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RESUMEN

En la actualidad se generan millones de datos cada dia y su aprovechamiento e inter-
pretacion se han vuelto fundamentales en todos los ambitos. Sin embargo, la mayor parte
de esta informacién posee un formato textual, sin la estructura ni la organizacién de las
bases de datos tradicionales, lo cual representa un enorme desafio para su procesamiento
mediante técnicas de aprendizaje automaético. Otro de los desafios inherentes al proce-
samiento masivo de datos comprende el etiquetado de los mismos, actividad necesaria
para las técnicas de aprendizaje supervisado donde la estrategia tradicional consiste en el
etiquetado manual.

Por su parte, el correo electrénico es una de las herramientas de comunicacién asincré-
nica més extendida en la actualidad, habiendo desplazado a los canales mas clédsicos de
comunicacién debido a su alta eficiencia, costo extremadamente bajo y compatibilidad con
muchos tipos diferentes de informacién. Existen trabajos que han recogido estimaciones
respecto de la utilizacién mundial de este medio de comunicacién tomando como referen-
cia al Grupo Radicati, quienes afirman que actualmente existen mas de 3930 millones de
usuarios y se proyectan 4371 millones para el afio 2023, alcanzando el trafico actual de
293.6 billones de correos enviados diariamente. Muchos de estos correos electrénicos son
enviados a centros de contacto de organizaciones publicas y privadas debido a que este
medio se ha constituido en un canal de comunicacién estdndar. Sin embargo, éste es un
canal que requiere una importante afectacion de recursos humanos.

Con el fin de mejorar su uso y aprovechar a los correos electrénicos como fuente de
conocimiento se han aplicado diversas técnicas de mineria de datos a este tipo de informa-
cién, entendiendo a la mineria de datos como una etapa del proceso de descubrimiento de
conocimiento que consiste en aplicar algoritmos de andlisis y explotaciéon de datos para
producir una enumeracién particular de patrones (o modelos) sobre los datos.

A su vez, el correo electrénico como fuente de datos posee un conjunto de caracteris-
ticas particulares respecto de otras fuentes de datos que hace que existan diferencias y
problemiéticas particulares entre la mineria de textos tradicional y la mineria de correos
electrénicos, conocida como email mining.

En este contexto, se ha aplicado email mining con diferentes objetivos como la deteccién
de correo electronico no deseado, la categorizaciéon de correo electrénico, el andlisis de
contactos, de propiedades de red de correo electrénico y visualizacion.

En este trabajo, en primer lugar se intenta dimensionar la cantidad de conocimiento que
supone el intercambio de correos diariamente a nivel mundial, asi como entender su evolu-
cién y caracteristicas técnicas. A continuacion, se realiza un estudio del estado del arte de
la disciplina, partiendo del proceso de descubrimiento de conocimiento y caracterizando

el proceso de construccion de un clasificador automatico de correos electrénicos.
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Luego, quizds como principal contribucién de esta investigacion, se propone una nueva
estrategia de etiquetado semi-supervisado hibrido con tres variantes. Se parte de de una
base inicial con correos etiquetados de forma tradicional y se realiza una extraccién de
las caracteristicas principales para cada clase, utilizando tres técnicas como la regresién
logistica, TF-IDF y SS3. Luego, con la base de conocimiento completa indexada en un
motor de bisqueda de propésito general como Elasticsearch, se recuperan documentos de
cada clase en funcién de las caracteristicas detectadas por cada técnica y se construye un
clasificador, el cual se evalta en funcién de un conjunto de datos de prueba diferente del
utilizado para el proceso anterior.

En términos del desarrollo experimental, se trabaja a partir de un caso de estudio basado
en correos electrénicos en idioma espafiol propiedad de la Universidad Nacional de Lujan.
Esta Universidad cuenta con un sistema informatico propio para llevar adelante la gestién
académica de las actividades inherentes a la ensefianza de grado y pregrado, asi como
los tramites que de éstas se desprenden. Este sistema de gestion cuenta con una interfaz
web a la que acceden los estudiantes para realizar todos los tramites relacionados a su
vinculacién con la Institucién. A su vez, posee una funcionalidad para realizar consultas
via correo electrénico al staff administrativo.

El sistema, ante la formulacién de una consulta por parte de los estudiantes envia, me-
diante un servidor SMTP, la consulta a una direccién de correo electrénico especialmente
destinada para este fin. Al cuerpo de ese correo, ademads del texto escrito por el estudian-
te, se agregan datos académicos y de la persona tales como nombre y apellido, legajo,
documento, Carrera, teléfono y email personal.

Utilizando una porcién de esa base de conocimiento, en este trabajo se aborda el desafio
de generar un modelo, en el marco de la disciplina de aprendizaje automdtico para clasi-
ficar cual es el tema de cada consulta realizada en funcién del contenido de los mensajes
enviados.

A su vez, se realizan experimentaciones en términos del proceso de clasificacién semi-
supervisada propuesto. A partir de este proceso, se demuestra que, para los datos utili-
zados, estas técnicas de extraccién de caracteristicas, utilizadas como estrategias de eti-
quetado para la clasificacién semi-supervisada, mejoran la capacidad de los clasificadores
cuando se incorporan las instancias etiquetadas automaticamente a las etiquetadas de for-
ma manual para entrenar el modelo.

Por ultimo, se reformula esta estrategia para ser utilizada como una estrategia de balan-
ceo para el aprendizaje automaético desde conjuntos de datos desbalanceados. Nuevamente,
se demuestra que la estrategia sigue siendo competitiva, al menos para este conjunto de
datos, en relacién a algunas de las técnicas de remuestreo mds utilizadas de la actualidad,
tanto de oversampling como de undersampling.
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ABSTRACT

Millions of data are generated every day and their use and interpretation have become
essential in all fields. However, most of this information is in textual format, without
the structure and organization of traditional databases, which represents an enormous
challenge for its processing by machine learning techniques. Another challenge inherent
to massive data processing involves labeling the data, a necessary activity for supervised
learning techniques where the traditional strategy consists of manual labeling.

E-mail is one of the most widespread asynchronous communication tools today, having
displaced the more traditional communication channels due to its high efficiency, extre-
mely low cost and compatibility with many different types of information. Some studies
have compiled estimates regarding the worldwide use of this means of communication,
taking as a reference the Radicati Group, which states that there are currently more than
3930 million users and 4371 million are projected for the year 2023, reaching the current
traffic of 293.6 billion e-mails sent daily. Many of these emails are sent to contact centers
of public and private organizations because this medium has become a standard commu-
nication channel. However, this is a channel that requires a significant allocation of human
resources.

In order to improve its use and take advantage of e-mails as a source of knowledge, se-
veral data mining techniques have been applied to this type of information, understanding
data mining as a stage of the knowledge discovery process that consists of applying data
analysis and exploitation algorithms to produce a particular enumeration of patterns (or
models) on the data.

In turn, e-mail as a data source has a set of particular characteristics with respect to
other data sources, which leads to particular differences and problems between traditional
text mining and what is known as e-mail mining.

In this context, email mining has been applied with different objectives such as spam de-
tection, email categorization, contact analysis, email network properties and visualization.

In this work, first of all, the amount of knowledge involved in the daily exchange of
emails worldwide is measured, as well as its evolution and technical characteristics are
analyzed. Then, a study of the state of the art of the discipline is carried out, starting
from the process of knowledge discovery and characterizing the process of building an
automatic email classifier.

Then, perhaps as the main contribution of this research, a new hybrid semi-supervised
labeling strategy with three variants is proposed. It starts from an initial base with tra-
ditionally labeled mails and performs an extraction of the main features for each class,
using three techniques such as logistic regression, TF-IDF and SS3. Then, with the com-
plete knowledge base indexed in a general purpose search engine such as Elasticsearch,
documents of each class are retrieved based on the features detected by each technique
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and a classifier is built, which is evaluated based on a different test data set than the one
used for the previous process.

In terms of experimental development, we work from a case study based on e-mails in
Spanish language owned by the National University of Lujan. This University has its own
computer system for the academic management of activities inherent to undergraduate
and graduate education. This management system has a web interface for students to
carry out all the procedures related to their relationship with the Institution. At the same
time, it has a functionality to make inquiries via e-mail to the administrative staff.

When students ask a question, the system sends, through an SMTP server, the query
to an e-mail address specially designed for this purpose. In the body of the e-mail, in
addition to the text written by the student, academic and personal data are added, such as
name and surname, academic record, document, career, telephone and personal e-mail.

Using a portion of this knowledge base, this work addresses the challenge of generating
a model, within the framework of the machine learning discipline, to classify the subject
of each query based on the content of the messages sent.

In turn, experiments are conducted in terms of the proposed semi-supervised classifica-
tion process. From this process, it is shown that, for the data used, these feature extraction
techniques, used as labeling strategies for semi-supervised classification, improve the ca-
pacity of the classifiers when automatically labeled instances are incorporated into the
manually labeled ones to train the model.

Finally, this strategy is reformulated to be used as a strategy for machine learning from
unbalanced datasets. Again, it is shown that the strategy remains competitive, at least for
this data set, in relation to some of the most widely used resampling techniques today,
both oversampling and undersampling.
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INTRODUCCION

1.1 CONTEXTO

El correo electrénico es una de las herramientas de comunicacién asincrénica més ex-
tendida en la actualidad, habiendo desplazado a los canales mas clasicos de comunicacién
debido a su alta eficiencia, costo extremadamente bajo y compatibilidad con diferentes
tipos de informacién [91].

Existen trabajos que han recogido estimaciones respecto de la utilizacion mundial de
este medio de comunicacion tomando como referencia al Grupo Radicati, quienes afirman
que actualmente existen mas de 3930 millones de usuarios y se proyectan 4371 millones
para el afio 2023 [39], alcanzando el trafico actual de 293.6 billones de correos enviados
diariamente [12, 89].

Muchos de estos correos electrénicos son enviados a centros de contacto de organiza-
ciones publicas y privadas debido a que este medio se ha constituido en un canal de
comunicacién estdndar [87]. Sin embargo, éste es un canal que requiere una importante
afectacion de recursos humanos. A efectos de cuantificar el costo de esta intervencién hu-
mana, algunos autores han relevado este aspecto a través de estudios de casos; por ejemplo,
se demostré que responder un correo electrénico de un ciudadano enviado a la Agencia de
Pensiones de Suecia lleva unos 10 minutos y, por lo tanto, los 99000 mensajes que reciben
por afio pueden necesitar hasta 10 empleados de tiempo completo para responderlos [46].

Con el fin de mejorar su uso y aprovechar a los correos electrénicos como fuente de cono-
cimiento se han aplicado diversas técnicas de mineria de datos a este tipo de informacién
[91], entendiendo a la mineria de datos como una etapa del proceso de descubrimiento de
conocimiento que consiste en aplicar algoritmos de andlisis y explotaciéon de datos para
producir una enumeracién particular de patrones (o modelos) sobre los datos [27]. En este
sentido, existe un drea particular de la mineria de datos, denominada Mineria de Textos,
donde el conocimiento es generado mediante la utilizacién de bases de datos exclusiva-
mente textuales como fuentes de datos [95].

Estos sistemas de andlisis de texto se enfrentan a probleméticas muy complejas dentro
del drea de la ciencias de la computacién, debido principalmente a la dificultad del andlisis
del lenguaje (derivada de su ambigiiedad) fundamentalmente en la etapa de anlisis se-
mantico, como asi también, a los relativamente escasos materiales de entrenamiento y a la
capacidad de computo necesaria para correr determinados algoritmos muy demandantes

en recursos de hardware [17].
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A su vez, el correo electrénico como fuente de datos posee un conjunto de caracteris-
ticas particulares respecto de otros elementos de texto que hace que existan diferencias
y problemidticas peculiares entre la mineria de textos tradicional y la mineria de correos
electrénicos, conocida como email mining [12].

Por un lado, los correos electrénicos poseen informacién adicional en el encabezado que
pueden ser explotados para la obtencién de conocimiento. Asimismo, poseen una exten-
sion reducida que hace que muchas técnicas de mineria de textos sean ineficientes para
estas fuentes de datos. Este tipo de comunicaciones, muchas veces, se da en un contexto
informal o inmersos en una cultura organizacional particular, por lo tanto los errores orto-
graficos y gramaticales, asi como los abreviaturas o acrénimos, aparecen con frecuencia.

Por otro lado, ademds de los datos textuales, los correos electrénicos pueden contener
tipos mads ricos de datos, como enlaces URL, marcas HTML e imégenes. Aprovechar al
maximo esos datos no textuales en los correos electrénicos es un problema interesante y
desafiante para abordar [91].

En este contexto, se ha aplicado email mining con diferentes objetivos como la deteccién
de correo electrénico no deseado, la categorizacién de correo electrénico, el andlisis de
contactos, de propiedades de red de correo electrénico y visualizacion.

En lo relativo a clasificacion de correos electrénicos, existen abordajes desde el procesa-
miento y generacién de restimenes [94], utilizacién de redes neuronales [4], clasificacién
para respuesta automaética de correos [86] y aplicacion de técnicas basadas en maquinas
vector-soporte y Naive Bayes [91], entre otras.

1.2 OBJETIVOS

El objetivo general de este trabajo consiste en estudiar y analizar el conocimiento existen-
te sobre técnicas aprendizaje automatico aplicadas a la clasificacién automaética de textos,
particularmente de correos electrénicos, y generar un modelo que aborde un problema

concreto. Esto trae aparejados los siguientes objetivos especificos:

= Analizar, describir y sistematizar el estado del arte de la clasificacién automatica de

correos electréonicos.

