
Esta caracteristica es similar al analisis semantico latente probabilistico (pLSA), con la
diferencia principal de que LDA incluye una distribucién previa de Dirichlet para los
temas. La utilizacion de Dirichlet sugiere que cada documento estd asociado
principalmente a un limitado namero de temas y que estos temas, a su vez, utilizan un
conjunto reducido de palabras frecuentes. Este enfoque permite una mejor clarificacion
de las palabras y asigna los documentos a los temas de manera mas precisa. LDA, por
tanto, es una extension del modelo pLSA, siendo esencialmente equivalente cuando se
emplea una distribuciéon previa uniforme de Dirichlet.
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Un ejemplo sencillo de como funciona LDA, a partir de un conjunto de documentos en
los que las tnicas palabras que aparecen en ellos son: comer, dormir, jugar, maullar y
ladrar, LDA produciria temas como estos:

Tema comer dormir jugar maullar ladrar
Tema 0.1 0.3 0.2 0.4 0.0

1

Tema 0.2 0.1 0.4 0.0 0.3

2

Figura 6: Ejemplo de cémo funciona LDA.

Fuente: (Amazon Web Services, 2024)

Se puede deducir que los documentos que tienen una mayor probabilidad de formar
parte del Tema 1 tienen que ver con los gatos (que es mas probable que madllen y
duerman) y es mas probable que los documentos que formen parte del tema 2 tengan
que ver con los perros (que prefieren jugar y ladrar). Se pueden encontrar estos temas a
pesar de que las palabras "perro" y "gato" no aparezcan nunca en ninguno de los textos
(Amazon Web Services, 2024).

A continuacion, se muestra un diagrama del modelo y se explica su funcionamiento:

OO

o 0

8]

woN

M

Figura 7: Diagrama del modelo LDA.
Fuente: (Blei, Ng, & Jordan, 2003)

«: Es un vector de hiperpardmetros de la distribucién de Dirichlet. Representa los
parametros de la distribucion de Dirichlet que genera la distribucién de temas 6 para
cada documento.

0: Es un vector de probabilidades de los temas en un documento especifico. Cada
documento tiene su propia distribucién de temas, 8,4, que se genera a partir de una
distribucion de Dirichlet con el parametro a.

B: Es una matriz de palabras-tema (también llamada matriz de tépicos o distribuciones
de palabras), donde cada fila de [ es una distribucion de probabilidad sobre las
palabras para un tema particular.
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Z: Es la variable latente que indica el tema asignado para una palabra especifica en un
documento. Para cada palabra en un documento, se selecciona un tema Z,, de acuerdo
con la distribucion de temas 6.

W: Es la palabra observada en el documento. Para cada palabra w,,, se selecciona una
palabra de acuerdo con la distribucion de palabras asociada al tema Z,, , que se describe
por .

M: Representa el nimero total de documentos en el corpus. El rectangulo grande
encapsula todos los documentos, lo que indica que el proceso descrito se repite para
cada uno de los M documentos.

N: Representa el namero de palabras en un documento especifico. El rectangulo mas
pequeiio encapsula w y z, indicando que el proceso se repite para cada una de las N
palabras en un documento.

Circulos vacios: Representan variables latentes o pardmetros no observados que el
modelo estima durante el entrenamiento (por ejemplo, 6, 2).

Circulos llenos: Representan variables observadas en los datos (en este caso, w,
que son las palabras en los documentos).

El diagrama representa el proceso generativo de LDA, que es una manera de describir
cémo se podrian haber generado los datos (los documentos y las palabras que
contienen). En este proceso:

e Para cada documento, se elige una distribucién de temas (6;) de una
distribucion de Dirichlet parametrizada por a.

e Para cada palabra en el documento:
- Se selecciona un tema (z,,) de la distribucién de temas del documento (6,).
- Se escoge una palabra (w, ) de la distribuciéon de palabras del tema
seleccionado (), que a su vez esta parametrizada por 1. (Blei, Ng, & Jordan,
2003)

Algunos ejemplos donde se ha aplicado el método Latent Dirichlet Allocation es en el
trabajo de Bastani, Namavari y Shaffer (2019) donde explora la aplicacién del modelo
LDA para analizar y clasificar las quejas de consumidores recibidas por la Consumer
Financial Protection Bureau (CFPB). La investigacion demuestra como LDA puede
descubrir temas latentes dentro de grandes volimenes de narrativas de quejas,
facilitando la identificacion de tendencias y problemas comunes reportados por los
consumidores en relaciéon con productos y servicios financieros. Utilizando el modelo
LDA, los autores lograron extraer temas significativos de las narrativas de las quejas, lo
que permitié una comprension mas profunda de las inquietudes de los consumidores y
la identificacion de areas especificas que podrian necesitar atencién regulatoria o
mejoras por parte de las instituciones financieras.

Otro ejemplo podria ser el trabajo de Johan Risch (2016) donde el modelo LDA se
emplea para analizar y clasificar temas en Twitter. La metodologia evaluada se centra
en la capacidad del modelo LDA para capturar la distribucién temaética de los tweets y
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su efectividad para asignar temas a mensajes nuevos que no se habian visto
anteriormente. Para abordar la naturaleza continua y masiva de los datos de Twitter, se
adapta LDA al aprendizaje en linea, permitiendo que el modelo se actualice de manera
incremental a medida que se reciben nuevos tweets. Este enfoque permite que LDA
maneje efectivamente el flujo constante de datos, manteniendo la relevancia del
modelo en la clasificacion teméatica y demostrando ser adecuado para aplicaciones de
deteccion de temas en flujos de datos de tamafio manejable, con sugerencias
adicionales para escalar a volimenes de datos mayores.

Finalmente, en el trabajo de fin de grado de Gonzalo Hernandez (2020) se utiliza el
modelo LDA para analizar y predecir movimientos del mercado financiero basandose
en las noticias. En primer lugar, se prepara un corpus de noticias mediante técnicas de
procesamiento del lenguaje natural para luego extraer las palabras mas comunes que se
usaran para definir los vectores de topicos. Luego se aplica LDA para transformar la
bolsa de palabras en una matriz de distribucién de topicos, donde cada noticia se
representa como un vector de distribucion de topicos. Estos vectores se utilizan para
entrenar diversos modelos de aprendizaje automatico y predecir si el mercado cerrara
al alza o a la baja en un dia determinado. Los vectores de temas se correlacionan con los
movimientos del mercado financiero, intentando prever los cambios en el indice IBEX
35.

3.3.2. Non-negative Matrix Factorization (NMF)

El modelo de Factorizacion de Matrices No Negativas (NMF, por sus siglas en inglés) es
un método de reduccion de dimensionalidad y analisis de grupos utilizado en
aprendizaje automatico. Esta técnica es util para descomponer una matriz grande en el
producto de dos matrices més pequeiias, asegurando que ninguna de estas matrices
contenga valores negativos (Nufiez Martinez, 2005). Esto es especialmente util en
contextos donde los valores negativos no tienen sentido interpretativo, como en el
andlisis de datos donde todas las cantidades son positivas por.

A continuacion, se ilustra el concepto de Factorizacion de Matrices No Negativas. Aqui
se muestra como una matriz grande V puede ser aproximadamente factorizada en el
producto de dos matrices mas pequenas, Wy H.

Matriz V Matriz W Matriz H

Coeficientes de la

\L/ proyeccion
n variables

aleatorias F
e )
por muestra —

| LR ] ||:
aseq S2U0109A A

m vectores de datos r vectores base m vectores de datos

Figura 8: Diagrama del modelo NMF.
Fuente: (Ntifiez Martinez, 2005)
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e Matriz W: Esta es una matriz de dimensiones mas pequenas cuyas columnas
pueden ser interpretadas como componentes base o caracteristicas latentes del
conjunto de datos representado por V. En el contexto de anélisis de texto, las
columnas de W representan los temas.

e Matriz H: Esta es otra matriz mas pequena cuyas filas representan los
coeficientes o pesos asociados a cada una de las caracteristicas latentes en W
para reconstruir la matriz original V. En otras palabras, H indica la presencia y
la intensidad de las caracteristicas (columnas de W) en cada una de las
observaciones originales (columnas de V).

e Matriz V: Esta es la matriz original que se desea descomponer. Puede
representar diferentes tipos de datos, en el caso de este proyecto términos de
documento en analisis de texto.

La relacion V=WxH indica que el producto de W'y H es una aproximaciéon de V. El
objetivo del NMF es encontrar W'y H tales que minimicen la diferencia entre V'y
WxH, tipicamente usando una funciéon de pérdida como la distancia Euclidiana o la
divergencia de Kullback-Leibler, dependiendo de la naturaleza de los datos y el
contexto especifico del problema. (Nainez Martinez, 2005)

La Factorizacion de Matrices No Negativas (NMF), se puede utilizar para el modelado
de temas de la siguiente manera: Se empieza con una matriz de entrada V de
dimensiones mxn, que representa la matriz término-documento en analisis de texto.
Este método descompone V en dos matrices, Wy H, donde W tiene dimensiones mxk y
H tiene dimensiones kxn.