» Disefiar un proceso general para el tratamiento y clasificacion automatica de correos
electrénicos, intentando categorizar esta problematica dentro de la disciplina general
de Mineria de Textos, la cual abarca las caracteristicas y particularidades que se

originan en esta forma de comunicacion.

= Abordar un estudio experimental a partir del procesamiento de las consultas que los
estudiantes de la Universidad Nacional de Lujan formulan, mediante correo electré-
nico, asegurando la calidad de los datos y etiquetando, a partir de especialistas en el
dominio, un subconjunto de los mismos con las tematicas a las que corresponden en

ese dominio.

= Consolidar, a partir de lo anterior, una base de conocimiento con los correos electré-

nicos etiquetados, representados a partir de diferentes estrategias de representacién
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de textos incorporando a los mismos un proceso de curado y generacion de atributos

estaticos.

» Entrenar un modelo para la clasificacién automatica de estos correos electrénicos,

abordando de manera concreta esta problematica y dimensionando el problema.

» Indagar en el estado del arte de la clasificacion semi-supervisada de documentos,
proponiendo una estrategia de esta indole para mejorar la performance de clasifica-

cion del modelo entrenado.

1.3 EL CASO DE ESTUDIO

La Universidad Nacional de Lujdn es una universidad nacional, de gestiéon publica, de
la Republica Argentina, de dimensién mediana (25.600 estudiantes) que presta servicios
en seis ciudades de la Provincia de Buenos Aires: Lujan, San Miguel, Campana, Chivilcoy,
San Fernando y la Ciudad Auténoma de Buenos Aires.

La Universidad cuenta con un sistema informatico propio para llevar adelante la gestién
académica de las actividades inherentes a la ensefianza de grado y pregrado, asi como
los tramites que de éstas se desprenden. Este sistema de gestién cuenta con una interfaz
web a la que acceden los estudiantes para realizar todos los tramites relacionados a su
vinculacién con la Institucion. A su vez, posee una funcionalidad para realizar consultas

via correo electrénico al staff administrativo.
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Figura 1.1: Captura de pantalla de la opcién de envio de Consultas del Médulo Web

El sistema, ante la formulacién de una consulta por parte de los estudiantes envia, me-
diante un servidor SMTP, la consulta a una direccién de correo electrénico especialmente
destinada para este fin. Al cuerpo de ese correo, ademads del texto escrito por el estudian-
te, se agregan datos académicos y de la persona tales como nombre y apellido, legajo,

documento, Carrera, teléfono y email personal.
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Ante la llegada de un correo electrénico, el personal administrativo de la Institucion
debe verificar la situacién y dar respuesta al estudiante dentro de las 48 horas de realizada
la solicitud.

Como politica de resguardo de la informacién, la Universidad Nacional de Lujan realiza
periddicamente una copia de seguridad con estas consultas y las respuestas brindadas a
los estudiantes en cada caso, llegando actualmente a un total almacenado de 24700 correos
con consultas y sus respectivas respuestas.

Utilizando esa base de conocimiento, en este trabajo se propone abordar el desafio de
generar un modelo, en el marco de la disciplina de mineria de textos —-més especificamente
email mining- para identificar y clasificar el tema de cada consulta realizada en funcién
del contenido de los mensajes recibidos. La implementacién de un modelo de estas carac-
teristicas permitiria al staff administrativo de la Universidad Nacional de Lujan organizar
las tareas y remitir los correos a cada sector interviniente de manera automatica, conside-
rando que actualmente dos personas estdn dedicadas de forma casi exclusiva a redirigir
las consultas manualmente.

14 ORGANIZACION DEL DOCUMENTO

En esta seccién se resume el contenido de los restantes capitulos que integran este docu-
mento:

Capitulo 2: El correo electréonico. Luego de describir la motivacién, introduccién y objeti-
vos de este trabajo en el Capitulo actual, en el Capitulo 2 se hace un breve repaso de
la historia, el estado actual, las proyecciones de utilizacion y la estructura —desde un

abordaje técnico— del correo electrénico.

Capitulo 3: Marco tedrico y revisién bibliografica. En este capitulo se conceptualiza la
disciplina de mineria de texto, centrando la atencién en la mineria de correos electré-
nicos especificamente. A su vez, se busca categorizar el drea de resolucién del pro-
blema y se determina un proceso secuencial, para tareas de clasificaciéon de correos
electronicos a partir de mineria de texto, proponiendo un conjunto de alternativas
posibles y técnicas a utilizar.

Capitulo 4: Clasificacién semi-supervisada. En esta etapa se define el aprendizaje semi-
supervisado, particularmente la clasificaciéon relevando los principales antecedentes
y desafios por resolver. Luego, se avanza en una de las principales contribuciones de
este trabajo, la cual consiste en la presentaciéon de una nueva estrategia de clasifica-
cién semi-supervisada basada en la recuperacion automdtica de instancias a partir
de la combinacién de tres técnicas diferentes de seleccién de caracteristicas como el
vocabulario de SS3, los coeficientes de la regresion logistica y la ponderacién TFIDF
de los términos de la base de correos agrupadas por clase.

Capitulo 5: Trabajos experimentales. Se define el esquema de trabajo y el disefio experi-
mental, el cual es explicado en detalle. Aqui, se hace hincapié no sélo en los modelos
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desarrollados sino también en los desafios y dificultades encontradas en cada etapa
del problema, asi como también las limitaciones y criterios tomados para alcanzar
los objetivos propuestos en este trabajo. Por su parte, se detallan los experimentos
llevados a cabo con cada una de las estrategias de representacion de documentos,
técnicas de aprendizaje automatico y hiperparametros utilizados.

Capitulo 6: Conclusiones y trabajos futuros. El manuscrito finaliza con un apartado de
conclusiones finales, principales contribuciones, andlisis de resultados y lineas posi-

bles de trabajo futuro a partir de la investigacion realizada.

Apéndice A: Aprendizaje automaitico a partir de datos desbalanceados. En este apéndi-
ce, se reformula la estrategia presentada en el Capitulo 4 para presentarla como una
estrategia de balanceo para el aprendizaje automdtico desde conjuntos de datos des-
balanceados. Aqui, se demuestra que la estrategia sigue siendo competitiva, al menos
para este conjunto de datos, en relacion a algunas de las técnicas de remuestreo més
utilizadas de la actualidad, tanto de oversampling como de undersampling.
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2.1 HISTORIA

El correo electrénico, tal como lo conocemos hoy en dia, ha seguido un proceso evolutivo
constante desde su aparicion, en el afio 1971. En realidad, se atribuye su aparicion a ese
afio puesto que fue el momento en el cual se realiz6 la primera comunicacién de correo
electrénico entre dos computadoras diferentes.

Sin embargo, el correo electrénico como herramienta de comunicacién en una misma
computadora ya existia una década antes, a partir del software SNDMSG [93]. El software
SNDMSG era un programa de correo local entre usuarios que permitia componer, dirigir y
enviar un mensaje a los buzones de otros usuarios de una tinica computadora. No obstan-
te, otros autores atribuyen a MAILBOX, creado en 1965 por el prestigioso Massachusetts
Institute of Technology (MIT) ser el primer software para el envio de correos [72].

Fue el Ingeniero Ray Tomlinson quién adapt6 el software SNDMSG afiadiendo la posibi-
lidad a éste de enviar mensajes entre diferentes usuarios que estuvieran conectados a una
red mds amplia, pero sin que fueran conocidos, sélo a partir de referenciar una direccién o,
lo que se conoce actualmente como, correo electrénico [72]. Aqui es donde cobra relevan-
cia, en términos informaticos, el simbolo @ (arroba) como separador entre el nombre del
usuario y del servidor en la direccion del correo electrénico. Segtin testimonios del propio
Ray Tomlinson, escogi6 el arroba por el simple hecho de utilizar un simbolo que estuvie-
se en todos los teclados pero que no apareciera en los nombres propios de las personas,
empresas o de los servidores [93].

Al margen de esta experiencia inicial, resulta claro que el contexto de la época no con-
tribuia a la proliferacion de esta herramienta de comunicacién, puesto que atin no existia
lo que hoy conocemos como “Internet”. No fue hasta el afio 1969 que se estableci6 -en
Estados Unidos- ARPANET, la primera red sin nodos centrales, de la que formaban par-
te cuatro universidades estadounidenses: Universidad de California Los Angeles (UCLA),
Universidad de California Santa Barbara (UCSB), Universidad de Utah y Stanford Research
Institute (SRI). A su vez, la fecha de la primera transmisién en esa red tuvo lugar el 29 de
octubre de 1969, entre UCLA y SRI [6].

En lo sucesivo, fueron incorporandose a ARPANET diversas universidades e institucio-
nes y para el afio 1971 ya habia 15 nodos. En 1973, ARPANET se internacionaliz6 con la
incorporacién de la Universidad College of London (Inglaterra) y NORSAR (Noruega).

Sin embargo, existen interpretaciones diversas respecto del nacimiento de Internet, tal
cual se conoce hoy. Algunos, prefieren marcar como hito el afio 1982, en el momento en que
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irrumpe como estandar el protocolo TCP/IP (Transfer Control Procotol/Internet Protocol)
[6]. Por su parte, otros consideran que Internet aparece al afio siguiente, en el afio 1983
cuando el Ministerio de Defensa de Estados Unidos abandona ARPANET para establecer
una red independiente bajo su control absoluto (MILNET) y nace, a partir de esta decisién
una Internet “abierta”, al separarse la parte militar y la civil de la red [58].

Independientemente del momento puntual del surgimiento, resulta evidente que esa
Internet incipiente atin no resultaba atractiva para el ptblico en general puesto que las
funcionalidades con impacto social eran escasas al momento. Sin embargo, esto se modifi-
carfa a partir de la creacion del lenguaje de marcado HTML para paginas web por parte de
Tim Berners-Lee en octubre de 1990, el cual permitia combinar texto, imagenes y establecer
enlaces a otros documentos en la red; y a su vez, Berners-Lee, avanz6 en la especificacion
del protocolo HTTD, e intervino en el desarrollo del primer servidor World Wide Web y
el primer programa cliente World Wide Web, cuestiones que resultaron elementos claves
para la generalizacién del acceso por parte de la Sociedad [6].

A partir de ello, el acceso al correo y las aplicaciones para tal fin fueron incorporando
funcionalidades, al mismo tiempo que la utilizacién de esta herramienta siguié sumando
adeptos, los cuales se incrementaron de manera exponencial [72]. En términos de la forma
de acceso, la aparicién de las paginas web como las conocemos hoy a partir de HTML
permitié que aparezcan los grandes proveedores de servicios de correos electrénicos como
Gmail o Hotmail, dado que hasta el momento las aplicaciones por excelencia para el envio
de correo eran los denominados "lectores fuera de linea". Esos lectores sin conexién permi-
tieron a los usuarios de correo electrénico, en los inicios de Internet, almacenar su correo
electrénico en sus propias computadoras personales, y luego leerlo y preparar respuestas
sin estar realmente conectados a la red.

No obstante, es importante aclarar que, previo a esta explosion de la World Wide Web,
el correo electrénico ya habia despertado el interés de los usuarios comunes, de hecho,
hasta el momento de la desapariciéon de ARPANET, el 75 % de todo su trafico era correo
electrénico. Atn hoy, y a pesar de todas las posibilidades que ofrece la red mundial, el
correo electrénico sigue siendo una de las aplicaciones mas importantes de Internet y de
las mas utilizadas [72].

En el mismo sentido, las cifras y proyecciones muestran que el correo electrénico seguira
siendo una parte central de la vida digital diaria. Sin embargo, es importante marcar que
existen variaciones en la forma de acceso, ya que el correo electrénico mévil mundial, a
diciembre 2018, represent6 el 43 por ciento de las aperturas mientras que el correo web
el 39 por ciento. En efecto, este comportamiento no es sorprendente dado que el acceso a
internet ha experimentado un fuerte cambio hacia los dispositivos méviles en los tltimos
anos [89].

2.2 ESTADO ACTUAL

Como se viene sosteniendo, el correo electrénico fue una de las herramientas mas impor-
tantes desde el surgimiento de Internet y lo sigue siendo actualmente. Si bien esta afirma-
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cién resulta intuitivamente verdadera, es importante indagar en cifras sobre su utilizacién
a efectos de dimensionar el volumen de informacién -y potencialmente conocimiento- que

reside en el intercambio mundial de correos electrénicos.

5000 15,00%
45010 10,00%
== Usuarios E-mail
[en millones)
4000 5,00%
== Incremento
respecto de
2019
3500 0,00%
3000 5, 0%
2019 2020 2021 2022 2023

Figura 2.1: Cantidad de usuarios de e-mail y proyeccién 2019-2023 [39]

En primer lugar, como puede observarse en la Figura 2.1, analizando la cantidad de
usuarios globales de correo electrénico se vislumbra que el mismo aumentara a 4.400
millones de usuarios en 2023, frente a los 3.930 millones que existen actualmente. A su vez,
intentando plantear estas cifras en relacién a la poblaciéon mundial, puede afirmarse que
mads de la mitad de los habitantes de este planeta utilizan correo electrénico actualmente
[39]. Otra cuestion saliente de este grafico es que el crecimiento anual promedio ronda el
2,5 %, acumulado entre el afio actual, 2019, y las proyecciones a 2023, en s6lo 4 afios, un
crecimiento del 11,22 %.
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Figura 2.2: Cantidad de usuarios de mensajeria mévil y de e-mail 2019 [89]

Por otro lado, resulta interesante comparar, en esta nueva era de mensajeria mévil, cual

es el nivel de utilizacién del correo electrénico respecto de las aplicaciones para mensajeria



10

EL CORREO ELECTRONICO

movil mas utilizadas actualmente. Al margen de posibles interpretaciones respecto de los
criterios de utilizacién de la poblacién en relacion al correo electrénico y la mensajeria
moévil, la Figura 2.2 resulta esclarecedor para posicionar y dimensionar el uso actual del
correo electrénico que, ademas, lejos de mermar su utilizaciéon en el futuro se prevé que
siga con una tendencia positiva en los préximos afos.

Otro aspecto importante a analizar y que resulta indispensable dimensionar, indepen-
dientemente de la cantidad de usuarios de correo activos, es la actividad diaria que existe
en términos de intercambio de mensajes de correo electrénico mundialmente.

Como se puede apreciar en la Figura 2.3, la cantidad de correos enviados diariamente
asciende a los 293 billones, 24 billones mds que hace solo dos afios y se proyecta que
se incremente en casi 54 billones hacia el afio 2023, lo cual totaliza un incremento total
acumulado en la serie estudiada, que comprende los afios 2017-2023, de nada menos que
el 29 ,1 %.

350
300
250

200 B Correos enviados

diariamente (en
billones)

150

100

50

-

0 T T T T T 1

2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

Figura 2.3: Cantidad de e-mails enviados mundialmente por dia en 2019. [89]

Para intentar entender el volumen de estas comunicaciones, supongamos por un mo-
mento que cada correo electrénico enviado diariamente, en promedio posee un tamarfio
de 1kb, lo cual sabemos es una suposicién conservadora. Si esto fuera asi, se necesitarian
273.436,31 terabytes de almacenamiento para persistir las comunicaciones mundiales de
un solo dia.

Estas cuantificaciones no hacen mas que confirmar la relevancia de intentar obtener
conocimiento a partir de los correos electrénicos ya que, como se demostré anteriormente,
ademds de acompafiarnos hace casi medio siglo, tienen y seguirdn teniendo en nuestra
vida digital una vital importancia y se constituyen en grandes repositorios potenciales de

informacién y conocimiento.

2.3 ESTRUCTURA DEL CORREO ELECTRONICO

Los estdndares, protocolos, procedimientos y programas mds importantes de Internet
son documentados a través de documentos denominados Request for comments (en ade-
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lante RFC por sus siglas en inglés) por parte de la Internet Engineering Task Force (IETF)
[34].

El primer documento RFC para documentar los mensajes de correo electrénico fue pu-
blicado el 21 de noviembre de 1977 con el ntimero 733. No obstante, el estindar para el
formato de mensajes de correo electrénico fue evolucionando y actualmente estd documen-
tado por el RFC 5322 que a su vez se complementa con el RFC 6854.

En el RFC 5322 se define el estandar con toda la especificacion para el envio de mensajes
de correos electrénicos entre usuarios de computadoras. Si bien escapa al alcance de este
trabajo hacer un anélisis exhaustivo del estdndar, como cuestién saliente se encuentra en
el mismo la estructura general de los correos electrénicos. En lineas generales, se define en
ese documento que un correo electrénico consta de un header o encabezado y un body o
cuerpo, el cual es opcional.

Respecto del header, posee un conjunto de campos que brindan informacién. Los mds

importantes se listan a continuacién:

Fecha de envio (orig-date): este campo es obligatorio y representa la fecha de envio del
correo electrénico.

Datos del remitente (from, sender, reply-to): estos campos describen a quien origina el

mensaje.

Datos del/de los destinatario/s (to, cc, bcc): estos campos describen a quien/quienes re-

cepcionardn el mensaje.

Otros campos (in-reply-to, references, subject, comments, keywords): son campos que
brindan informacién de identificacion del mensaje (mensaje-id), del contenido del
mensaje que serd enviado (subject, comments, keywords) y de identificaciéon de con-
versaciones o hilos (in-reply-to, references).

En cambio, el body es totalmente desestructurado y estd formado por un conjunto de
lineas compuestas de caracteres.

A partir de la definicién de la estructura de los correos electrénicos puede inferirse que
el correo electrénico como fuente de datos posee un conjunto de caracteristicas particulares
respecto de los textos convencionales que hace que existan diferencias y problemdticas pe-
culiares entre la mineria de textos tradicional y la mineria de correos electrénicos, conocida
como email mining [12].

Por un lado, los correos electrénicos poseen informacién adicional en el encabezado que
pueden ser explotados para la obtencién de conocimiento. Por otro lado, y aunque el RFC
no ahonda en estas caracteristicas, ademads de los datos textuales, los correos electrénicos
pueden contener tipos mds ricos de datos, como enlaces URL, marcas HTML e imégenes.
En relacion a estas particularidades, aprovechar al méximo estas caracteristicas distintivas
de los correos electrénicos plantea un problema interesante y desafiante para abordar [91].
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3.1 CONCEPTOS PRELIMINARES

En la actualidad, y producto de la masificaciéon del acceso internet, se generan millo-
nes y millones de datos cada dia y su aprovechamiento e interpretaciéon se han vuelto
fundamentales en todos los ambitos.

Muchas areas del conocimiento se muestran interesadas en extraer conocimiento a partir
de la informacién almacenada, lo cual resulta vital para la toma eficiente de decisiones.

Como desafio adicional al hecho de poder interpretar grandes volimenes de informa-
cién, la mayor parte de ella posee un formato textual, sin la estructura ni la organizacién
de las bases de datos tradicionales. Este texto, por si mismo, no tiene ningtn tipo de estan-
dar ni restriccién y, por lo tanto, procesarlo se ha vuelto una tarea extremadamente dificil
dada la heterogeneidad léxica, sintdctica y semantica.

Este formato resulta algo menos atractivo que otros como el sonido, las imagenes y el
video, pero es, sin lugar a duda, el principal medio de comunicacién entre seres humanos
en la actualidad [81]. Cada correo electrénico enviado, cada biisqueda realizada en Internet
y cada publicacion subida a la red implica, en mayor o menor medida, datos en formato
texto [97].

Como ya se planted antes, y producto de estas cuestiones, existe una creciente necesidad
de desarrollar una nueva generacién de teorias computacionales y herramientas que per-
mitan a los humanos extraer informacién ttil (conocimiento) de los volimenes de datos
digitales, los cuales estdn en constante crecimiento.

De la mano de esta necesidad, aparece a mediados de la década del 90, un campo emer-
gente denominado descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD por su sigla en
inglés) [27]. En un nivel abstracto, el KDD se ocupa del desarrollo de métodos y técnicas
para dar sentido a los datos a partir de transformar datos de bajo nivel, que generalmente
son demasiado voluminosos para comprender e interpretar, en otras formas que podrian
ser mas compactas (por ejemplo, un informe breve), mas abstractas (por ejemplo, una apro-
ximacion descriptiva o modelo del proceso que gener6 los datos), o més til (por ejemplo,
un modelo predictivo para estimar el valor de casos futuros). El nticleo del proceso, aun-
que el mismo no se agota alli, es la aplicaciéon de métodos especificos de mineria de datos
para el descubrimiento y extraccién de patrones.

Histéricamente, la nocién de encontrar patrones ttiles en los datos ha recibido diversos
nombres, incluyendo mineria de datos, extracciéon de conocimiento, descubrimiento de in-

formacion, recoleccién de informacién, arqueologia de datos y procesamiento de patrones
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de datos. El término mineria de datos ha sido utilizado, y lo es actualmente, principalmen-
te por estadisticos, analistas de datos y gestores. También ha ganado popularidad en el
campo de las bases de datos.

El término descubrimiento de conocimiento en bases de datos fue acufiado en el pri-
mer taller de KDD en 1989 para enfatizar que el conocimiento es el producto final de un
descubrimiento basado en datos.

KDD se refiere al proceso general de descubrir conocimiento ttil de los datos mientras
que la minerfa de datos se refiere a un paso particular en este proceso que comprende la
aplicacién de algoritmos especificos para extraer patrones de datos. Los pasos adicionales
en el proceso de KDD, como la preparaciéon de datos, la seleccion de datos, la limpieza
de datos, la incorporacién de conocimientos previos apropiados y la interpretacién ade-
cuada de los resultados de la mineria, son esenciales para garantizar que se obtengan

conocimientos ttiles de los datos [27].

Interpretation /
Evaluation
Data Mining
Preprocessing I

@ Transformed

Selection

Preprocessed Data Data

Target Date

Figura 3.1: Esquema del Proceso de Descubrimiento de Conocimiento [27]

El proceso KDD es interactivo e iterativo, e involucra numerosos pasos con muchas
decisiones tomadas por el usuario [13].
Como se plante6 antes, el proceso de descubrimiento de conocimiento esté estructurado

en un conjunto de etapas, las cuales se describen, brevemente, a continuacion:

= Fase 1: Entendimiento del dominio. El primer desafio del proceso consiste en desa-
rrollar una comprensioén del dominio de aplicacién y el conocimiento previo relevan-
te, e identificar el objetivo del proceso KDD desde el punto de vista del problema a

abordar.

= Fase 2: Seleccién de datos. En segundo lugar, o como segunda fase de este proceso,
estdn las tareas inherentes a crear un conjunto de datos a partir del cual obtener
el conocimiento. Esta actividad consiste en seleccionar un conjunto de datos o cen-
trarse en un subconjunto de variables 0 muestras de datos en el que se realizara el

descubrimiento.

= Fase 3: Preprocesamiento. La tercera etapa es la de limpieza de los datos y pre-

procesamiento. Las operaciones cldsicas incluyen eliminar el ruido si es apropiado,
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recopilar la informacién necesaria para modelar o dar cuenta del ruido, decidir es-
trategias para manejar los campos de datos faltantes, tener en cuenta la informacién

de la secuencia de tiempo y los cambios conocidos.

» Fase 4: Transformacién de datos. La siguiente etapa, la cuarta, es la de reduccién
y proyeccion de los datos y consiste en encontrar caracteristicas para representar
los datos dependiendo del objetivo del proceso. Con los métodos de reduccién o
transformacién de dimensionalidad, se puede reducir el niamero efectivo de variables

bajo consideracién, o se pueden encontrar nuevas representaciones para los datos.

s Fase 5: Seleccién de tarea de mineria de datos. Las etapas cinco, seis y siete estdn
estrechamente relacionadas y estdn enfocadas en la mineria de datos propiamente
dicha. La fase cinco tiene por objetivo hacer coincidir los objetivos del proceso de
descubrimiento de conocimiento con un método particular de mineria de datos como

por ejemplo: el resumen, la clasificacién, la regresién, la agrupacion, etc.

» Fase 6: Calibracién y Seleccién del modelo. Esta fase consiste en el andlisis explo-
ratorio y la seleccion de modelos e hipétesis: elegir los algoritmos de mineria de
datos y seleccionar los métodos que se utilizardn para buscar patrones de datos. Este
proceso incluye decidir qué modelos y parametros podrian ser apropiados y hacer
coincidir un método particular de extraccion de datos con los criterios generales del
proceso KDD.

» Fase 7: Utilizacién del modelo. La séptima etapa es la mineria de datos: la bisqueda
de patrones de interés en una forma de representaciéon particular o un conjunto de
tales representaciones, incluidas reglas de clasificacion o arboles, regresién y agrupa-

cion.

» Fase 8: Interpretacién del conocimiento. La antetltima etapa, la octava, consta de la
interpretacion de los patrones minados, posiblemente volviendo a cualquiera de los
pasos 1 a 7 para una nueva iteraciéon. Este paso también puede implicar la visualiza-
cién de los patrones y modelos extraidos o la visualizacién de los datos dados los
modelos extraidos.

» Fase 9: Utilizacién del conocimiento. Por dltimo, se culmina con el proceso actuan-
do sobre el conocimiento descubierto: usando el conocimiento directamente, incor-
porando el conocimiento en otro sistema para acciones adicionales, o simplemente
documenténdolo y reportandolo a las partes interesadas. Este proceso también inclu-

ye verificar y resolver posibles conflictos con conocimiento previo (o extraido).

Como completa Fayyad en “From data mining to knowledge discovery in databases”, y este
concepto sigue vigente, si bien muchas de las investigaciones se centran en la mineria
de datos, las demads fases son tan importantes como ésta (y probablemente mads) para la
implementacién exitosa de un proceso de descubrimiento del conocimiento.

El mismo autor plantea, ya a mediados de la década del 90’, que los objetivos del pro-
ceso de descubrimiento de conocimiento estdn definidos por el uso que se plantea dar
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al mismo. En este sentido, el autor distingue entre dos tipos de objetivos: verificacion y
descubrimiento. Desde el punto de vista de la verificacion, el sistema se limita tinicamente
a verificar una hipotesis preexistente del usuario. En el caso del descubrimiento, el siste-
ma encuentra de forma auténoma nuevos patrones sin una hipétesis previa. A su vez, es
posible subdividir atin més el objetivo de descubrimiento en prediccién, donde el sistema
encuentra patrones para predecir el comportamiento futuro de algunas entidades, y des-
cripcion, donde el sistema encuentra patrones para su presentacién a un usuario en una
forma comprensible para los humanos [27].

En este sentido, abordando la problematica desde el punto de vista del objetivo del des-
cubrimiento de conocimiento, existe cierto consenso en categorizar en cuatro tipos princi-
pales a estas tareas de mineria de datos: clasificacion, prediccién numérica, asociaciéon y
agrupamiento [14].