En este contexto:

e La matriz V representa la matriz término-documento, donde cada fila
corresponde a un documento y cada columna a un término especifico.

e La matriz H, cada fila se puede considerar como un vector de caracteristicas o
embedding de una palabra.

e La matriz W, cada columna indica la importancia o peso que cada palabra tiene
en cada documento, es decir, la relacion semantica de las palabras con cada
documento.

La condicién fundamental de NMF en este escenario es que todos los elementos de las
matrices Wy H son positivos, dado que todos los valores en V también lo son, lo que es
habitual en los datos de conteo de palabras.

Algunos ejemplos donde se ha aplicado el modelo de Factorizacion de Matrices No
Negativas son en el trabajo de Lee y Seung (1999) donde el algoritmo se utiliza para
identificar partes constituyentes de objetos en conjuntos de imagenes. Este enfoque se
basa en la capacidad de NMF para descomponer una gran matriz de datos de imagen
(donde cada columna representa una imagen aplanada) en componentes que
representan caracteristicas comunes o partes de los objetos. Cada componente o
columna de la matriz W aprendida por NMF puede interpretarse como una "parte" del
objeto que contribuye significativamente a la reconstruccién de las imagenes originales.
El objetivo es que estas partes sean lo més independientes posible entre si, facilitando
asi una representacion mas interpretable y esencial de las imagenes en la matriz V.
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Por otro lado, en el estudio de los autores Shi, Kang, Choo y Reddy (2018) se utiliza una
version mejorada de NMF para modelar temas en textos cortos, donde la escasez de
palabras hace que los métodos tradicionales de modelado de temas sean menos
efectivos. En este enfoque, NMF se enriquece con correlaciones de contexto de palabras
locales para mejorar la calidad de los temas extraidos. Esto se logra integrando una
matriz de co-ocurrencia de palabras en el proceso de factorizacion, lo que ayuda a
capturar mejor las relaciones semadanticas entre palabras que aparecen juntas
frecuentemente.

3.3.3. BERTopic

BERTopic (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) es un modelo
de agrupacioén de temas que utiliza embeddings de documentos generadas por modelos
de lenguaje basados en transformers, aplicando después un procedimiento basado en
TF-IDF para identificar y representar los topicos.

TF-IDF (Frecuencia de Término — Frecuencia Inversa de Documento) es una técnica
que mide la relevancia de una palabra en un documento en relacién con una coleccion
de textos. Se calcula combinando la frecuencia del término en el documento (TF) con la
frecuencia inversa del término en toda la coleccion (IDF), ajustada como log(N/n),
donde N es el total de documentos y n es el nimero de documentos que contienen el
término. (Zhai & Massung, 2016)

Esta técnica ofrece varias ventajas, como la capacidad de manejar documentos que
evolucionan en el tiempo, permitiendo ajustar las representaciones de topicos para
reflejar cambios temporales sin la necesidad de incrustar y agrupar documentos
continuamente, lo que resulta en un proceso més rapido y escalable. Este modelo es
capaz de adaptar las representaciones de los topicos para incorporar diferentes tipos de
metadatos, como el autor o la revista en la que se public6 un documento. Esto es ttil
para analizar como los topicos pueden cambiar en funcidon del contexto en el que se
producen los documentos. BERTopic ha sido validado utilizando varios conjuntos de
datos, incluyendo 20 NewsGroups, BBC News y tweets de Trump, lo que demuestra su
utilidad en una variedad de contextos y tipos de datos (Grootendorst, 2022).

A continuacién, se expone un ejemplo simple de como funciona BERTopic utilizando
como conjunto de datos un grupo de 20 noticias:

En primer lugar, se realiza el preprocesamiento de texto donde los articulos son
limpiados y preprocesados. Luego se realiza la transformacion con BERT donde cada
articulo es convertido en un vector numérico utilizando BERT. Estos vectores capturan
la esencia semantica del texto de manera que textos con significados similares estan
cerca en el espacio vectorial.

A continuacion, se realiza la reduccion de dimensionalidad ya que los vectores de BERT
pueden ser muy grandes y complejos. Los vectores reducidos son agrupados utilizando
un algoritmo como HDBSCAN (Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of
Applications with Noise). Este paso agrupa los articulos en clusters basados en sus
similitudes semanticas. Para cada cluster, BERTopic identifica las palabras y frases méas
representativas que caracterizan los documentos en ese grupo. Estas palabras clave
forman la "etiqueta" del topico.
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Finalmente, los resultados pueden visualizarse y analizarse para entender qué temas
son predominantes, como se relacionan los documentos entre si, y como los topicos
cambian con el tiempo si se dispone de datos temporales.

Input Output

|

Data Pre- Topic
:> pr()ccssing :> T\ﬂ()dc]ing :> Q
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Collection of text
Documents

Cluster of words by topic

Figura 9: Diagrama del modelo BERTopic.
Fuente: (Motahhir & Bossoufi, 2023)

Algunos ejemplos donde se ha aplicado BERTopic es en el estudio publicado en el
Jurnal Media Informatika Budidarma (2023) donde el modelo se aplic6 para agrupar
13,027 resiumenes de articulos de Scopus relacionados con el procesamiento del
lenguaje natural. Los resimenes fueron primero preprocesados y luego transformados
en vectores utilizando el modelo de incrustacion MiniLM-L6-v2. BERTopic agrup6
estos vectores en temas coherentes, revelando estructuras y trayectorias temaéticas
dentro de la literatura académica. El estudio destaco la capacidad de BERTopic para
identificar conexiones tematicas y proporcionar una exploracion mas focalizada de la
literatura relevante, facilitando asi la identificacion de trabajos relacionados y
tendencias de investigacion emergentes.

Por otro lado, en el estudio de Hutama y Suhartono (2022) BERTopic se combiné con
modelos transformadores multilingiies (XLM-R y mBERT) para mejorar la clasificacion
de noticias falsas en Indonesia, un idioma considerado de bajos recursos. BERTopic
ayud6 a mejorar la representacion contextual de las noticias mediante la distribucion
de temas, que luego se utilizé junto con las caracteristicas extraidas por los modelos
transformadores para clasificar las noticias. Este enfoque no solo mejoré la precision de
la clasificacion de noticias falsas, sino que también permiti6 explorar coémo las
distribuciones teméticas pueden enriquecer los modelos de deteccion de noticias falsas
en idiomas con recursos limitados.

Finalmente, en el estudio realizado para el NPJ Digital Medicine (2023), el algoritmo se
aplico para comparar la experiencia de usuario de aplicaciones de salud movil
reguladas y no reguladas en Alemania, analizando tanto las calificaciones promedio de
las tiendas de aplicaciones como las resenas escritas. Esta investigacion destacdé como
BERTopic puede revelar diferencias significativas en la percepcion del usuario,
mostrando que las aplicaciones mHealth reguladas, conocidas como DiGAs, recibieron
valoraciones mas altas que sus contrapartes no reguladas en términos de servicio al
cliente, personalizacion y facilidad de uso. Ademas, se identificaron desafios especificos
como errores de software y procesos de registro engorrosos en las DiGAs, mientras que
las principales preocupaciones para las aplicaciones no reguladas giraron en torno a los
precios excesivos.
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3.4. Hierarchical Topic Modelling

El modelado de temas jerarquico es una técnica avanzada en el analisis de textos que
supera las limitaciones del modelado de temas tradicional al permitir la modelaciéon de
las correlaciones entre temas, lo que no es posible con un enfoque de distribucién tnica
en cada documento. Este enfoque utiliza estructuras jerarquicas, como arboles o grafos
aciclicos dirigidos (DAG), para organizar los temas de manera que reflejen las
relaciones subyacentes entre ellos.

El modelado de temas jerarquico, al igual que el método de clasificacion de la NACE, se
basa en la idea de organizar informacién en estructuras jerarquicas para facilitar su
analisis y comprension. En el caso del modelado de temas jerarquico, esta técnica
permite capturar y representar las relaciones entre diferentes temas dentro de un
conjunto de documentos, estructurandolos en niveles jerarquicos que van desde temas
mas generales hasta subtemas méas especificos. De manera similar, la NACE utiliza una
estructura jerarquica para clasificar actividades econémicas, comenzando con secciones
amplias y descendiendo a divisiones, grupos y clases mas detalladas.

Ambos enfoques comparten el objetivo de descomponer ya sea un conjunto de
documentos o el conjunto de actividades econémicas en componentes organizados de
manera jerarquica, donde cada nivel proporciona una mayor especificidad y precision.
En el modelado de temas, esta organizacion permite entender como se relacionan los
diferentes temas dentro de un corpus, mientras que en la NACE, facilita la
categorizacion coherente de las actividades econdmicas.

Ademas, ambos métodos utilizan la jerarquia no solo para organizar, sino también para
mantener la coherencia y evitar la redundancia. En el modelado de temas, los subtemas
se construyen a partir de temas mas generales, de modo que cada nivel de la jerarquia
es consistente con los niveles superiores. De manera analoga, la NACE asegura que la
clasificacién de una actividad econémica en un nivel mas detallado sea coherente con
su clasificacion en niveles més generales, asegurando una estructura logica y precisa en
la clasificacion.