Como caracterizacion mas general, existe una categorizacion previa que dependerd de la
estructura de los datos a analizar. Los datos a partir de los cuales se entrenan los modelos
en mineria de datos, poseen un conjunto de ejemplos (llamados instancias), cada una de
los cuales comprende los valores de una serie de variables, que en la mineria de datos a
menudo se llaman atributos. Hay dos tipos de conjuntos de datos, que se tratan de formas
radicalmente diferentes.

En el primer tipo de conjunto de datos, hay un atributo especialmente designado y el
objetivo es utilizar el resto los datos para predecir el valor de ese atributo en instancias que
aun no se han visto. Los datos de este tipo se denominan etiquetados y la mineria de datos
con datos etiquetados se conoce como aprendizaje supervisado. Si el atributo designado
es de tipo nominal o categérico la tarea se llama de clasificacién. En cambio, si el atributo
designado es numérico, consiste en una tarea de regresion.

La clasificacién es una de las aplicaciones més comunes para la mineria de datos. Co-
rresponde a una tarea que ocurre con frecuencia en la vida cotidiana. Por ejemplo, un
hospital puede querer clasificar a los pacientes médicos en aquellos que tienen un riesgo
alto, medio o bajo de adquirir una determinada enfermedad o una compafifa de encuestas
de opinién puede clasificar a las personas entrevistadas en aquellas que probablemente
voten a un determinado partido politico o estén indecisos, entre otras tareas.

La clasificacion es una forma de predicciéon, donde el valor a predecir es una etiqueta.
La prediccién numérica (comtinmente denominada regresion) es la otra. En este caso, de-
seamos predecir un valor numérico, como las ganancias de una empresa o el precio de
una accion.

Por otro lado, en el segundo tipo de conjuntos de datos, los datos no tienen ningdn
atributo especialmente designado, se denominan no etiquetados y en mineria de datos se
conoce a estos problemas como de aprendizaje no supervisado. Alli, el objetivo es simple-
mente extraer la mayor cantidad de informacién posible de los datos disponibles.

En el aprendizaje no supervisado, existen tareas de agrupamiento o de asociacién. Los
algoritmos de agrupamiento examinan los datos para encontrar grupos de elementos que
son similares. Por ejemplo, una compafiia de seguros podria agrupar a los clientes de
acuerdo con los ingresos, la edad, los tipos de pdliza o la experiencia previa en reclamos.
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Por ultimo, los algoritmos relacionados con la biisqueda de asociacién son utilizados
para encontrar cualquier relacién existente entre los valores de las variables, mayoritaria-

mente a través de reglas [85].

3.2 EMAIL MINIG: CONCEPTO Y ESTADO DEL ARTE

Existe un drea particular de la mineria de datos, denominada mineria de textos, don-
de el conocimiento es generado mediante la adopcion de bases de datos exclusivamente
textuales como fuentes de datos [95].

Estas técnicas de andlisis de texto se enfrentan a problemédticas muy complejas dentro
del area de las ciencias de la computacién, debido principalmente a la dificultad del ana-
lisis del lenguaje (derivada de su ambigiiedad), fundamentalmente en la etapa de analisis
semantico, como asi también, a los relativamente escasos materiales de entrenamiento y
a la capacidad de coémputo necesaria para ejecutar determinados algoritmos muy deman-
dantes en recursos de hardware [17].

A su vez, el correo electrénico como fuente de datos posee un conjunto de caracteristi-
cas particulares respecto de otros elementos de texto que hace que existan diferencias y
problemadticas particulares entre la mineria de textos tradicional y la mineria de correos
electrénicos, conocida como email mining [12].

Por un lado, los correos electrénicos poseen informacién adicional en el encabezado que
pueden ser explotados para la obtencién de conocimiento. Asimismo, poseen una exten-
sion reducida que hace que muchas técnicas de mineria de textos sean ineficientes para
estas fuentes de datos. Este tipo de comunicaciones, muchas veces se da en un contex-
to informal o inmersos en una cultura organizacional particular, por lo tanto, los errores
ortograficos y gramaticales, asi como abreviaturas y acrénimos aparecen con frecuencia.

Por otro lado, ademds de los datos textuales, los correos electronicos pueden contener
tipos mads ricos de datos, como enlaces URL, marcas HTML e imégenes. Aprovechar al
maximo esos datos no textuales en los correos electrénicos es un problema interesante y
desafiante para abordar [91].

En este contexto, se ha aplicado email mining con diferentes objetivos como la deteccién
de correo electrénico no deseado, la categorizacién de correo electrénico, el andlisis de
contactos, de propiedades de red de correo electrénico y visualizacion.

En lo relativo a clasificacién de correos electrénicos, existen abordajes desde el procesa-
miento y generacién de restiimenes [94], utilizacién de redes neuronales [12], clasificacién
para respuesta automadtica de correos [86], aplicacién de técnicas basadas en maquinas vec-
tor soporte (SVM, por su acrénimo en inglés) y Naive Bayes [91] asi como utilizacién de
multi-view y semi-supervised learning [103], entre otras.

Algunos autores que abordaron la clasificaciéon de correos electrénicos para la respuesta
automatica categorizan las técnicas de acuerdo a, basicamente, tres enfoques de recupe-
racion de texto: categorizacion de texto por aprendizaje automatico, calculo de similitud
estadistica de texto y coincidencia de patrones de texto y plantillas [86].
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En relacién a la categorizacion de texto mediante técnicas de aprendizaje automaético,
existen trabajos que desarrollaron modelos utilizando las técnicas de K-NN, Naive Bayes,
RIPPER y SVM, encontrando que SVM fue la técnica que demostré mejor performance
[46].

También bajo el enfoque de categorizacion mediante aprendizaje automatico, existen
trabajos [87] en los cuales se compara la precisién de técnicas como K-means++, k-NN
y Naive Bayes, alcanzando niveles de precisién muy altos, por encima del 96 %, para K-
means-++.

En el mismo sentido, existen otras experiencias donde se realizan comparaciones entre
los métodos de clasificacion de Naive Bayes, SMO, J48 y Random Forest [78]. En esas
experiencias, el método fue simple, se preprocesaron los datos, se aplicé el algoritmo y
luego se evalu¢ la performance. Del estudio se observé que el algoritmo Random Forest fue
el que obtuvo la mejor precisién, siendo esta de un 95.5 % mientras que el algoritmo Naive
Bayes fue el més veloz en la construccién del clasificador.

Siguiendo la misma linea, en otra experiencia se comparé la precision de diferentes
algoritmos de clasificaciéon como arboles de decision, redes neuronales, Naive Bayes, K-
Nearest Neighbor y SVM. Se utilizaron datos académicos para predecir la performance de
los alumnos encontrando que los drboles de decisién y redes neuronales fueron los que
mejor performance obtuvieron [91].

Otros abordajes a partir de la clasificacion de correos electrénicos mediante el célculo
de similitud estadistica también obtuvieron resultados alentadores [3]. En estos casos, el
modelo mantiene respuestas estdndar asociadas a una variedad de preguntas etiquetadas
como preguntas frecuentes. Cuando llega un correo electrénico de consulta, el sistema
hace coincidir las oraciones en la consulta con las preguntas de la etiqueta considerando
la distancia entre conceptos en las oraciones utilizando WordNet.

Un enfoque alternativo es el basado en coincidencia de patrones de texto y plantillas [4],
donde el sistema mantiene un diccionario que contiene palabras y la probabilidad de que
una palabra aparezca en un mensaje de una determinada categoria de texto, categorizando
los mensajes en base a esa probabilidad junto con informacién adicional que toma de los
mensajes de consulta.

También existen técnicas de clasificacion de correos electrénicos utilizando un enfoque
denominado de mdltiples vistas o multi-view [103]; lo cual implica generar multiples gru-
pos de caracteristicas de los correos y aprovechar los algoritmos de Disagreement-based
Semi-Supervised Learning que proporcionan herramientas para ser entrenados en diferentes
vistas. En algunas experiencias se generaron dos grupos de caracteristicas de los correos,
internas y externas, donde las primeras explotan el cuerpo del correo y las tltimas apro-
vechan otras como el asunto y los destinatarios y luego se utiliz6 Disagreement-based Semi-
Supervised Learning para generar varios modelos a multiples vistas y permitirles colaborar
para explotar ejemplos no etiquetados [61, 103].

De forma mads reciente, surgen los abordajes basados en Deep Learning [87] que imple-
mentan una red neuronal basada en un modelo Long-Short-Term-Memory para clasificar
correos no deseados. Para resolver el problema de la gran cantidad de datos etiquetados
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necesarios para los métodos de Deep Learning, utilizaron un método de aprendizaje acti-
vo. Este método selecciona diferentes muestras y sélo entrena esas, buscando disminuir el
costo del etiquetado manual de los datos. Este modelo demostré una mejor performance
con respecto a los tradicionales CNN y RNN. Otro acercamiento al tema de la prediccién
de correos no deseados es utilizando redes neuronales [12], también obteniendo buenos
resultados con precisiones superiores al 85 %, lo cual demuestra el potencial de las redes
neuronales para dicha tarea.

Por dltimo, actualmente las estrategias basadas en transformers estan generado una gran
repercusion ya que a partir de la irrupcion del modelo de representacién del lenguaje
denominado Bidirectional Encoder Representations from Transformers, o simplemente BERT,
se han obtenido mejoras significativas respecto a los abordajes previos para el tratamiento
y la clasificacion de textos [1, 90].

3.3 CLASIFICACION AUTOMATICA DE TEXTOS

Las técnicas de minerfa de textos persiguen dos grandes propésitos: la descripcién y
la prediccién. Por una parte, las tareas descriptivas buscan obtener patrones que explican
o resumen las relaciones subyacentes en los datos. Esto permite, por ejemplo, formular
nuevas hipétesis considerando las palabras que utilizan las personas cotidianamente [27].
Por otro lado, las tareas predictivas, en las cuales esta centrado este trabajo, consisten en
la construccién de clasificadores autométicos que estiman la variable dependiente, usual-
mente llamada etiqueta o resultado, en funcién de determinadas caracteristicas (variables
independientes) extraidas de los documentos [60, 82].

La construcciéon de un clasificador automatico, tradicionalmente sigue un proceso cuyas
tareas se ven reflejadas en la Figure 3.2.

Expertos

Extraccionde
caracteristicas Documentos

(representacion de [os etiquetados
documentos) {conjunto de
entrenamientoa)

Proceso

Inducti
hcent st Clasificador

Aprendizaje bayesiano,

redes neurenales, frboles

de decision, magquinas de Categorias

WRCheres i porte, i,

Nuevos
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Figura 3.2: Etapas del proceso de construccion de un clasificador automatico. [67]
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Estas tareas o etapas, esquematizadas en la figura anterior, son las siguientes: etiquetado
de documentos, extraccién de caracteristicas, entrenamiento del modelo, evaluaciéon del
modelo, utilizacién del modelo. En el trabajo “Extraccién de conocimiento con técnicas de
mineria de textos aplicadas a la psicologin”, de Marifiearena y otros[67], se introduce una

nocién de cada una de estas etapas:

1. Etiquetado de documentos: consiste en asignar la clase, categoria o valor numérico

correcto (etiqueta) a cada documento del conjunto de entrenamiento.

2. Representaciéon de documentos / Extracciéon de caracteristicas: a partir de los docu-
mentos o textos crudos se genera una representacion computacionalmente adecuada
para su procesamiento por el médulo de andlisis (aprendizaje inductivo). Un docu-
mento es una unidad de datos textual que puede corresponder a algtin documento
del mundo real, por ejemplo: un articulo cientifico, un escrito personal, un e-mail,

los posts en los medios sociales como Facebook y Twitter, etc.

3. Entrenamiento del modelo: En las tareas predictivas, dada una coleccién de docu-
mentos, el siguiente paso serd asignarle a cada documento una etiqueta o rétulo que
representa una clase, categoria o valor numérico particular. La construccién de un
clasificador automaético que pueda realizar este tipo de tarea, se basa en un proceso
inductivo de aprendizaje automético que para cada input o documento a clasificar

siempre se genere el mismo output o asigne dicho documento a la misma clase.

4. Evaluacién del modelo: Si un clasificador automatico sélo fuera evaluado sobre los
datos de entrenamiento con que fue generado, se correria el riesgo de obtener mo-
delos que han “memorizado” dichos datos pero que tienen bajo desempefio sobre
nuevos documentos. Por lo tanto, se evalia la utilidad de las representaciones de los
documentos y del modelo obtenido sobre un conjunto de prueba separado o utilizan-
do esquemas mds complejos. En estos esquemas, se mantiene separado el conjunto
de entrenamiento del de prueba y se evalta la precision del clasificador midiendo ca-
pacidad de predecir la clase correcta para un documento no conocido para el modelo

entrenado.

5. Uso del modelo: Una vez obtenido un clasificador con un desempefio “aceptable” de
acuerdo al dominio de aplicacién, éste es puesto en funcionamiento y sus resultados
(predicciones) comienzan a ser aplicados sobre los nuevos datos que ingresan al

sistema.

Si bien hasta aqui se introducen nociones de las etapas que entran en juego en la cons-
trucciéon de un clasificador automatico, en los siguientes apartados se desarrollardn las
principales técnicas utilizadas en estas etapas del proceso de extracciéon de conocimiento
en documentos y que son pasibles de ser aplicadas a correos electrénicos en el marco del
objetivo de este trabajo.
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El objetivo de este apartado, como se expresé anteriormente, es profundizar sobre las
etapas de construcciéon de un clasificador automdtico, considerando particularmente la
extracciéon de conocimiento de documentos textuales para su aplicacién sobre correos elec-
trénicos.