Dentro del modelado de temas jerarquico, el hLDA (Hierarchical Latent Dirichlet
Allocation) y el PAM (Pachinko Allocation Model) son dos de los modelos mas
representativos. El hLDA utiliza un proceso conocido como el proceso del restaurante
chino anidado (nCRP) para aprender jerarquias de temas de manera no supervisada.
En este modelo, los documentos generan temas a lo largo de un camino especifico en
una estructura de arbol, haciendo que cada documento esté asociado con una ruta de
temas desde la raiz hasta las hojas. (Liu, Tang, He, Zhou, & Shaowen, 2016)

El algoritmo ejecuta LDA sobre el corpus original, lo que resulta en un modelo de temas
y asignaciones de palabras a temas. Estas asignaciones de palabras a temas se utilizan
para crear documentos sintéticos, uno para cada par documento/tema. Los
documentos sintéticos se agrupan en corpus sintéticos por tema, y se ejecuta LDA para
cada uno de los corpus sintéticos. Este proceso contintia recursivamente hasta que el
corpus sintético y los documentos son demasiado pequenos para modelar. El resultado
es una jerarquia de distribuciones de temas. (Smith, Hawes, & Myers, 2014)
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Figura 10: Descripcién general del algoritmo HLDA.

Fuente: (Smith, Hawes, & Myers, Hierarchie: Interactive Visualization for Hierarchical Topic Models,
2014)

Por otro lado, el PAM extiende la idea del modelo hLDA al permitir que las relaciones
entre los temas se modelen como un Grafo Aciclico Dirigido, donde los nodos interiores
representan temas que son distribuciones sobre sus temas hijos, y no solo sobre
palabras. Esto permite una flexibilidad mucho mayor en la representacion de las
relaciones entre temas, aunque a diferencia del hLDA, no todos los nodos en el PAM
estan asociados con distribuciones sobre palabras (Liu, Tang, He, Zhou, & Shaowen,
2016).

El grafico que se muestra a continuacién titulado "Ejemplo correlaciéon de temas en
PAM" ilustra la relacion entre supertemas y subtemas. Cada circulo representa un
supertema, mientras que los recuadros simbolizan los subtemas. Un supertema puede
vincularse a multiples subtemas, mostrando asi su correlaciéon. Los nimeros en los
bordes indican los valores de a para cada par (supertema, subtema). (Li & McCallum,
2006)
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Figura 11: Ejemplo correlacion de temas en PAM.
Fuente: (Li & McCallum, 2006)

3.5. Evaluacion de la clasificacion de actividades

A la hora de clasificar las empresas, la NACE sigue una serie de esquemas de
clasificacién establecidos mientras que en este trabajo se utilizan los modelos
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explicados anteriormente como LDA, BERTopic o NMF. Una vez realizadas las nuevas
clasificaciones se compararan entre si mediante el calculo de sus entropias.

3.5.1. Entropia

La entropia, en el contexto de la teoria de la informacion, es un concepto desarrollado
por Claude Shannon (1948). La entropia, en esta teoria, se utiliza para medir la
incertidumbre o el contenido informativo promedio de un mensaje generado por una
fuente de informacion.

Definicion matematica de Entropia:

La entropia H de una fuente de informacién se define mateméaticamente como:
n
H(X) =) P(x;)log, P(x;)
i=1

donde P(xi) es la probabilidad de que ocurra el evento xi de un conjunto de posibles
eventos X, y n es el nimero de eventos posibles. La base b del logaritmo determina la
unidad de medida de la entropia. Si la base es 2, la entropia se mide en bits. (Shannon,

1948)
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Figura 12: Entropia de la informacién en un ensayo de Bernoulli X.

Fuente: (Fuentes de Informaciéon Entropia, 2021)

La imagen anterior representa la entropia de la informacién en un ensayo de Bernoulli
X (experimento aleatorio en que X puede tomar los valores 0 o 1). La entropia depende
de la probabilidad P(X=1) de que X tome el valor 1. Cuando P(X=1)=0.5, todos los
resultados posibles son igualmente probables, por lo que el resultado es poco
predecible y la entropia es maxima. (Fuentes de Informacién Entropia, 2021)

Uso de la Entropia como medida de incertidumbre

La entropia mide cudnta informacién se espera revelar en promedio al observar una
variable aleatoria desde una fuente. Una entropia alta significa que hay mucha
incertidumbre en la informacion producida por la fuente, por lo tanto, cada mensaje
que se recibe de tal fuente tiene un alto contenido informativo. Por el contrario, una
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entropia baja indica que los mensajes son predecibles y contienen menos informacion
(Cover & Thomas, 2006).

En este proyecto se ha utilizado la entropia para evaluar la clasificaciéon de las empresas
dentro de los sectores tanto por parte de la NACE como con la utilizaciéon de modelos
para generar una nueva clasificacion. Una vez clasificadas las empresas, se calcula la
entropia dentro de cada grupo y finalmente la entropia media, de esta forma se mide
como de "bien" o "adecuadamente" estan organizados los datos en los grupos
designados, basandose en su contenido informativo y diversidad.

Los resultados se interpretan de la siguiente manera:

- Entropia Alta: Si la entropia es alta, significa que hay una gran variedad de
actividades dentro del grupo, lo que podria indicar una clasificacion menos
precisa u homogénea. Esto puede sugerir que el grupo es demasiado amplio o
que algunas empresas podrian estar mejor clasificadas en otros grupos.

- Entropia Baja: Una entropia baja en un grupo sugiere que las actividades de
las empresas dentro del grupo son muy similares, indicando una buena
clasificacion.

De esta forma, se calcula la entropia una vez clasificadas las empresas con distintos
modelos y se comparan para determinar qué modelo realiza la mejor clasificacion.

3.5.2. Coeficiente de Gini

Para la comparacion de las distintas Entropias obtenidas con los métodos de
clasificacion, en este proyecto se ha utilizado el coeficiente de Gini.

El coeficiente de Gini es un indicador utilizado en economia para medir la desigualdad
en la distribucion de los ingresos dentro de una poblaciéon. Se deriva de la curva de
Lorenz, que representa graficamente la distribucion acumulada del ingreso en funcién
de la poblacién acumulada ordenada de manera ascendente segtn sus ingresos.

e Curva de Lorenz: Muestra la relacion entre la proporcién acumulada de la
poblaciéon y la proporcion acumulada de ingresos que esa poblacion recibe.
Cuanto més se aleja la curva de la linea de igualdad perfecta (una linea diagonal
que representa la igualdad total), mayor es la desigualdad.

e Calculo del coeficiente de Gini: Este coeficiente se calcula como la razén
entre el area que se encuentra entre la curva de Lorenz y la linea de igualdad
perfecta, y el area total bajo la linea de igualdad perfecta.

A

G— "
A+ B
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Porcentaje de los ingresos
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Figura 13: Recta de igualdad perfecta, curva de Lorenz y area de Gini.

Porcentaje de la poblacion

Fuente: (Brenes Gonzalez, 2020)

El valor que toma el coeficiente de Gini varia entre 0 y 1. Un valor de o indica perfecta
igualdad (donde todos los individuos tienen los mismos ingresos), mientras que un
valor de 1 indica maxima desigualdad (donde una sola persona tiene todo el ingreso y
los demas no tienen nada). (Brenes Gonzéalez, 2020)

En el contexto de este proyecto en lugar de distribucion de ingresos entre la poblacion
se utiliza la distribucion de entropias entre las distintas secciones en las que clasifica el
modelo o la NACE. De esta manera, un coeficiente de Gini alto para uno de nuestros

modelos de

clasificacion implica mayor variabilidad en

grupos.



4. Resultados

En este apartado se exponen los resultados obtenidos tras la aplicacion de las distintas
técnicas de modelado de datos introducidas en el capitulo anterior. En primer lugar, se
ha realizado un anélisis descriptivo en el que a través de gréficas y visualizaciones se
puede observar la distribucion de las empresas en las distintas secciones y la entropia
de cada una de ellas clasificadas mediante el método empleado por la NACE. Por otro
lado, se han clasificado las empresas segun su descripcién de actividad mediante las
técnicas de modelado de topicos LDA, BERTopic y NMF y se ha calculado la entropia
de cada una de estas nuevas clasificaciones con el fin de comparar estos resultados con
los originales. Finalmente, se han comparado los resultados para valorar las mejoras
obtenidas respecto a la clasificacion original.

4.1. Analisis descriptivo

Se ha realizado un analisis descriptivo de los datos a través de varios métodos
estadisticos y de visualizacion, utilizando herramientas de anélisis de datos en Python.

En primer lugar, se ha creado una tabla de frecuencias y un grafico de barras en los que
se puede observar cuantas empresas de la muestra de datos pertenecen a cada sector
asignadas siguiendo el método de la NACE. Podemos observar en la grafica 1 que los
sectores con mayor niumero de empresas son aquellos relacionados con el comercio al
por mayor y menor, construccion y manufactura, destaciAndose especialmente el sector
G con 10075 empresas asignadas, este sector tiene por titulo ‘Comercio al por mayor y
al por menor; reparacion de vehiculos de motor y motocicletas’. Le sigue el sector F
‘Construccion’ con 6693 empresas pertenecientes. Por otro lado, los sectores con menos
empresas son el T ‘Actividades de los hogares como empleadores de personal
doméstico’ y la U ‘Actividades de organizaciones y organismos extraterritoriales’.

Distribucién de Empresas por Seccién

10075
10000 +

8000

6693

6000

4760

4000

NUmero de Empresas

3206 372

2000 4 1930 1555
1473

1160 1573 g9

Seccion

Grdfico 1: Distribucién de Empresas por seccion asignado con NACE.

Fuente: Elaboracion propia.
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A continuacion, se ha realizado la técnica de nube de palabras para identificar y
visualizar las palabras méas frecuentes dentro de las descripciones de actividades de las
empresas por sector. Con este analisis se pueden deducir las actividades principales de
las empresas asignadas a cada sector y comprobar si coincide con el titulo asignado por
la NACE. Ademas, este tipo de grafico ayuda a entender los términos mas comunes y su
relevancia dentro de cada sector. Seguidamente, se muestran las nubes de algunos
sectores:

Nube de Palabras para la seccion A

explotacion agricola

proc juct agricol

DrOdUCClonact1v1dad

10 mayor

compraventacompra ventaClase

fhmé%ﬂgﬁfé CUlthO

Grafico 2: Nube de palabras para la seccion A con NACE.

Fuente: Elaboracion propia.

Nube de palabras sector A: Como se puede observar en la nube de palabras, los
términos que mas se repiten en las descripciones que componen las empresas de este
sector, son: explotacion, agricola, cultivo, ganadero, producto agricola entre otros. El
sector A tiene por nombre ‘Agricultura, ganaderia, silvicultura y pesca’, por lo que las
palabras clave de este sector coinciden con su titulo.
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Grdfico 3: Nube de palabras para la seccién C con NACE.

Fuente: Elaboracién propia.

Nube de palabras sector C: Como se puede observar en la nube de palabras, las
palabras méas frecuentes en las descripciones son: fabricacion, compra, venta, menor,
mayor, compraventa o exportacion entre otros. El sector C tiene por nombre
‘Manufactura’, por lo que existe una fuerte correlacion entre el titulo y las palabras
clave de las descripciones.
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Grdafico 4: Nube de palabras para la seccién I con NACE.

Fuente: Elaboracion propia.

Nube de palabras sector I: Como se puede observar en la nube de palabras, los
términos que mas se repiten en las descripciones de este sector, destacan: bar,
cafeteria, restauracion, restaurante, hosteleria, comida entre otros. El sector I tiene por
nombre ‘Actividades de alojamiento y restauracion, por lo que las palabras clave de este
sector estan fuertemente relacionadas con el titulo asignado.

Similar al anélisis por sector, se ha realizado una visualizacion de los c6digos primarios
mas comunes, grafico 5. Los cddigos primarios clasifican las actividades empresariales
en categorias especificas, con este analisis se pueden identificar las areas de actividad
predominantes.
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7311
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Codigo Primario

Grdfico 5: Codigos primarios mds comunes.

Fuente: Elaboracion propia.

Se puede observar como los codigos mas frecuentes son: el codigo primario NACE 4120
que pertenece al tipo "Construccion de edificios residenciales y no residenciales", el
codigo NACE 5610 que corresponde a "Restaurantes y puestos de comidas" y
finalmente el c6digo NACE 4110 corresponde a la "Promocion inmobiliaria”.
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Finalmente, para acabar con este analisis descriptivo, se ha calculado el minimo,
maximo y promedio de la longitud de las descripciones de las actividades de las
empresas sobre la base de datos previamente procesada. Este andlisis cuantitativo
proporciona informacion sobre el nivel de detalle que las empresas utilizan para
describir sus actividades, con una longitud media de aproximadamente 12 palabras,
una minima de 1 y una maxima de 83.

4.2. Entropia por seccion NACE

En este apartado, se ha calculado la Entropia para cada seccion asignada mediante la
metodologia NACE y se ha comparado con la Entropia obtenida clasificando las
empresas utilizando los Topic Modeligs descritos en el capitulo anterior.

4.2.1.  Calculo de la Entropia para la clasificacion realizada por
la NACE

En primer lugar, para calcular la entropia dentro de cada seccion NACE, se han
obtenido para cada seccion los correspondientes vectores TF-IDF (Frecuencia de
Término - Frecuencia Inversa de Documento) de las descripciones de actividades. Para
esto, se usa la clase TfidfVectorizer para transformar la columna 'Descripcién actividad
preprocesada’ en una matriz TF-IDF. Esta matriz mide la importancia de un término en
un documento en relacion con una coleccién de documentos o corpus. El peso TF-IDF
aumenta proporcionalmente con el niimero de veces que un término aparece en el
documento, pero se compensa por la frecuencia del término en el corpus.

Una vez calculada la matriz, se ha definido la funcién para calcular la entropia de un
vector TF-IDF. Esta funcion calcula la entropia como la suma del producto de cada
valor TF-IDF por el logaritmo de ese valor.

Después, se aplica esta funcion de entropia a cada seccidon. Para cada grupo, se filtran
las filas correspondientes, se extraen las puntuaciones TF-IDF, y después se calcula la
entropia. Este proceso se realiza iterando sobre cada seccion tnica.

En cuanto a los resultados obtenidos, podemos observar en la grafica 6 como el sector
G que se dedica al comercio al por mayor y al por menor; reparacion de vehiculos de
motor y motocicletas, es el que presenta una mayor entropia, 34960,84. Podemos
observar también en la tabla de frecuencias 7, que esta misma seccion es la que agrupa
un mayor numero de empresas, 10075. Seguidamente, el sector F (destinado a la
construccion) es la segunda seccidon con mayor entropia, 26153,12, ademas de ser la
segunda seccion en recopilar un mayor niimero de empresas, 6693.

Por el contrario, las secciones T destinada a las actividades en el hogar y U destinada a
las actividades de organizaciones son las secciones con menor entropia, ambas 7, y
también las que menos secciones agrupa, 7,32 y 7,17 empresas respectivamente.
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Grdfico 6: Entropia por seccion de la clasificacion NACE.

Fuente: Elaboracion propia.

Seccién Numero de Empresas Entropia
U 2 7,323720
T 2 7,173614
@) 3 10,263470
B 97 319,586811
E 125 438,345477
D 285 1108,341864
S 466 1778,785915
P 525 2005,505350
R 637 2482,659043
K 651 2655,782922
Q 994 3445,231601
A 1023 3780,066.851
J 1160 4534,015265
N 1473 5710,674484
H 1758 5530,719799
L 1930 8008,413600
I 3072 11354,987337
M 3206 12385,260737
C 4760 14091,468503
F 6693 26153,123905
G 10075 34960,847215

Grafico 7: Tabla de frecuencias con el niimero de empresas y entropia por seccién NACE.

Fuente: Elaboracion propia.
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En el grafico 8 de dispersion se puede observar como existe una correlacion entre la
entropia y el nimero de empresas por secciéon. Por un lado, en el eje X se muestra la
entropia que va de 0 hasta 35000 y en el eje Y estan el nimero de empresas que va de o
hasta 10000. Los puntos representan las 21 secciones y en este caso estan dispersos,
pero con una tendencia notable en la que los sectores con menor entropia tienden a
tener un menor nimero de empresas. Los puntos parecen formar una ligera curva
ascendente, sugiriendo que a medida que aumenta la entropia, también puede
aumentar el nimero de empresas.
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Grdafico 8: Correlacién entre Entropia y Numero de Empresas por Seccién NACE.

Fuente: Elaboracién propia.

Finalmente, se ha calculado la entropia media para la clasificacion NACE que es de
6703,26, la entropia mediana que es 3445,23, la entropia minima que es 7.17, la
entropia maxima que es 34960,84 y el coeficiente de Gini que es 0.62 para
posteriormente comparar estos datos con los que se obtengan con la clasificacion
realizada mediante Topic Modelling.

4.2.2. Calculo de la Entropia para la clasificacion realizada con
el modelo LDA

En esta seccion, se han clasificado las empresas en secciones sin tener en cuenta su
codigo primario, es decir, utilizando la técnica de LDA (Latent Dirichlet Allocation).

El primer paso que se ha realizado ha sido la vectorizaciéon de las descripciones de
actividad, se ha utilizado la funcién CountVectorizer para convertir la columna
'Descripcion actividad’ en una matriz de frecuencias de palabras. A continuacion, se ha
ajustado el modelo con 21 topicos equivalente a las 21 secciones en las que la NACE
clasifica las actividades.
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Una vez ejecutado el modelo, se ha asignado a cada descripcion el topico mas probable

y en el grafico 9 se puede observar como han quedado clasificadas las empresas.