En particular, los clasificadores automaticos de texto, se pueden definir de la siguiente
manera [88]: Dado un conjunto de documentos D, y un conjunto de clases (o etiquetas) C,
se define una funcién F que asigna un valor del conjunto de C a cada documento en D;
por ejemplo, en la clasificaciéon de texto breve, D podria consistir en el conjunto de todos
los anuncios clasificados en un periédico y, por lo tanto, C seria el conjunto de secciones

de clasificados de ese mismo periddico.
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Figura 3.3: Estructura general de un clasificador automatico de texto [88]

3.4.1 Etiquetado de documentos

De acuerdo al esquema planteado, en funcién de un proceso tradicional para la cons-
trucciéon de un clasificador automaético de texto, una de las primeras tareas que se deben
llevar a cabo es la clasificacién inicial de un conjunto de documentos que luego seran utili-
zados como conjuntos de entrenamiento y prueba para el entrenamiento y validacién del
clasificador.

La estrategia tradicional para el etiquetado de documentos consiste en que esta tarea sea
realizada por un humano, de forma manual. En muchas ocasiones, este etiquetado manual
debe ser realizado por expertos en el tema que forma parte del problema que se desea
abordar. Si bien estas etiquetas de expertos proporcionan la piedra angular tradicional
para evaluar los modelos de aprendizaje automaético, el acceso limitado o costoso a los
expertos representa un cuello de botella [52].

A su vez, para caracterizar con precision la efectividad de un sistema, la experiencia ha
demostrado que deben evaluarse a la escala operativa en la que se utilizardn en la préctica,
lo cual resulta en una limitacién para esta metodologia puesto que, debido a que los
tamafios de las colecciones han crecido rdpidamente en los tiltimos afios, se ha vuelto cada
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vez menos factible etiquetar manualmente tantos ejemplos usando el etiquetado experto
tradicional [52].

En este sentido, han surgido metodologias alternativas que aportan mayor escalabilidad.
En algunos sistemas de uso masivo, una estrategia posible es inferir etiquetas implicitas
del comportamiento de las personas que utilizan el sistema, aunque para su consolidaciéon
requiere grandes poblaciones de usuarios, como es el caso de los buscadores de internet
[49].

Otras estrategias de etiquetado de datos consisten en la “supervision distante”, en la que
los datos de entrenamiento son etiquetados a partir de algunas caracteristicas del texto,
como tags, emoticones y otros metadatos [37]. Este enfoque es particularmente interesante,
y se han encontrado buenos resultados, en redes sociales en las cuales los emoticones
pueden ser indicadores del sentimiento del usuario para los cuales se ha demostrado que
poseen la ventaja de ser independientes del dominio, del tema y del tiempo [76].

Un enfoque alternativo que ha mostrado buenos resultados consiste en etiquetar un
conjunto de palabras, representativas de cada clase para luego etiquetar un conjunto de
documentos que se utilizardn para el entrenamiento del clasificador en funcién de la pre-
sencia de esas palabras representativas para una clase determinada. La clave para el fun-
cionamiento de este enfoque es elegir un conjunto de palabras para cada clase que sean
realmente representativas de la misma [65].

3.4.2 Representacion de documentos

La representacion de documentos consiste en una expresion computacionalmente ade-
cuada de estas unidades de informacién, generalmente a partir de métricas cuantitativas y
una estructura de datos, para su posterior procesamiento mediante una técnica de apren-
dizaje automatico. Por su parte, un documento es una unidad de datos textual que corres-
ponde a algiin documento del mundo real y que serd transformada en una instancia de un
conjunto de datos, expresada a partir de un conjunto de sus caracteristicas.

Desde el punto de vista de la mineria de textos, la representacién de los documentos
consiste en una de técnica de preprocesamiento que se utiliza para reducir la compleji-
dad de los mismos, transformando cada documento en un vector de caracteristicas. La
representacion del texto y de su esencia es el aspecto mas importante en la clasificacion
de documentos. Un documento de texto se representa tipicamente como un vector de pe-
sos correspondiente a sus términos, donde cada término aparece al menos una vez en un
nimero minimo de documentos [54].

Aunque un documento de texto expresa una gran variedad de informacién, lamentable-
mente carece de una estructura como la de las bases de datos tradicionales. Por lo tanto,
los datos no estructurados, en particular los datos de texto de ejecucién libre, deben trans-
formarse en datos estructurados. Para ello, en la literatura se proponen muchas técnicas
de preprocesamiento que se abordaradn en este trabajo.
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Luego de convertir estos datos no estructurados en estructurados, tipicamente en un
vector de caracteristicas, es necesario definir un modelo de representaciéon para los docu-
mentos que sea efectivo para la posterior construccion del sistema de clasificacion [44].

En resumen, cuando se hace referencia a la representacion de documentos, se habla de
multiples aspectos, donde dos de los mds importantes son: la extraccién de los atributos a
partir de los cuales se representa un documento y la estructura que sostiene la representa-

cién del corpus de documentos.

Representacion de las caracteriaticaz del documento

AL
r/"_ —‘1.\
Documento feature 1 | feature 2 | __. feature N Clase )
documento 1
documento 2 Representacitm
del corpus de
documentos

documento N

iy

Figura 3.4: Esquema de representacién de un corpus para la clasificacién de documentos (elabora-
cién propia)

3.4.3 Extraccién de caracteristicas de los documentos

Las caracteristicas a través de las cuales se representan los documentos pueden ser de
diferente naturaleza [56]. Por un lado, se encuentran las caracteristicas estaticas, las cuales
se denominan asi dado que las métricas a calcular para cada documento son determina-
das previo a su procesamiento y no estan condicionadas por el corpus a procesar. Estas
caracteristicas estdticas pueden clasificarse, a su vez, en caracteristicas léxicas, sintdcticas,
estructurales y especificas del contenido [104]. Al mismo tiempo, las caracteristicas léxicas,
pueden subdividirse en caracteristicas basadas en caracteres o palabras y algunos autores
las utilizan para realizar diferenciaciones estilograficas.

Inicialmente, estas representaciones de texto se desarrollaron para identificar qué sub-
conjuntos de caracteristicas serfan mds confiables para determinar la autoria en un entorno
de aprendizaje supervisado. Se encontré que todos los conjuntos de caracteristicas agregan
algo de informacion, ya que la coleccion que incluia los cuatro subconjuntos de caracteris-
ticas fue la més precisa al aplicar una serie de algoritmos de aprendizaje supervisado al
conjunto de datos resultante [56]. Para graficar esta clasificacion, se define un ejemplo de

caracteristica por cada una de las cuatro categorias:

» Caracteristicas 1éxicas: proporcién de letras maytsculas (basada en caracteres) y pro-
medio del largo de las palabras (basada en palabras).

» Caracteristicas sintécticas: frecuencia del uso de un determinado signo de puntua-

cion.
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» Caracteristicas estructurales: cantidad de frases promedio por parrafo.

» Caracteristicas especificas del contenido: cantidad de menciones a un determinado
autor reconocido en la disciplina (si interpretamos al contenido como el dominio) y
cantidad de enlaces (si interpretamos contenido como tipo de texto).

Por otro lado, Layton [56] identifica las mencionadas caracteristicas dindmicas o varia-
bles, las cuales se derivan automdticamente del procesamiento de los documentos inhe-
rentes al trabajo, por lo que no se puede definir antes cuales serdn exactamente estas
caracteristicas, ya que variaran de acuerdo a la coleccién de documentos considerada. Las
caracteristicas dindmicas se construyen a través de los términos presentes en los documen-
tos o bien a partir de n-gramas. Cuando se trabaja con n-gramas, se considera a cada do-
cumento como una serie de subsecuencias superpuestas de tokens. Un documento puede
considerarse como una secuencia de caracteres, palabras, oraciones o incluso parrafos. Un
n-grama basado en caracteres considera un documento como una serie de subconjuntos
secuenciales superpuestos de caracteres.

Uno de los principales desafios en la clasificacion de textos es la dimensionalidad ex-
tremadamente alta. Aqui es donde interviene fuertemente la etapa de preprocesamiento,
la cual consiste en aclarar los limites de la estructura de cada idioma y eliminar, en la
medida de lo posible, los factores dependientes del idioma, la tokenizacion, la eliminacién
de palabras vacias y la derivacion de las raices de la palabra o stemming [54].

La extraccion de caracteristicas es el primer paso del procesamiento y dos de las tareas
asociadas consisten en eliminar las palabras vacias y las palabras derivadas. Estas tareas
se sustentan en que los documentos estdn representados por una gran cantidad de carac-
teristicas y la mayoria de ellas pueden ser irrelevantes o ruidosas.

Algunos autores, esquematizaron el proceso general asociado a la extraccién de caracte-
risticas y representacion de documentos para la clasificaciéon de textos previo a la aplica-
cién de un algoritmo de aprendizaje [54].
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R-g‘\'li,l n\cu'urlll'r:h §
.
s
l Stopwords
' J
Feature Selection
Stemming
.

!

Vector Representation

L L A

v

Learning Algorithm

Figura 3.5: Proceso de extracciéon de caracteristicas para la clasificacion de documentos [54]
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En ese esquema del proceso de extraccion de caracteristicas se identifican las siguientes

tareas asociadas:

» Tokenizacién: un documento se trata como una cadena y luego se divide en una

lista de tokens o términos.

“"

» Eliminacién de palabras vacias: Las palabras vacias como “el”, “la”, “y”, son tér-
minos que ocurren con frecuencia en los documentos, pero no aportan informacién

para diferenciarlos.

» Palabras derivadas o stemming: opcionalmente, se aplican algoritmos de derivaciéon
que convierten diferentes formas de las palabras a formas canénicas tinicas. Este
paso consiste en el proceso de combinar tokens a través de su raiz bajo el supuesto
que todas las acepciones de la palabra poseen el mismo valor para la clasificacion.

A continuacién de las tareas de extracciéon de caracteristicas, otra tarea importante del
preprocesamiento consiste en la seleccién de caracteristicas para construir un espacio vec-
torial que mejore la escalabilidad, la eficiencia y la precision de un clasificador de texto. La
idea principal de la tarea de seleccién de caracteristicas es seleccionar un subconjunto de
atributos de los documentos originales que conserven su esencia, proporcionen una mejor
comprension de los datos y mejoren el proceso de aprendizaje [73].

3.4.4 Estrategias de Representacién de documentos

Aunque un documento de texto expresa una gran variedad de informacién, lamentable-
mente carece de la estructura impuesta en una base de datos tradicional; por lo tanto, los
datos no estructurados, particularmente los datos de texto libre, deben transformarse en
datos estructurados previo a la aplicaciéon de técnicas de aprendizaje automético. Después
de convertir datos no estructurados en datos estructurados, necesitamos tener un mode-
lo de representaciéon de documentos efectivo para construir un sistema de clasificacién
eficiente [44].

En los siguientes apartados, se presentan diferentes estrategias de representacion de
documentos, pasibles de ser utilizadas para la clasificacién de correos electrénicos.

3.4.4.1 Bolsa de palabras (Bag of words)

Bag of Word (BoW) es uno de los métodos basicos para representar un documento y uno
de los mds antiguos. BoW consiste en generar un vector que representa un documento,
generalmente utilizando el recuento de frecuencia de sus términos [44].

Este método de representacion se denomina modelo de espacio vectorial [80] y asume
que existe un espacio de documentos D;, los cuales se identifican por uno o més términos
de indice T; y que estdn ponderados segtin su importancia o con ponderaciones restringi-
das a 0y 1. Asi, cada documento D; esta representado por un vector t-dimensional.

A partir de esta representacion, dados los vectores para dos documentos, es posible
calcular un coeficiente de similitud entre ellos, S(D;, Dj), que refleja el grado de semejanza
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Figura 3.6: Representacion vectorial del espacio de documentos. [80]

de sus términos y ponderaciones correspondientes. Tal medida de similitud podria ser el
producto interno de los dos vectores o, alternativamente, una funcién inversa del angulo
entre los pares de vectores correspondientes.

Ademas, en lugar de identificar cada documento mediante un vector completo que se
origina en el punto 0 del sistema de coordenadas, la distancia relativa entre los vecto-
res se conserva normalizando todas las longitudes de los vectores a uno, y considerando
la proyeccién de los vectores sobre la envolvente del espacio representado por la esfera
unitaria. En ese caso, cada documento puede estar representado por un solo punto cuya
posicién estd especificada por el drea indicada segin el vector correspondiente al docu-
mento. Luego, dos documentos con términos de indice similares se representan mediante
puntos que estdn muy juntos en el espacio y, en general, la distancia entre dos puntos del
documento en el espacio se correlaciona inversamente con la similitud entre los vectores
correspondientes [80].

Esta estrategia es también denominada bag of words (bolsa de palabras) ya que las pa-
labras son tomadas como caracteristicas y los documentos se tratan simplemente como
colecciones de palabras desordenadas donde los valores se asignan a cada palabra general-
mente segin si la palabra aparece en un documento o la frecuencia con que aparece [62].
Desafortunadamente, este esquema tiene sus limitaciones. Algunas de ellas son la alta di-
mensionalidad de la representacion, la pérdida de correlacién con palabras adyacentes y
la pérdida de relaciéon semantica que existe entre los términos de un documento.

La solucién ampliamente aplicada para la primera restriccién es la eliminacién de carac-
teristicas en el paso de preparacién. Algunos criterios de seleccién como chi-cuadrado (x?)
y la ganancia de informacion (GI) resultan interesantes para esta actividad [102].