Distribucién de Empresas por seccion asignada con LDA
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Grdfico 9: Distribucién de empresas por seccion asignada con LDA.
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Fuente: Elaboracion propia.
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Para cada seccion se ha generado una nube de palabras para poder tener una idea de
que tipo de empresas se han agrupado en cada una de ellas. La secciéon que se compone
de un mayor nimero de empresas es la H, con 5335, que si nos fijamos en su nube de
palabras 10 engloba aquellas empresas relacionadas con el mercado inmobiliario ya que
algunas de sus palabras clave son: compra, venta, alquiler, finca, urbano o promocién
entre otras. Le sigue la seccion K, con 2923 empresas, que segin su nube de palabras
esta seccion estd destinada a la industria hostelera ya que abarca términos como
restaurante, bar, cafeteria, hosteleria, y servicio entre otros.
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Grdfico 10: Nube de Palabras para la seccién H.

Fuente: Elaboracién propia.
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Grdfico 11: Nube de Palabras para la seccién K.
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Fuente: Elaboracion propia.

Por otro lado, las secciones con un menor nimero de empresas son las N y la R. La
seccion N agrupa 671 empresas que engloba aquellas empresas dedicadas procesos de
fabricacion y construccion ya que en su nube de palabras 12 aparecen términos como
construccion y fabricacion, materiales como la madera y el metal, y procesos como el
corte, montaje y comercializacion. La seccion R es la que menos empresas abarca, 481,
en esta seccion se agrupan empresas relacionadas con servicios y gestion en el sector
turistico y comercial.
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Grdfico 12: Nube de Palabras para la seccién N.

Fuente: Elaboracién propia.
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Grdfico 13: Nube de Palabras para la seccién R.

Fuente: Elaboracion propia.
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Una vez clasificadas las empresas en las secciones que ha estimado el modelo LDA se
ha seguido el mismo procedimiento que en el apartado anterior cuando las secciones
eran asignadas por la NACE. Se han obtenido para cada seccién los correspondientes
vectores TF-IDF de las descripciones de actividad, se ha definido la funcién para
calcular la entropia de un vector TF-IDF y se ha aplicado para cada seccion asignada
con LDA.

Con respecto a los datos obtenidos, la grafica 14 muestra que el sector H, que abarca
empresas relacionadas con el mercado inmobiliario como hemos visto en su nube de
palabras, tiene la mayor entropia con un valor de 2391,99. Igualmente, la tabla de
frecuencias 15 indica que este sector contiene el mayor nimero de empresas, sumando
un total de 5335. En segundo lugar, el sector K, dedicado a la industria hostelera,
presenta la segunda mayor entropia, con un valor de 1002,39, y también ocupa el
segundo lugar en cuanto al nimero de empresas, con 2923. Por otro lado, las secciones
R y N, muestran la menor entropia, ambas con un valor de 1033,44 Y 1509,66
respectivamente, y también tienen el menor nimero de empresas, con 481 y 671
empresas cada una.

Entropia por Seccidn de la clasificacion con LDA
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Grafico 14: Entropia por seccién de la clasificacién LDA.

Fuente: Elaboracién propia.

Seccioén NUmero de

asignada LDA Empresas Entropia
R 481 1033,445318
N 671 1509,657339
F 848 2776,827467
L 1112 4858,935627
C 1225 4387,287768
S 1314 3920,799052
Q 1458 4174,201269
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D 1495 5768,602287
U 1498 6236,959315
T 1627 6081,80478
O 1644 6867,923719
M 1829 5751,741394
G 1842 5793,739235
P 1993 6658,211558
E 2092 8791,517806
J 2191 8366,982311
B 2242 7147,124519
I 2465 8595,882139
A 2652 8103,048965
K 2923 1002,391137
H 5335 2391,997424

Grdfico 15: Tabla de frecuencias con el niimero de empresas y entropia por seccion LDA.

Fuente: Elaboracion propia.

También se ha obtenido el grafico de dispersion 16 que ilustra la correlacion entre la
entropia y el nimero de empresas por seccion. En el eje horizontal, la entropia se mide
desde 0 hasta aproximadamente 25,000. En el eje vertical, el nimero de empresas
varia de 0 a cerca de 5,000. Los puntos en el grafico representan 21 secciones
diferentes, distribuidos de manera que reflejan una tendencia ascendente. La mayoria
de los puntos estan agrupados en la parte inferior izquierda del grafico, indicando que
las secciones con entropias mas bajas tienden a tener menos empresas. A medida que la
entropia aumenta, el nimero de empresas también parece crecer, como se observa en el
punto mas distante a la derecha, que tiene la mayor entropia y el mayor niimero de
empresas. El patréon de dispersion sugiere que podria existir una relacion positiva entre
la entropia y el nimero de empresas, aunque esta relacion no parece ser estrictamente
lineal, dada la dispersion y agrupacion variada de los puntos en todo el grafico.
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Grdfico 16: Correlacion entre Entropia y Niimero de Empresas por Seccién LDA.

Fuente: Elaboracion propia.
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Finalmente, se ha calculado la entropia media para la clasificacion con LDA que es de
6703,26, la entropia mediana que es 6081,80, la entropia minima que es 1033,44, la
entropia maxima que es 23919,97 y el coeficiente de Gini que es 0.30.

4.2.1.  Calculo de la Entropia para la clasificacion realizada con
el modelo BERTopic

En este apartado, se han clasificado las empresas en secciones utilizando la técnica de
modelado de temas de BERTopic (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers).

El primer paso que se ha realizado ha sido instalar la libreria de Python
correspondiente para poder utilizar el modelo de BERTopic, a continuacion, se han
extraido las descripciones de actividad de las empresas y se han almacenado en una
lista. Luego, se ha creado una instancia del modelo BERTopic, configurado para
identificar 21 topicos diferentes (las 21 secciones que existen en la NACE).

Después de ejecutar el modelo, se ha asignado a cada descripcion el tépico mas
probable. En el grafico 17, se muestra la clasificacion resultante en secciones de las
empresas.
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Grdfico 17: Distribucion de empresas por secciéon asignada con BERTopic.

Fuente: Elaboracién propia.

Para cada seccion, se cre6 una nube de palabras para identificar el tipo de empresas
agrupadas en cada una. La seccion B, que incluye el mayor nimero de empresas, con
un total de 17410, muestra en su nube de palabras 18 términos relacionados con el
comercio y la construccibn como compra, venta, importacién, exportacion, y
construccion, mostrando la amplitud de actividades comerciales y de construccion
presentes en el sector. Por otro lado, la seccion D, que agrupa a 1664 empresas, esta
vinculada también al comercio y la construccion, como se refleja en su nube de palabras
19 que incluye términos como compra, venta, importaciéon, exportaciéon, servicio, y
construccion. El hecho de que haya varios sectores cuya nube de palabras agrupe
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palabras similares o iguales indica que son palabras genéricas en el &ambito empresarial
como puede ser ‘compra’, ‘venta’ o ‘servicio’.
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Grdfico 18: Nube de Palabras para la seccion B.

Fuente: Elaboracion propia.
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Grafico 19: Nube de Palabras para la seccién D.

Fuente: Elaboracion propia.

Por otro lado, las secciones con el menor nimero de empresas incluyen las secciones 1y
U. La seccion I cuenta con 18 empresas, que se concentran en los procesos de
fabricacién y montaje con tecnologia laser. Esto se refleja en su nube de palabras 20,
que incluye términos como corte, pieza, montaje, laser y metélico. En cuanto a la
seccion U, con solo 12 empresas, agrupa a companias enfocadas en la ensefianza ya que
sus palabras clave son ensenanza, formacion, colegio, estudio, escuela o idioma.
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Grdfico 20: Nube de Palabras para la seccién I.

Fuente: Elaboracion propia.
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Grdfico 21: Nube de Palabras para la seccion U.

Fuente: Elaboracion propia.

Después de clasificar las empresas en las secciones determinadas por el modelo
BERTopic, se ha aplicado el mismo método usado anteriormente cuando las secciones
se asignaban segun la clasificacion NACE. Para cada seccion, se han generado los
vectores TF-IDF correspondientes a partir de las descripciones de las actividades.
Luego, se ha establecido una funcion para calcular la entropia de estos vectores TF-IDF,
y se ha aplicado a cada seccidon determinada por BERTopic.

En cuanto a los datos obtenidos, la grafica 22 muestra que el sector B, enfocado en
comercio y la construccién como se indica en su correspondiente nube de palabras,
registra la entropia mas alta con un valor de 63648,46. Ademas, la tabla de frecuencias
23 indica que este sector incluye la mayor cantidad de empresas, alcanzando un total de
17410. Por otro lado, el sector D, También vinculado a la industria y la construccion,
ocupa el segundo lugar tanto en entropia, con un valor de 41209,31, como en nimero
de empresas, sumando 10664. Por otro lado, las secciones U y T muestran la menor
entropia, con valores de 10,54 y 11,03 respectivamente, y también son dos de las
secciones con menos empresas asignadas, 18 y 29 respectivamente.
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Entropfa por Seccién de la clasificacién con BERTopic

63,648

Seccidn asignada BERTopic
4 C T 0O rFr — W 2 Z2 0 ®»— =I A O OomMmO m
R R R S S S

T T T T T T
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000
Entropia

Grdfico 22: Entropia por secciéon de la clasificacion BERTopic.

Fuente: Elaboracion propia.

Seccién asig_nada NuUmero de Entropia
BERTopic Empresas

I 13 48,746987

U 18 11,029099

P 23 15,842948

T 29 10,540268
Q 29 27,912310

L 38 35,434419
(@) 61 160,493942
S 63 61,616018
M 66 104,561412
N 141 150,181991
R 146 422,383145
J 267 910,230279
A 703 2288,350382
K 761 2475,725657
H 1335 2370,436234
G 1375 4477,690391
F 1408 5666,516482
C 1503 6273,468443
E 2884 10399,638472
D 10664 41209,317866
B 17410 63648,460739

Grdfico 23: Tabla de frecuencias con el niimero de empresas y entropia por secciéon BERTopic.

Fuente: Elaboracion propia.
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Se ha elaborado un grafico de dispersion 24 que muestra la relacion entre la entropia y
la cantidad de empresas por seccidon asignadas por el modelo BERTopic. La escala de
entropia, representada en el eje horizontal, abarca desde 0 hasta aproximadamente
60,000, y el nimero de empresas, representado en el eje vertical, varia de o0 a 17,500.
En el grafico se pueden observar varios puntos distribuidos principalmente a lo largo de
dos zonas: una agrupacion de puntos cerca del origen, donde tanto la entropia como el
numero de empresas son bajos, y unos pocos puntos dispersos hacia la derecha,
indicando un aumento en ambos valores. El punto méas alejado hacia la derecha,
situado en el extremo superior, representa la seccién con la entropia més alta y el
mayor numero de empresas. La dispersion de los puntos sugiere que a medida que
aumenta la entropia, tiende a aumentar también el nimero de empresas, aunque no de
manera uniforme, lo que podria indicar una relacién positiva pero no necesariamente
lineal entre estas dos variables.

Correlacion entre Entropia y Nimero de Empresas por Seccidn

17500

15000 -

12500

10000 A

7500 A

Numero de Empresas

5000 A

2500 ~

T T T T T T
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000
Entropia

Grdfico 24: Correlacién entre Entropia y Numero de Empresas por Seccion BERTopic.

Fuente: Elaboracion propia.

Finalmente, se ha calculado la entropia media para la clasificacion con BERTopic que
es de 6703,26, la entropia mediana que es 422,38, la entropia minima que es 10,54, la
entropia maxima que es 63648,46 y el coeficiente de Gini que es 0.79.

4.2.2. Calculo de la Entropia para la clasificacion realizada con
el modelo NMF

En este apartado, se han clasificado las empresas en secciones utilizando la
factorizacion de matrices no negativas (NMF).

Primero, se ha transformado el texto en vectores utilizando CountVectorizer para que el
modelo pueda procesarlo. Después, se ha configurado el modelo NMF con 21 grupos
diferentes y se ha ajustado a los datos preparados. Este modelo identifica qué grupo o
tema es el mas relevante para cada descripcion. Una vez que el modelo procesa los
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datos, asigna a cada descripcion un tema principal. Se puede observar como han
quedado clasificadas las empresas en el grafico 25.

Distribucion de Empresas por seccion asignado con NMF
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Grdfico 25: Distribucion de empresas por seccion asignada con NMF.

Fuente: Elaboracion propia.

770

A continuacion, se han creado nubes de palabras para cada seccion con el objetivo de
identificar los tipos de empresas agrupadas en cada una. La seccion P, que incluye el
mayor numero de empresas con un total de 3579, muestra en su nube de palabras
términos asociados a la construccion y el inmobiliario, como construccion, promocion,
reparacion, edificio, vivienda, urbanizacion, entre otros. En segundo lugar, la seccion B
cuenta con 3575 empresas y su nube de palabras muestra términos muy similares a los
obtenidos en la seccion P, incluyendo palabras como promocion, construccion, edificio,
edificacion o material entre otras.
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Grdfico 26: Nube de Palabras para la seccion P.

Fuente: Elaboracién propia.
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Grafico 27:Nube de Palabras para la seccién B.

Fuente: Elaboracion propia.

Por otro lado, las secciones que incluyen un nimero menor de empresas son la I 'y la R.
La seccion I, con 791 empresas, abarca aquellas enfocadas en el comercio y la industria.
Esto se observa en su nube de palabras, que incluye términos como comercio, venta y
compra, producto, explotaciéon o industrial. En cuanto a la seccién R, que tiene el
menor numero de empresas con 770, esta se dedica a agrupar empresas relacionadas
con el sector inmobiliario como se puede observar en su nube de palabras ya que
encontramos términos como propiedad, inmobiliario, alquiler compra o venta.
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Grdfico 28: Nube de Palabras para la seccion 1.

Fuente: Elaboracion propia.
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Nube de Palabras para la seccién R
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Grdfico 29: Nube de Palabras para la seccién R.

Fuente: Elaboracion propia.

Después de clasificar las empresas en las secciones determinadas por el modelo NMF,
se ha aplicado el mismo método que se usé previamente cuando las secciones se
asignaban segin la clasificacion NACE o segin las otras técnicas de modelado de
topicos. Para cada seccion, se generaron vectores TF-IDF a partir de las descripciones
de las actividades de las empresas. Ademas, se establecié una funciéon para calcular la
entropia de estos vectores TF-IDF, y esta funcién se utiliz6 para analizar cada una de
las secciones asignadas por el modelo NMF.

En base a los resultados, la grafica muestra que el sector B, que incluye empresas del
sector de la construccién y el inmobiliario como se observa en su nube de palabras,
registra la mayor entropia, alcanzando un valor de 13707,04. Asimismo, la tabla de
frecuencias muestra que esta seccion también se encuentra entre las dos primeras con
mayor cantidad de empresas, con un total de 3575. El sector D se sitiia en segundo
lugar en cuanto a entropia, con un valor de 13482,62 y en tercer lugar en cuanto a
numero de empresas, sumando 3563. En contraste, las secciones A y R tienen la
entropia més baja, con valores de 2562,03 y 2835,02 respectivamente, y forman parte
de las secciones con menor nimero de empresas agrupadas.
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Entropia por Sector de la clasificacién con NMF
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Grdafico 30: Entropia por seccion de la clasificacion NMF.

Fuente: Elaboracion propia.

_Seccic')n Numero de Entropia
asignada NMF Empresas
R 770 2562,0313
I 791 3141,0535
M 1002 5173,6904
S 1044 4806,4428
N 1063 4700,3834
J 1085 4557,2790
A 1267 2835,0231
L 1393 6043,8374
K 1524 4426,4041
T 1545 5556,8372
U 1678 6272,1027
@) 1678 5647,7430
F 1877 6584,7951
H 1898 6269,6379
E 1909 6787,2633
G 2237 7255,7532
Q 2266 8065,0126
C 3193 12824,8512
D 3563 13482,6254
B 3575 13707,0426
P 3579 10068,7681

Grafico 31: Tabla de frecuencias con el niimero de empresas y entropia por seccion NMF.

Fuente: Elaboracion propia.
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También se ha obtenido el grafico de dispersiéon 32 que muestra la correlacion entre la
entropia y el nimero de empresas por secciéon. En el eje horizontal, la entropia se mide
desde 2500 hasta aproximadamente 14000. En el eje vertical, el nimero de empresas
varia de 700 a cerca de 4,000. Los puntos en el grafico parecen formar dos grupos
distintos: uno en el rango inferior de entropia con un nimero relativamente mas bajo
de empresas, y otro grupo en el rango superior de entropia con un ntimero mas alto de
empresas. Este comportamiento sugiere que, a mayor entropia, que implica una mayor
variedad de actividad de las empresas de una seccion, corresponde también un mayor
numero de empresas agrupadas en dicha seccion. La disposicion de los puntos muestra
una relacion positiva, indicando que el incremento en la entropia esta asociado a un
aumento en la cantidad de empresas que forman la seccion.

Correlacion entre Entropia y Nimero de Empresas por Seccion
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Grdfico 32: Correlacién entre Entropia y Numero de Empresas por Seccion NMF.

Fuente: Elaboracion propia.

Finalmente, se ha calculado la entropia media para la clasificacion con NMF que es de
6703,26, la entropia mediana que es 6043,83, la entropia minima que es 2562,03, la
entropia maxima que es 13707,04 y el coeficiente de Gini para la clasificacion con NMF
es: 0.25.

4.2.3. Comparacion de resultados

En este apartado se comparan los resultados de las nuevas clasificaciones con la
clasificacion original de la NACE.

En primer lugar, la clasificacion original por NACE mostré una correlacion significativa
entre el nimero de empresas y la entropia calculada, sugiriendo que las secciones con
mas empresas agrupadas tienden a ser mas variadas. Los sectores de comercio al por
mayor y menor, asi como la construcciéon, destacaron por su alta entropia, indicando
una amplia gama de subactividades dentro de estas categorias.
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Al aplicar LDA, se observo que la distribuciéon de empresas por seccidon era menos
uniforme en comparacién con NACE. Utilizando BERTopic, la entropia alcanzo los
valores méas altos en sectores relacionados con el comercio y la construcciéon. Esto
sugiere que BERTopic puede ser eficaz para distinguir pequenas variaciones en
descripciones de empresas que operan en sectores econdémicos complejos y
diversificados. Finalmente, la clasificacién mediante NMF exhibi6é un comportamiento
similar a LDA en términos de entropia, pero con una distribucion ligeramente maés
equilibrada de empresas por seccion.