Respecto al segundo problema o limitacién, por un lado, se utilizan métodos de pondera-
cion de términos para asignar los pesos adecuados al término para mejorar el rendimiento
de la clasificacion de texto. Por otro lado, se han propuesto representaciones ontolégicas

para un documento con el objetivo de mantener la relacién seméntica entre los términos



34 EMAIL MINING: CLASIFICACION AUTOMATICA

en ese documento. Este modelo de ontologia conserva el conocimiento de dominio de un
término presente en un documento. Sin embargo, la construccién automética de ontolo-
glas es una tarea dificil debido a la falta de una base de conocimiento estructurada. Otras
soluciones utilizadas consisten en la utilizaciéon de n-gramas de palabras a partir de los

cuales es posible extraer una cadena larga en un documento [44].

3.4.4.2 Modelados de Tdpicos

Bajo el enfoque de topic modeling, la indexaciéon seméntica latente (o andlisis seménti-
co latente, LSA) se ha aplicado ampliamente a la matriz de documentos y términos para
reducir su dimensionalidad y producir una dimension latente informativa, mas acotada.
LSA utiliza la descomposiciéon de valores singulares (SVD) como método para construir
dimensiones significativas derivadas de una matriz documento-término. Al igual que otras
técnicas, como Analisis de Componentes Principales (PCA), puede aproximarse a una ma-
triz N-dimensional usando menos dimensiones [102]. A su vez, existen algunos enfoques
de indexacién latente, como PLSA (Probabilistic LSA), que no utilizan matrices sino méto-
dos probabilisticos.

El Anaélisis Semdntico Latente (LSA) se basa en el supuesto de que existe una estructura
semdntica subyacente en los datos textuales, y que la relacién entre los términos y los
documentos se puede reescribir en esta forma de estructura semantica. Basado en métodos
estadisticos, LSA extrae y cuantifica la estructura semdntica [88]. El proceso de LSA, basado
en SVD, puede resumirse de la siguiente manera:

» Los documentos se representan como vectores en un espacio vectorial. Por lo tanto, la
matriz término-documento se representa como A, = [ai]-]mxn donde cada posicion
corresponde a la presencia o ausencia ponderada de un término (una fila i) en un
documento (una columna j). Esta matriz suele ser muy rala, ya que la mayoria de
los documentos contienen solo un pequefio porcentaje del niimero total de términos
que se ven en la coleccién completa.

» Se calcula el peso de cada a;;. La forma tradicional consiste en la expresion a;; =
LW;jxGW;; donde LW es el peso local del término i en el documento j y GW el peso
global del término i en el dataset. El peso local de un término se calcula como el
logaritmo de la frecuencia total del término 7 en el documento j mientras que el peso
global de un término es igual a la entropia del término en el conjunto de datos.

» LSA usa la descomposiciéon del valor singular (SVD) del término por la matriz

Apn = [@jj]mxn- SVD de Ay = [aj]mxn consiste en el producto de tres matrices:

o 0

.
A= ZuiUiUz’ =[uy,ou] =1+ - (3.1)
i=1
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donde u y v son las matrices de los vectores singulares izquierdo y derecho y o es la
matriz diagonal de valores singulares. Los elementos de la diagonal estdn ordenados
por magnitud y, por lo tanto, estas matrices se pueden simplificar estableciendo los

valores k mds pequerios en cero para luego eliminar estas columnas.

2o,

Sy
g

Figura 3.7: Ejemplo grafico de LSA que representa tres textos mediante vectores [57]

En resumen, LSA generalmente mide la similitud entre dos fragmentos de texto usando
el coseno entre los dos vectores. Si el coseno esta cerca de uno las dos secciones del texto
son muy similares seméanticamente, y si el coseno estd cerca de cero las dos secciones no
estdn relacionadas semdanticamente en absoluto. En resumen, LSA se ha propuesto como
un modelo adecuado para simular la representacién del 1éxico [51].

Todos los algoritmos de clasificacién que son adecuados para el modelo de espacio
vectorial también pueden aplicarse al modelo de clasificacién LSA. Se proponen muchos
métodos de clasificacion que combinan LSA y algoritmos tradicionales como el algoritmo
de clasificaciéon de secuencias, Naive Bayes, KNN y SVM para mejorar la precisién de la
clasificaciéon de textos breves [88].

Otra aproximacién al modelado de tépicos es LDA (Latent Dirichlet Analisis), el cual
se puede considerar como otro modelo de representacién de documentos en el que el
algoritmo estocdstico agrupa los documentos basandose en estadisticas de co-ocurrencia.

Docwment-Tapic Wewd-Tapic Observed
. i . Wor,

Dirichlet distribution assigrnent ord Topie-Word Dirichlet
Paraneter plB)a) plz18) plwylz. 8 disrribuition parameter
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m € [1, M) ke [LK]

Figura 3.8: Modelo gréfico de Latent Dirichlet Allocation (LDA) [57]
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La idea bésica de LDA es que cada documento tiene un tema y estos temas se pueden
definir como una distribucién de palabras [57].

Los temas y sus probabilidades se aprenden como distribuciones discretas donde los
temas consisten en un conjunto de palabras. Los modelos toman el tamafio del tema y el

de las palabras como pardmetro antes de la fase de entrenamiento.

3.4.4.3 Incrustaciones de palabras (word embeddings)

Una linea de investigacion bastante actual respecto de la representacion de documentos
consiste en la utilizacién de informacién contextual junto con modelos simples de redes
neuronales para obtener representaciones de palabras y frases en el espacio vectorial [101].

Tradicionalmente, muchos sistemas y técnicas del procesamiento del lenguaje natural
tratan las palabras como unidades atémicas donde no existe una nocién de similitud entre
palabras, ya que se representan como indices en un vocabulario. Esta eleccién tiene varias
buenas razones: simplicidad, solidez y la observacién de que los modelos simples entre-
nados con grandes cantidades de datos superan a los sistemas complejos entrenados con
menos datos. Sin embargo, las técnicas simples estdn en sus limites en muchas tareas [70].

En funcién de estas limitaciones, un objetivo del modelado de lenguaje estadistico con-
sistié en aprender la funcién de probabilidad conjunta de secuencias de palabras en un
idioma. Esto es intrinsecamente dificil debido a la alta dimensionalidad existente en el
procesamiento del texto, dado que es probable que la secuencia de palabras en la que
se probara el modelo sea diferente de todas las secuencias de palabras vistas durante el
entrenamiento [11]. Para hacer frente a esta limitacién, algunos autores [11], se propusie-
ron aprender una representacion distribuida de palabras que permitiera que cada oracién
de entrenamiento informe al modelo sobre un niimero exponencial de oraciones semdn-
ticamente vecinas. En esencia, el modelo aprende simultdneamente una representacion
distribuida para cada palabra junto con la funcién de probabilidad para secuencias de pa-
labras, expresada en términos de estas representaciones. Este comportamiento permite la
generalizacién puesto que una secuencia de palabras que nunca antes se ha visto obtiene
una alta probabilidad si estd formada por palabras que son similares (en el sentido de
tener una representacion cercana) a palabras que forman una oracién ya vista. En pocas

palabras, la idea del enfoque propuesto se puede resumir de la siguiente manera:

1. Se asocia cada palabra en el vocabulario a un vector de caracteristicas de palabra
distribuida (un vector de valores reales de m caracteristicas definidas previo al entre-

namiento),

2. Se expresa la funcién de probabilidad conjunta de secuencias de palabras en términos
de los vectores de caracteristicas de estas palabras en la secuencia, y

3. Se aprenden simultdneamente los vectores de caracteristicas de las palabras y los

pardmetros de esa funcién de probabilidad.

Aqui, el vector de caracteristicas representa diferentes aspectos de la palabra donde cada

palabra estd asociada con un punto en un espacio vectorial y la dimensionalidad de estas
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caracteristicas es, naturalmente, mucho menor que el tamafio del vocabulario. Ademds,
es importante marcar que la funcién de probabilidad se expresa como el producto de
probabilidades condicionales de la siguiente palabra dadas las anteriores.

Queda claro que, a partir del hallazgo de un vector de caracteristicas que represente a
cada palabra del vocabulario, es posible encontrar similitudes entre los vectores (términos
del vocabulario) a partir de operaciones de algebra lineal; sin embargo, esto represent6 en
ese momento todo un desafio computacional. Recientemente, los modelos de lenguaje ba-
sados en redes neuronales (NNLM, por su acrénimo en inglés) han ganado gran atencién
ya que han demostrado un rendimiento prometedor y reducen la complejidad del tiempo
insumido por el costo computacional. Una de sus caracteristicas mds importantes es la
capacidad de generar incrustaciones densas y cortas, es decir, incrustaciones de palabras.

En esta arquitectura de redes neuronales, cada palabra se asocia inicialmente con un
vector aleatorio y a medida que una red neuronal de dos capas procesa el corpus textual,
los vectores se actualizan iterativamente mediante la aplicacién de descenso de gradiente
estocdstico (SGD), donde el gradiente se mide por retropropagacion, o back-propagation. El
objetivo es adivinar la dltima palabra de una secuencia de palabras determinada y, por lo
tanto, la tarea de prediccién es tipicamente similar a la clasificacion de clases mdltiples
donde se usa la funcién soft-max para calcular estimacién de probabilidad de clase. La red
finalmente aprende las incrustaciones de todas las palabras que aparecen en el corpus por
convergencia.

Como uno de los modelos de incrustaciones de palabras basados en redes neuronales
mas populares, se encuentra el modelo word2vec, el cual dispone de dos arquitecturas
diferentes, a saber: bolsa de palabras continua (CBoW) y Skip-gram [70, 102]. De forma
intuitiva, estas dos arquitecturas funcionan de manera opuesta dado que mientras que la
arquitectura CBoW predice la palabra actual basada en el contexto, el enfoque Skip-gram
predice las palabras circundantes en funcién de la palabra actual.
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Figura 3.9: Arquitecturas CBoW y Skip-gram del Modelo word2vec. [70]
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3.4.4.4 Representacion de codificadores direccionales de transformadores (BERT)

Hasta la aparicion de la arquitectura de Transformers [96], las redes neuronales recu-
rrentes, y las redes LSTM se habian establecido como los enfoques de vanguardia en el
modelado de secuencias y problemas de transduccién como el modelado del lenguaje y
la traduccién automatica de texto. En 2017 se propone una nueva arquitectura de red
neuronal, mds simple y paralelizable, denominada Transformer [96], basada tinicamente en
mecanismos de atencion, prescindiendo por completo de recurrencia y convoluciones.

Hasta la aparicién de los transformers, los modelos més competitivos de procesamiento y
transduccién de secuencias eran los basados en estructuras de encoder-decoder [23]. En cam-
bio, aqui el codificador mapea una secuencia de entrada de representaciones de simbolos
(x1,...,x;) a una secuencia de representaciones continuas z = (z1,...,zn). Dado z, el deco-
dificador genera una secuencia de salida (v, ..., ) de simbolos un elemento a la vez. En
cada paso, el modelo es auto-regresivo, consumiendo los simbolos generados previamente
como entrada adicional al generar el siguiente. El transformador sigue esta arquitectura
general utilizando auto-atencion apilada y capas puntuales y completamente conectadas
tanto para el codificador como para el decodificador.

Los mecanismos de atencion [8] surgen para resolver algunas limitaciones que presen-
tan los modelos encoder-decoder para administrar la informacién contenida en los vectores
de contexto dado que representar toda la cadena de entrada en un mismo vector puede
ocasionar que se pierda informacién de los primeros elementos de la cadena. Por lo cual,
el mecanismo de atencién permite que el modelo se centre en las partes mas importantes
del vector de contexto. Para ello el encoder, en lugar de enviar sélo el tltimo estado oculto,
envia la informacién de todos los estados ocultos. Asi, el decoder aplica el mecanismo
de atencién de modo que pueda leer el vector de contexto, actualizarlo, capturar toda la

informacion relevante y devolver una salida adecuada en base al contexto actual.
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Figura 3.10: Arquitectura del modelo de Transformer [96]
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A partir de las arquitecturas de tranformers basadas en mecanismos de atencién, se pre-
senta, en 2018, un nuevo modelo de representacién de lenguaje llamado BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers). A diferencia de los modelos anteriores de repre-
sentacion de idiomas, BERT estd disefiado para entrenar previamente representaciones
bidireccionales profundas a partir de texto sin etiquetar en todas las capas. Como resulta-
do, el modelo BERT previamente entrenado se puede ajustar con solo una capa de salida
adicional para crear modelos de vanguardia para una amplia gama de tareas como la
respuesta a preguntas y la inferencia de lenguaje, sin modificaciones sustanciales de la
arquitectura especifica de la tarea [25].

Para que BERT sea capaz de gestionar diferentes tareas de aprendizaje automatico, la
representacion de la entrada debe ser capaz de identificar de manera inequivoca tanto una
sola oracién como un par de oraciones en una secuencia. En el contexto del modelo BERT,
se entiende a una “sentencia” (u “oracién”) como un espacio arbitrario de texto contiguo,

en lugar de una oracion lingiiistica real.
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Figura 3.11: Representacién de entrada en BERT [25]

Una “sentencia” se refiere a una secuencia de tokens de entrada a BERT, que puede ser
una sola oracién o dos oraciones empaquetadas juntas. Aqui, se diferencian sentencias de
dos formas. Primero, se separa cada token, con un token especial ([SEP]). En segundo lugar,
se agrega una incrustacion aprendida a cada token que indica si pertenece a la oraciéon A
o a la oracién B.

Luego, sintéticamente, el entrenamiento de BERT consta de dos pasos: pre-
entrenamiento inicial y ajuste fino posterior. Durante el entrenamiento previo, el modelo
se entrena con datos sin etiquetar en diferentes tareas. Luego, para el ajuste fino, el mode-
lo BERT se inicializa primero con los pardmetros del modelo pre-entrenado, los cuales se
ajustan en esta etapa utilizando datos etiquetados de las tareas posteriores.

La etapa de pre-entrenamiento inicial estd compuesta de dos tareas [25]:

» Enmascarado LM: intuitivamente, es razonable creer que un modelo bidireccional
profundo sea estrictamente mdas poderoso que un modelo de izquierda a derecha
o la concatenacién superficial de un modelo de izquierda a derecha y de derecha
a izquierda. Para entrenar una representacién bidireccional profunda, este modelo
enmascara un porcentaje de los tokens de entrada al azar y luego predice esos tokens

enmascarados.
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» Prediccién de la préxima sentencia: muchas tareas especificas posteriores, como la
respuesta a preguntas (QA) y la clasificacién de texto, se basan en la comprensién
de la relacién entre dos oraciones. Con el fin de entrenar un modelo que comprenda
las relaciones entre oraciones, se realiza un entrenamiento previo para una tarea
binarizada de prediccién de la siguiente oracién que se puede generar trivialmente

a partir de cualquier corpus monolingiie.

El proceso de Fine-Tuning resulta mds sencillo que el anterior ya que el mecanismo de
auto-atencion en el Transformer permite que BERT modele muchas tareas posteriores, ya
sea que involucren texto tinico o pares de texto, intercambiando las entradas y salidas
apropiadas. Para cada tarea, simplemente se conectan las entradas y salidas especificas de
la tarea en BERT y se ajustan todos los pardmetros de un extremo a otro. En la salida, las
representaciones de token se alimentan a una capa de salida para tareas de nivel de token,
como etiquetado de secuencia o respuesta a preguntas, y la representaciéon [CLS] se ali-
menta a una capa de salida para clasificacién, como anélisis de vinculacién o sentimiento.
En comparacién con el entrenamiento previo, el ajuste fino es relativamente econémico.
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Figura 3.12: Procedimiento general de pre-entrenamiento y ajuste para BERT. [25]

3.4.5 Entrenamiento del Modelo

Luego de obtener los datos, realizar el preprocesamiento de los mismos para la extrac-
cién de caracteristicas, etiquetarlos y avanzar en un esquema de representacion, se entrena
el clasificador utilizando distintos enfoques o algoritmos [77], algunos de los cuales son:
el aprendizaje bayesiano [68], regresion logistica, redes neuronales, drboles de decisiéon y
maquinas de vectores soporte [50].

El modelo generado a partir del entrenamiento debe ser capaz de capturar las carac-
teristicas distintivas de los documentos del conjunto de entrenamiento para luego poder
analizar otros textos no observados previamente, lograndose asi la capacidad de genera-
lizacién del clasificador, el cual se suele evaluar sobre otro conjunto de prueba separado
[67].
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Este proceso de aprendizaje, en matematica, se lo conoce como aproximacién de una
funcién y consiste en buscar en un espacio de hipétesis, una hipétesis que sea consistente
con los datos de entrenamiento pero que pueda ademads clasificar correctamente otros
datos no presentes en ese conjunto.

A la fecha, y debido a la cantidad de algoritmos de aprendizaje existentes, resulta muy
complejo sistematizar todos los abordajes posibles; no obstante, a continuacién, se reali-
za una breve resefia de los algoritmos mas utilizados para la clasificacién automaética de
textos.

3.45.1 Clasificador de Naive Bayes

Naive Bayes es el clasificador probabilistico mds simple que se utiliza para categorizar
documentos de texto, generalmente elegido como baseline o linea base en las experimenta-
ciones.

Este clasificador se basa en el Teorema de Bayes [10], elaborado por Thomas Bayes -un
clérigo del siglo XVIII-, para el cdlculo de probabilidades condicionales que plantea lo
siguiente [31]:

= Sea Aj, Ay, ..., Ay un conjunto de sucesos mutuamente excluyentes y cuya unién es
el total o sea 1, y tales que la probabilidad de cada uno de ellos es distinta de cero.

= Sea B un suceso cualquiera del que se conocen las probabilidades condicionales
P(B|A;).

Entonces la probabilidad P(A;|B) viene dada por la expresion:

P(B|A;)P(A;) P(B|A;)P(A;)

PUAIB) = ="p(g) — = T, P(BIA;)P(4)

(3.2)

En la férmula anterior, P(A;) son las probabilidades a priori, P(B|A;) es la probabilidad
de B en la hipotesis A; y P(A;|B) son las probabilidades a posteriori.

El clasificador de Naive Bayes estima la probabilidad conjunta de que un documento d;
pertenezca a la clase Cy expresada como P(d;|Cy). La salida del clasificador es la probabi-
lidad de que el documento pertenezca a cada una de las clases, representado en un vector
de |C| elementos.

Ademads, en términos del cdlculo de la probabilidad, el Teorema de Bayes original puede
ser reescrito, de forma mds simple, como:

P(Cyld;) = P(di|Cy) x (3.3)
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A su vez, puesto que P(d;) serd una constante para todas las clases, es posible eliminar
el denominador del segundo factor, ya que lo que se busca es maximizar la férmula para

optar por una clase para la clasificacion, la que finalmente se estima como:

P(Cyld;) = P(di|Cy) x P(Cy) 34)

Lo cual, llevando esta situacién a la clasificaciéon de documentos, es posibles expresar

como:
14

P(di|Ck) = P(Wl,i, wa i, ...,w‘v|,i|Ck) = HP(ZU]',i|Ck> (35)
j=1

Es importante marcar que el clasificador Naive Bayes presupone que la palabra w; en el

documento d; no esté correlacionada con la aparicion del resto de las palabras wj;.
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Figura 3.13: Frontera de decisién de un clasificador bayesiano para un problema binario [36]

Luego de las aclaraciones anteriores, el problema de clasificacion del modelo se reduce
a estimar la probabilidad de cada palabra w;; respecto de la clase C y optar por la clase
que maximice esa probabilidad [44].

3.4.5.2 Mdguina Vector Soporte

La maquina de vector soporte (SVM) es un algoritmo de clasificacion y regresiéon que
fue desarrollado por Vapnik a mediados de 1990 y fue ganando popularidad a lo largo
del tiempo debido a algunas caracteristicas atractivas y su rendimiento empirico. SVM
contiene una gama de algoritmos de clasificacion y regresién que se basan en el principio
de Minimizacién del Riesgo Estructural (SRM) de la teoria del aprendizaje estadistico, el
cual consiste en encontrar un hiperplano 6ptimo para el que se pueda garantizar el error
verdadero mads bajo [48].
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El objetivo principal de las maquinas de vector soporte es seleccionar el hiperplano que
separe las instancias de entrenamiento con un criterio de distancia méxima. Este hiper-
plano objetivo se encuentra seleccionando hiperplanos que son tangenciales a categorias
diferentes, es decir, que incluyen al menos una instancia de entrenamiento de cada cate-
goria, al tiempo que proporcionan una separacion perfecta entre todas las instancias de
entrenamiento de esa clase.

Los hiperplanos tangenciales que se definen a partir de las instancias de entrenamiento
son los vectores soporte mientras que la distancia entre los dos hiperplanos tangenciales
es el margen. Una vez que se ha maximizado el margen, el hiperplano objetivo estd en el
medio [85].

. tangential
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“negalive”
SUpport vectors
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Figura 3.14: Esquema de Mdquina de vector soporte para un problema linealmente separable [48]

Para el célculo de estas distancias y la btisqueda de los hiperplanos, las SVM utilizan
funciones denominadas kernels. Las funciones del kernel son las que permiten separar los
puntos d-dimensionales en n dimensiones. La idea basica de un kernel es que proporcio-
na el equivalente a mapear un espacio de entrada separable no lineal, a un espacio de
caracteristicas de mayor dimensién que es linealmente separable.

La técnica de SVM requiere experiencia para su uso eficaz, puesto que hay muchas
funciones de kernel diferentes disponibles y la selecciéon de la 6ptima resulta fundamental
para su rendimiento ya que cada una de estas funciones tiene ventajas en ciertos conjuntos
de datos, por lo que es necesario explorarlas. Por otro lado, SVM es una técnica que

funciona mejor en conjuntos de datos de tamafio mediano [85].

3.45.3 Long short-term memory (LSTM)

LSTM (Long short-term memory) es un tipo de red neuronal que se encuentra en el grupo
de las redes neuronales recurrentes, las cuales admiten como entrada todo tipo de datos,
aunque este trabajo se centra en las cadenas de texto, asumiendo que cada entrada es
un token diferente. Este tipo de redes neuronales, proveen dos caracteristicas que mejoran
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sustancialmente el rendimiento de las redes neuronales convencionales para el tratamiento
de texto.

En primer lugar, muchas aplicaciones centradas en secuencias, como el texto, a menudo
se procesan como bolsas de palabras. Este enfoque ignora el orden de las palabras en
el documento y funciona bien para documentos de tamafio razonable. Sin embargo, en
aplicaciones donde la interpretacion seméntica de la oracién es importante, o en las que
el tamafio del segmento de texto es relativamente pequefio, este enfoque es simplemente
inadecuado. La solucién provista por las redes neuronales recurrentes es evitar el enfoque
de bolsa de palabras y crear una entrada para cada posicién en la secuencia.

La otra mejora permite afrontar el problema de que la longitud de las oraciones de los
documentos sea diferente. En algunos casos, la longitud de la secuencia de entrada de un
texto puede llegar a los cientos de miles de palabras y cualquier cambio en el orden de
las palabras pueden llevar a connotaciones semanticamente distintas, por lo que resulta
importante codificar de alguna manera la informacién sobre el orden de cada palabra
dentro de la arquitectura de la red [2].

Este requerimiento se satisface naturalmente con el uso de redes neuronales recurrentes
(RNN). En una red neuronal recurrente, existe una correspondencia uno a uno entre las
capas de la red y las posiciones especificas de la secuencia. La posicién en la secuencia
también se conoce como su marca de tiempo (timestamp). Por lo tanto, en lugar de un
nuimero variable de entradas en una sola capa de entrada, la red contiene un nimero

variable de capas y cada capa tiene una tinica entrada correspondiente a esa marca de

tiempo.
TARGET ¢ chased the mouse
WORDS
PREDICTED Vi Vs Vi A
WORD
UKELIHOODS Wy, Twh,, Wy, Iw,,,
— whh — Wy —_— hiy s
HIDDEM h, h; hs hy
REPRESENTATION W W, fw,, W,y Wi,
ONE-HOT | _ "
ENCODED | *: INPUT
WORD WORDS the cat chased the

Figura 3.15: Esquematizaciéon de una RNN para la cadena de texto “the cat chased the mouse” [2]. Del
lado izquierdo, el esquema general de la RNN y del lado derecho con la incorporacién
del esquema de representacién de las marcas de tiempo.

En esta arquitectura, las entradas pueden interactuar directamente con capas ocultas
dependiendo de sus posiciones en la secuencia. Cada capa utiliza el mismo conjunto de
pardmetros para garantizar un modelado similar en cada marca de tiempo y, por lo tanto,
el nimero de pardmetros también es fijo. En otras palabras, la misma arquitectura de capas
se repite en el tiempo y es por ello que la red se denomina recurrente [2].

No obstante, hay varios desafios practicos para la formacién de una RNN que hacen
necesario el disefio de diversas mejoras arquitecténicas a la RNN. Una de ellas es debido
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al hecho de que la cantidad de capas genera una red muy profunda, especialmente si
la secuencia de entrada es larga. En otras palabras, la profundidad de la estratificacion
temporal depende de la entrada.

Si bien excede el alcance de este trabajo estudiar en profundidad las redes neuronales
recurrentes y su variante LSTM, éstas ultimas abordan este problema cambiando la ecua-
cion de recurrencia para el vector oculto con el uso del LSTM de memoria a largo plazo.
Estas operaciones de LSTM estan disefiadas para tener un control detallado sobre los datos

escritos en esta memoria a largo plazo.

3.4.5.4 BERT para clasificacion de documentos

El modelo BERT-base contiene un codificador con 12 transformers apilados, 12 multi-head
attention y un tamano del estado oculto de 768. BERT toma una entrada de una secuencia
de no més de 512 tokens y genera la representacion de la secuencia [1].

Como se abord6 anteriormente, la secuencia tiene uno o dos segmentos, el primer token
de la secuencia es siempre [CLS] y existe otro token especial, [SEP], que se utiliza para
separar segmentos.

Para las tareas de clasificacion de texto, BERT toma el estado oculto final /1 del primer
token [CLS] como la representacion de toda la secuencia. Se agrega un clasificador softmax
simple en la parte superior de la arquitectura de BERT para predecir la probabilidad de la
Clase c:

p(c|h) = softmax(Wh) (3.6)

donde W es la matriz de pardmetros especificos de la tarea. Deben ajustarse todos los
parametros de BERT y W conjuntamente maximizando la probabilidad logaritmica de la
etiqueta correcta [90].

3.4.6 Estrategias de evaluacion de modelos

El rendimiento de generalizacién de un método de aprendizaje se relaciona con su capa-
cidad de prediccién sobre datos de prueba independientes a los utilizados para entrenar el
modelo [36]. La evaluacién de este desempefio es extremadamente importante en la prac-
tica, ya que guia la eleccién de la técnica o0 modelo de aprendizaje y provee una medida
de la calidad del modelo finalmente elegido.