En todos los métodos, existe una correlacion general entre el nimero de empresas en
una seccion y la entropia de esta, indicando que, a mayor nimero de empresas en una
seccion, generalmente existe una mayor diversidad de actividades descritas. Esta
correlacion fue mas pronunciada en la clasificacion BERTopic, posiblemente debido a
su capacidad para capturar mejor la semantica de las descripciones de actividades.

Por otro lado, si comparamos la entropia media obtenida de cada una de las
clasificaciones observamos que es idéntica para todas las técnicas, situada en 6703,26.
Esto sugiere que, en promedio, cada técnica clasifica las descripciones de la actividad
empresarial de una manera que resulta en un nivel similar de diversidad o variabilidad
de informacion entre los grupos.

En cuanto a las entropias medianas y méximas, la clasificacion NACE tiene una
entropia mediana relativamente alta y la entropia méaxima es la mas alta entre la
obtenida de todos los modelos, lo que indica que, aunque algunos sectores clasificados
estan altamente diversificados, muchos estan cerca de la mediana, reflejando una
distribucion mas homogénea. La clasificacion obtenida mediante LDA presenta una
entropia maxima menor que NACE y una entropia mediana menor, indicando una
menor variabilidad en la diversidad entre los sectores analizados. Esto podria reflejar
una concentracion mas homogénea de empresas en sectores especificos.

Por otro lado, la clasificacion con BERTopic obtiene la entropia maxima mas alta,
mucho mayor que la de los otros modelos, mientras que su mediana es
significativamente mas baja. Esto sugiere que algunos sectores son extremadamente
diversificados, mientras que muchos otros podrian estar bastante especializados o
concentrados. Finalmente, la clasificacion realizada con NMF tiene la menor entropia
maxima, y una entropia mediana cercana a la de LDA, lo que indica una menor
dispersion general en la clasificacion de empresas en términos de diversidad.

Ademas, el coeficiente de Gini calculado para las entropias de cada modelo refuerza
estos hallazgos. NACE presenta un coeficiente de Gini de 0,61, indicando una
distribucion relativamente equitativa de la diversidad dentro de las secciones. LDA y
NMF muestran coeficientes de Gini de 0,30 y 0,25 respectivamente, lo que sugiere una
mayor homogeneidad en la clasificacion de empresas en comparacion con NACE.
BERTopic, sin embargo, exhibe el coeficiente de Gini mas alto, con un valor de 0,80, lo
que confirma que este modelo tiende a crear secciones con una gran disparidad en la
diversidad interna: algunas muy especializadas y otras extremadamente diversas.

Los resultados obtenidos sugieren que BERTopic podria ser 1til para identificar una
variedad de subtemas o especializaciones dentro de un sector mas grande mientras que
NMF y LDA pueden ser preferibles para estudios que requieran una mayor
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uniformidad en la clasificacion y analisis, particularmente cuando se buscan patrones
mas generales o tendencias en sectores sin la necesidad de profundizar en subclases.
Aunque, la clasificacion NACE a pesar de ser un sistema estandarizado, sigue siendo
atil para la clasificacion de empresas en sectores.



5. Conclusiones

Para finalizar este proyecto, en este capitulo se presentan las conclusiones obtenidas.
La problematica que motiv) este estudio fue el mal funcionamiento en ciertas ocasiones
por parte de la NACE a la hora de clasificar en sectores las diferentes empresas. Para
tratar de solventar o disminuir el error de esta clasificacion, se han explorado diversos
métodos de procesamiento de lenguaje natural en los que no es la propia empresa la
que elige el codigo en el que se clasifica, sino que éste se asigna de forma automatica en
funcién de su similitud con la descripcion de la actividad de otras empresas. Se han
implementado diversas técnicas de Topic Modelling para clasificar empresas en
secciones segin su descripcion de actividad, como Latent Dirichlet Allocation, Non-
negative Matrix Factorization o BERTopic.

Una vez implementados estos modelos, se han comparado los resultados utilizando la
entropia como medida de incertidumbre. En cuanto a los resultados obtenidos, se
puede llegar a la conclusion de que para el estudio realizado los modelos de LDA y NMF
son los que mejor han clasificado las empresas en sectores, aunque, si en un futuro se
quisiera seguir clasificando las empresas en subcategorias (divisiones, grupos y clases)
lo mas adecuado seria utilizar BERTopic. Este modelo ha demostrado ser el mas
adecuado para identificar una amplia variedad de subtemas o especializaciones dentro
de un sector mas grande, mientras que LDA y NMF han sido los que han distribuido de
una forma mas equitativa las empresas en los 21 sectores requeridos.

En cuanto a los objetivos propuestos al inicio del proyecto, se ha cumplido con el
objetivo principal de desarrollar un sistema capaz de interpretar y -clasificar
automaticamente las descripciones de actividades empresariales en categorias. Para
lograr cumplir con este objetivo, se ha realizado un analisis profundo de la estructura y
el funcionamiento de la NACE, desde su evolucion lo largo de los afios, pasando por su
codificacion y normativa a la hora de clasificar actividades hasta los problemas ligados
a este sistema de clasificacion. Una vez establecido dicho contexto se han empleado
diversas técnicas de limpieza y preprocesamiento de datos textuales y finalmente se han
desarrollado los modelos que se han considerado més adecuados.

Una vez implementados los modelos y comparados los resultados se ha valorado que
seria util el empleo de las técnicas de topic modelling a la hora de clasificar las
empresas en sectores. Es decir, ademas de ser la propia empresa la que selecciona su
categoria, valorar su eleccion a través de su descripcion de actividad empleando los
modelos desarrollados en este estudio, de esta forma, se podria reducir
considerablemente la posibilidad de error a la hora de clasificar las empresas. Ademas,
al disponer de clasificaciones més fiables, se habilitaria la monitorizacién sectorial de la
actividad economica de forma maés precisa, detectando mejor caidas o incrementos
sectoriales de actividad econ6mica.

En cuanto a limitaciones de este estudio, la muestra empleada para la implementacion
y prueba de los modelos ha sido muy reducida en comparacién con la cantidad de datos
que puede proporcionar SABI. Con un ordenador mas potente se podria haber
seleccionado una muestra méas grande y de esta forma la clasificaciéon en sectores
podria haber quedado més equiparada, es decir, la muestra representaria mejor a todos
los sectores en los que clasifica la NACE. Por otro lado, habria sido interesante haber
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empleado alguna técnica de hierarchical topic modelling para comparar los resultados
con los obtenidos mediante las técnicas de topic modelling. Ademas, el estudio podria
haber seguido clasificando las empresas en divisiones, grupos y clases empleando las
mismas técnicas de clasificacion y llegando resultados méas concretos y precisos.

En cuanto a los conocimientos adquiridos a lo largo del grado que han sido empleados
en este trabajo, principalmente surgen de la asignatura “Lenguaje Natural y
recuperacion de la informacion”. En esta asignatura se aprende a extraer informacion
de textos para posteriormente procesarlos y analizarlos con técnicas de procesamiento
de lenguaje natural como puede ser la tokenizacion, lematizacion o vectorizacion, todas
ellas técnicas aplicadas en este proyecto. Por otro lado, a la hora de implementar los
modelos escogidos se emplearon los conocimientos adquiridos en asignaturas como
“Modelos descriptivos y predictivos” o “Evaluacion, despliegue y monitorizacion de
modelos”. Ademas, para generar el contexto del estudio y adquirir la base de datos, se
han empleado conocimientos adquiridos en “Comportamiento econémico y social”.
También han sido muy importantes en el desarrollo de este proyecto los conocimientos
adquiridos en “Programacion” para la realizacion del c6digo implementado en Python o
los conocimientos sobre la Entropia como medida de incertidumbre adquiridos en la
asignatura “Teoria de la Informacién”. Ademas, los conocimientos adquiridos en la
asignatura de “Visualizacion” fueron también fundamentales para realizar los graficos
adecuados para la posterior interpretacion.

Finalmente, para la realizacién de este proyecto, ademas del conocimiento obtenido en
las asignaturas del grado, se han aplicado diversas competencias adquiridas durante
estos anos, como, por ejemplo, la “Planificacion y gestion del tiempo”, el “Aprendizaje
permanente”, la “Aplicacion y pensamiento critico” y el “Analisis y resolucion de
problemas”.

En cuanto a futuros proyectos, como se ha comentado anteriormente seria interesante
continuar desarrollando la clasificacion de empresas a nivel de divisién, grupo y clase y
de esta manera determinar que modelo es el que queda mas acertado en la clasificacion.
Por otro lado, también seria conveniente tratar de combinar la seleccion manual de
grupo con la clasificacion realizada a través de los modelos con tal de perfeccionar el
sistema ya existente. Ademas, se podrian probar técnicas de hierarchical topic
modelling para comprobar si la clasificaciéon con este tipo de modelos es mas efectiva.

En cuanto al legado principal de este proyecto queda la propuesta de clasificacion de
empresas segun su similitud semantica, que puede ser de utilidad para evaluar la
actividad econdmica con clasificaciones sectoriales mas homogéneas. Ademas, queda a
disposicion de todos los interesados en continuar con el estudio toda la informacion y
datos necesarios a continuacion:
https://github.com/irenecanovaas/TFG IRENE CANOVAS.git. En el repositorio
GitHub adjunto se encuentra la base de datos empleada en el proyecto y todos los
scripts relacionados con la limpieza y preprocesamiento de los datos textuales ademéas
de los modelos implementados.



https://github.com/irenecanovaas/TFG_IRENE_CANOVAS.git
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6. Anexo 1. Objetivos de
Desarrollo Sostenible

Objetivos de Desarrollo Sostenibles Alto | Medio | Bajo No
Procede

ODS 1. Fin dela pobreza X
ODS 2. Hambre cero X
ODS 3. Salud y bienestar X
ODS 4. Educacion de calidad %
ODS 5. Igualdad de género %
ODS 6. Agua limpia y saneamiento X
ODS 7. Energia asequible y no x

contaminante
ODS 8. Trabajo decente y crecimiento <

econdmico
ODS 9. Industria, innovacion e <

infraestructuras
ODS 10. Reduccion de las desigualdades
ODS 11. Ciudades y comunidades

sostenibles
ODS 12. Produccion y consumo X

responsables
ODS 13. Accién por el clima x
ODS 14. Vida submarina x
ODS 15. Vida de ecosistemas terrestres X
ODS 16. Paz, justicia e instituciones solidas X
ODS 17. Alianzas para lograr objetivos X

Figura 14: Grado de relacion del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible

Fuente: Elaboracién propia.

El objetivo principal de este proyecto ha sido la mejora en la clasificacion de empresas
segiin su actividad econ6mica mediante el uso de técnicas de procesamiento de
lenguaje natural y aprendizaje automatico. Este objetivo puede relacionarse con los
siguientes Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS):

e ODS 8 (Trabajo decente y crecimiento econoémico): Este objetivo
promueve el crecimiento econémico sostenido, inclusivo y sostenible ademas
del empleo pleno, productivo y decente. La correcta clasificacion de actividades
econdémicas contribuye a una mejor comprension y analisis de los sectores
economicos, lo que puede influir positivamente en la elaboracion de estrategias
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de desarrollo econémico. Una clasificacion mas exacta permite identificar con
claridad las areas de crecimiento y los sectores que requieren intervencion.

e ODS 9 (Industria, innovacion e infraestructura): Este objetivo busca
construir infraestructuras resilientes, promover la industrializaciéon inclusiva y
sostenible, y fomentar la innovaciéon. Este TFG contribuye a este objetivo al
innovar en el método de clasificacion de empresas. Al automatizar el proceso de
clasificacion, se facilita la gestion y el analisis de grandes conjuntos de datos
empresariales, apoyando la toma de decisiones basada en informaci6on més
precisa y actualizada.

Ademas de los ODS 8 y 9, el proyecto también est4 relacionado menos directamente
con los objetivos 12 y 17:

e ODS 12 (Produccion y consumo responsables): Una clasificacion
empresarial mas exacta puede ayudar a identificar practicas de produccion y
patrones de consumo, contribuyendo a estrategias para un consumo maés
sostenible.

e ODS 17 (Alianzas para lograr los objetivos): La mejora en la clasificacion
y el analisis de datos empresariales puede fomentar la colaboracion entre
entidades econémicas y académicas, promoviendo la comparticiéon de datos y
estrategias para el desarrollo sostenible.



~. Anexo II. Nubes de
palabras

En este anexo se muestran las nubes de palabras de cada una de las secciones obtenidas
tanto utilizando el método NACE como los métodos de Topic Modelling implementados
en el desarrollo de este proyecto.

~7.1. Nubes de palabras para las secciones NACE
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Grafico 33: Nube de palabras para la secciéon B NACE
Fuente: Elaboracion propia
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Grdfico 34: Nube de palabras para la seccion D NACE
Fuente: Elaboracién propia
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Grdafico 35: Nube de palabras para la seccion E NACE

Fuente: Elaboracién propia
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Fuente: Elaboracién propia
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Fuente: Elaboracién propia
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Fuente: Elaboracion propia
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Fuente: Elaboracion propia
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Fuente: Elaboracién propia
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Grdfico 51: Nube de palabras para la seccion A LDA



7. Anexo II. Nubes de palabras

72

Fuente: Elaboracion propia
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Fuente: Elaboracion propia
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Fuente: Elaboracion propia
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Fuente: Elaboracién propia
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Grdfico 57: Nube de palabras para la seccién G LDA

Fuente: Elaboracién propia
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Grafico 58: Nube de palabras para la seccién I LDA

Fuente: Elaboracion propia
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Fuente: Elaboracion propia
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Grafico 60: Nube de palabras para la seccion L LDA

Fuente: Elaboracién propia
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Grdafico 61: Nube de palabras para la seccion M LDA

Fuente: Elaboracién propia
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Grafico 62: Nube de palabras para la seccién O LDA

Fuente: Elaboracion propia
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Grdafico 63: Nube de palabras para la seccién P LDA

Fuente: Elaboracion propia
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Grafico 64: Nube de palabras para la seccién Q LDA

Fuente: Elaboracién propia
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Grdafico 65: Nube de palabras para la seccion S LDA

Fuente: Elaboracién propia
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Grafico 66: Nube de palabras para la seccién T LDA

Fuente: Elaboracion propia
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Grdfico 67: Nube de palabras para la seccion U LDA

Fuente: Elaboracion propia
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Grafico 72: Nube de palabras para la seccion G BERTopic

Fuente: Elaboracion propia
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Grafico 73: Nube de palabras para la secciéon H BERTopic

Fuente: Elaboracion propia
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Grdafico 74: Nube de palabras para la seccion J BERTopic

Fuente: Elaboracién propia

Nube de Palabras para la seccion K
clase vehiculo .motor, ligerd " ’comercio menor
: asi
shicutelyenta autom OV accesoriol vehiculo:-

‘,,actl\/ldad com pra venta-
Venta VEthUlO mnl!()on.

“vehiculo~ augmm

rlpo ve

chapa pmtura

; venta

tlpo‘reparac‘lon .compraventa -

an(en)nuen rclia lZaClOﬂ

mantenimient6 ‘Feparacion -

Teparacion

+ automovil camion

Grdafico 75: Nube de palabras para la seccién K BERTopic

Fuente: Elaboracion propia
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Grdafico 76: Nube de palabras para la seccion L BERTopic

Fuente: Elaboracién propia
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Grdfico 77: Nube de palabras para la seccion M BERTopic

Fuente: Elaboracién propia
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Grdfico 78: : Nube de palabras para la seccion N BERTopic

Fuente: Elaboracion propia
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Grdfico 79: Nube de palabras para la secciéon O BERTopic

Fuente: Elaboracion propia
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Grafico 80o: Nube de palabras para la seccién P BERTopic

Fuente: Elaboracién propia
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Grdfico 81: Nube de palabras para la seccién Q BERTopic

Fuente: Elaboracién propia
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Grafico 82: Nube de palabras para la seccion R BERTopic
Fuente: Elaboracion propia
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Grdafico 83: Nube de palabras para la seccion S BERTopic

Fuente: Elaboracion propia
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Grafico 84: Nube de palabras para la seccion T BERTopic

Fuente: Elaboracién propia

7.4. Nubes de palabras para las secciones NMF
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Grdafico 85: Nube de palabras para la seccion A NMF

Fuente: Elaboracién propia
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Grdafico 86: Nube de palabras para la seccion C NMF

Fuente: Elaboracién propia
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Grdfico 87: Nube de palabras para la secciéon D NMF

Fuente: Elaboracion propia
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Grafico 88: Nube de palabras para la seccion E NMF

Fuente: Elaboracién propia
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Grdafico 89: Nube de palabras para la seccion F NMF

Fuente: Elaboracién propia
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Grafico 9o: Nube de palabras para la seccion G NMF

Fuente: Elaboracion propia
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Grdafico 91: Nube de palabras para la seccion H NMF

Fuente: Elaboracion propia
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Grafico 92: Nube de palabras para la secciéon I NMF

Fuente: Elaboracién propia
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Grdfico 93: Nube de palabras para la seccion J NMF

Fuente: Elaboracién propia
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Grafico 94: Nube de palabras para la seccion K NMF

Fuente: Elaboracion propia
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Grdfico 95: Nube de palabras para la seccibon M NMF

Fuente: Elaboracion propia
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Grdfico 97: Nube de palabras para la seccion O NMF

Fuente: Elaboracién propia
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Grdafico 98: Nube de palabras para la seccion Q NMF

Fuente: Elaboracion propia
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Grafico 99: Nube de palabras para la secciéon S NMF

Fuente: Elaboracion propia
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Grdafico 100: Nube de palabras para la seccion T NMF

Fuente: Elaboracién propia
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Grdfico 101: Nube de palabras para la seccion U NMF

Fuente: Elaboracién propia