Normalmente, el aprendizaje automatico implica mucha experimentacién, por ejemplo,
para el ajuste de los hiperparametros que forman parte la técnica con la cual se trabaja en
determinado momento. La ejecucién de un algoritmo de aprendizaje sobre un conjunto
de datos de entrenamiento con diferentes configuraciones de hiperpardmetros darda como
resultado diferentes modelos. Dado que normalmente se busca seleccionar el modelo de
mejor rendimiento de este conjunto, es necesario encontrar un mecanismo para estimar
sus respectivos rendimientos [75].
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En realidad, la mayoria de las veces, resulta necesario comparar diferentes algoritmos, a
menudo en términos de rendimiento predictivo y computacional. Los puntos principales
por los que se evalta el rendimiento predictivo de un modelo se plantean en los siguientes
tres puntos [75]:

1. Estimar el rendimiento de generalizacién; es decir, el rendimiento predictivo de un

modelo sobre datos futuros (no conocidos).

2. Aumentar el rendimiento predictivo ajustando el algoritmo de aprendizaje y seleccio-
nando el modelo de mejor rendimiento sobre un espacio de hipétesis, o de biisqueda,
determinado.

3. Identificar el algoritmo de aprendizaje automatico que mejor se adapte al problema

en cuestion a partir de la comparacion entre diferentes algoritmos.

A partir de lo anterior, es importante tener en cuenta que pueden clasificarse en dos
objetivos diferentes los que se persiguen en esta etapa del proceso [36]:

» Seleccién de modelos: estimar el rendimiento de diferentes modelos para elegir el
mejor.

» Evaluacién del modelo: habiendo elegido un modelo final, estimando su error de

prediccién (error de generalizacion) sobre nuevos datos.

En contextos en los cuales hay abundancia de datos, el mejor enfoque para ambos proble-
mas es dividir aleatoriamente el conjunto de datos en tres partes: un conjunto de entrena-
miento, un conjunto de validacién y un conjunto de prueba. El conjunto de entrenamiento
se utiliza para ajustar los modelos; el conjunto de validacién se utiliza para estimar el
error de prediccién para la selecciéon del modelo y el conjunto de prueba se utiliza para
evaluar el error de generalizacién del modelo final elegido. En estos enfoques, idealmente,
el conjunto de prueba debe guardarse en una “béveda” y sacarse sélo al final del analisis
de datos.

Es dificil dar una regla general sobre cémo elegir el ntimero de observaciones en cada
una de las tres partes; sin embargo, una divisién tipica podria ser 50 % para entrenamiento,
25 % para validacion y 25 % para evaluacion [36].

No obstante, en escenarios donde la cantidad de datos disponibles son escasos, no es po-
sible dividirlos en tres partes; en esos casos se utilizan dos conjuntos de datos: el primero
para el entrenamiento y validacién de los modelos y el segundo para la evaluacién. A con-
tinuacién, abordamos con algo mds de profundidad tres de las estrategias mas utilizadas
en estas situaciones: el método de holdout, el método de bootstrap y la validacién cruzada.

3.4.6.1 Método del Holdout [75]

El método de Holdout es indiscutiblemente la técnica de evaluaciéon de modelos més sim-
ple. A grandes rasgos, consiste en tomar el conjunto de datos etiquetado y dividirlo en dos
partes: un conjunto de entrenamiento y uno de prueba. A partir los datos de entrenamien-

to se ajusta el modelo y se predicen las etiquetas del conjunto de prueba. La fraccién de
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predicciones correctas se puede calcular comparando las etiquetas predichas con respecto
a las etiquetas del conjunto de prueba.

Normalmente, la divisién de un conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento y de
prueba es un proceso simple de submuestreo aleatorio. Se supone que todos los datos
se han extraido de la misma distribucién de probabilidad (con respecto a cada clase) y
se elige al azar 2/3 de estas muestras para el conjunto de entrenamiento y 1/3 de las
muestras para el conjunto de prueba.

A continuacion, se profundiza sobre esta idea a partir de la caracterizacion definida por
algunos autores [75] a partir de la separacién del proceso en diferentes pasos, los cuales

ademads se esquematizan en diferentes Figuras.

rAaso 1. En primer lugar, se dividen aleatoriamente los datos disponibles en dos sub-

conjuntos: uno para entrenamiento y otro para prueba.

Training Data

Training Labels

Data
Labels

Test Data

Test Labels

Figura 3.16: Paso 1 de la estrategia de Holdout [75]

Dejar de lado los datos de prueba es una solucién alternativa para lidiar con las imper-
fecciones de un mundo no ideal, como datos y recursos limitados, y la incapacidad de
recopilar més datos de la distribucion generadora. Aqui, el conjunto de prueba representa-
rd datos nuevos no vistos para el modelo. Es importante que el conjunto de prueba se use
solo una vez para evitar introducir sesgos cuando se estima el desempefio. Normalmente,
se asignan 2/3 de los datos al conjunto de entrenamiento y 1/3 de los datos al conjunto de
prueba. Otras divisiones comunes de entrenamiento y prueba son 60/40, 70/30 u 80/20,

o incluso 90/10 si el conjunto de datos es relativamente grande.

PASO 2.  Después de dejar de lado los ejemplos de prueba, se opta por un algoritmo
de aprendizaje que podria ser apropiado para el problema dado y se especifican valores
de hiperpardmetros manualmente; el algoritmo de aprendizaje no los aprende de los da-
tos de entrenamiento en contraste con los pardmetros reales del modelo. Dado que los
hiperpardmetros no se aprenden durante el ajuste del modelo, es necesario algtn tipo de

“procedimiento adicional” o “bucle externo” para optimizarlos por separado.

rAaso 3. Después de ajustar un modelo a partir del algoritmo de aprendizaje, debe
indagarse respecto a la calidad del rendimiento. Aqui es donde entra en juego el conjunto
de prueba independiente. Dado que el algoritmo de aprendizaje no conoce este conjunto de
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-
Training Labels
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Figura 3.17: Paso 2 de la estrategia de Holdout [75]

pruebas, deberia proporcionar una estimacion relativamente imparcial de su rendimiento
en datos nuevos no vistos. Entonces, se utiliza el conjunto de datos de prueba sobre el
modelo ajustado para predecir las etiquetas de clase y luego se comparan respecto de las
etiquetas de las instancias de prueba -es decir las etiquetas de clase correctas- para estimar
la exactitud o el error de generalizacién del modelo.

Prediction

Performance

Maodel
Test Labels

Figura 3.18: Paso 3 de la estrategia de Holdout [75]

rAso 4. Finalmente, se obtiene una estimacién de cuan bien funciona el modelo con
esos datos desconocidos. Dado que se asume que las muestras son LLD. (independientes
e idénticamente distribuidas), no hay razén para suponer que el modelo funcionaria peor
después de alimentarlo con todos los datos disponibles o del mundo real. Como regla
general, el modelo tendrd un mejor rendimiento de generalizacién cuando los algoritmos
utilizan mas datos durante el entrenamiento, asumiendo que atin no ha alcanzado su
capacidad.

Hyperparameter
Values

Data
'
Labels

Figura 3.19: Paso 4 de la estrategia de Holdout [75]

Learning
Algorithm
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Esta estrategia de evaluacion de modelos tiene la ventaja de ser simple de implementar.
Por otro lado, existen dos problemas principales cuando un conjunto de datos se divide
en conjuntos separados de entrenamiento y prueba. El primer problema que ocurre es
la potencial violacién de la independencia y las proporciones cambiantes de clase en el
submuestreo entre los dos subconjuntos resultantes. El segundo problema tiene que ver
con que en muchas situaciones durante el entrenamiento, el modelo no ha alcanzado su
maxima capacidad por lo cual la estimacién de rendimiento estaria sesgada de forma

pesimista.

3.4.6.2 Método de Bootstrap

La idea del método bootstrap es generar nuevos datos de entrenamiento a partir de una

poblacién mediante el muestreo repetido del conjunto de datos original con reemplazo.

Original Dataset | X; | X5 [ X5 | X, | X5 | X5 | X5

xlﬂ
Bootstrap 1 [ Xg | Xg [ X5 [ X5 | X5 | X5 | X, X,
Bootstrap 2 X0 | X, [ X5 | % | X, [ %5 | X, X,
Bootstrap 3 [ X5 | X5 [ X, | X, [ X | X, | X5 X,

X,

X,

X

Training Sets

Test Sets

Figura 3.20: Esquema de la separacién de datos en Bootstrap [75]

El método de bootstrap, con algo méas de detalle, consta de los siguientes cuatro pasos:

1. Se toma un conjunto de datos de tamafio n.

2. Durante b iteraciones de bootstrap:

» Se extrae una sola instancia de este conjunto de datos y se asigna a la j-ésima

muestra de bootstrap.

= Se repite esto hasta que la muestra de arranque tenga un tamafio 7 (el tamafio

del conjunto de datos original).

» Cada vez, se extraen muestras del mismo conjunto de datos original, de mo-

do que ciertos ejemplos pueden aparecer mds de una vez en una muestra de

arranque y otros no.

3. Se ajusta un modelo a cada una de las b muestras de bootstrap y se calcula la exacti-

tud de cada muestra.

4. Se calcula la exactitud del modelo como el promedio sobre las estimaciones de exac-

titud b.
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3.4.6.3 Validacion cruzada

En esta seccién se introducen las nociones bésicas de la técnica probablemente maés utili-
zada para la evaluacién y seleccion de modelos en la practica del aprendizaje automatico:
la validacién cruzada de k-fold.

La idea principal de esta estrategia es que en cada iteracién se divide el conjunto de
datos en k partes: una parte se usa para la validacién, y las k - 1 partes restantes se
fusionan en un subconjunto de entrenamiento para la evaluacién del modelo.

En esta estrategia, se utilizan hiperparametros fijos para ajustar los modelos a los plie-
gues de entrenamiento en cada iteracién; entonces, en una validacién cruzada de 5 veces,
este procedimiento dard como resultado cinco modelos diferentes ajustados. Estos mode-
los se ajustaron a conjuntos de entrenamiento distintos pero parcialmente superpuestos
y se validaron en conjuntos de validacién no superpuestos. Finalmente, se calcula el ren-
dimiento de la validacién cruzada como la media aritmética sobre las k estimaciones de
rendimiento de los conjuntos de validacién.

Validation Training
Fold Fold

15t ——p Performance

=< E Performance

K Iterations (K-Folds )

Training Fold Data
Prediction

:|—- Performance

Wil ation)
Fold Labels

N Walictation
raining Fold Labels Fold Data

v

Hyperparameter
Values

Learning
Algorithm

Figura 3.21: Proceso de validacién cruzada para 5-fold validation [75]

La idea detrds de este enfoque es reducir el sesgo pesimista mediante el uso de mads
datos de entrenamiento en contraste con dejar de lado una porcién relativamente grande
del conjunto de datos como datos de prueba. Y en contraste con el método de holdout, las
fold de prueba en la validacién cruzada de k-folds no se superponen. Ademads, la validacion
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cruzada de k veces garantiza que cada muestra se utilice para la validacién en contraste

con holdout, donde algunas muestras puede que nunca sean utilizadas.

3.4.7 Meétricas de seleccion de modelos

Ademds de definir una estrategia de evaluacion, para cuantificar la performance de
un modelo, asi como para comparar diferentes modelos, es necesario calcular una métri-
ca cuantitativa. En este apartado, se introducen un conjunto de métricas de selecciéon de
modelos ampliamente utilizadas en la disciplina y que luego se aplicaran en el desarrollo
experimental. Las métricas en cuestion son accuracy [42], precision, recall, f1-score y Matthews
correlation coefficient o simplemente MCC [22] [35] [74].

3.47.1 Matriz de confusién

La matriz de confusién es una herramienta ttil para analizar qué tan bien un clasificador
puede reconocer instancias de las diferentes clases. Ademds, la mayoria de las métricas de
selecciéon de modelos utilizan la matriz de confusién para el célculo [75]. En la Figura 3.22

se presenta una matriz de confusién de dos clases.

Clase predicha
C.]. C.Z
Clase observada C, verdaderos positivos falsos negativos
C, falsos positivos verdaderos negativos

Figura 3.22: Matriz de confusién para un problema de clasificacién binario

Formalmente, dadas m clases, una matriz de confusién CM es una tabla de tamafio m x
m. La entrada CM,; j indica el nimero de instancias de clase i que fueron etiquetadas por el
clasificador como clase j. Para que un clasificador tenga un buen rendimiento, idealmente
la mayoria de las instancias deben estar representadas a lo largo de la diagonal de la
matriz de confusién, desde la entrada CM;; hasta la entrada CM,,, y el resto de las
entradas de la tabla cercanas a cero. La tabla puede tener filas o columnas adicionales para
proporcionar totales o tasas de reconocimiento por clase [42].

A su vez, se desprenden un conjunto de conceptos de la intersecciéon de las clases pre-
dichas y observadas que resultan importantes para el andlisis de costos y beneficios (o
riesgos y ganancias) asociados con un modelo de clasificacion: verdaderos positivos, ver-
daderos negativos, falsos positivos y falsos negativos.

En muchos casos, el costo asociado con un falso negativo (como, por ejemplo, predecir
incorrectamente que un paciente con cédncer no tiene cancer) es mucho mayor que el de
un falso positivo (etiquetar de manera incorrecta pero conservadora a un paciente no
canceroso como canceroso). De manera similar, los beneficios asociados con un verdadero
positivo pueden ser superiores, generalmente, a los de un verdadero negativo. En tales
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casos, es posible ponderar un tipo de error sobre otro asignando un costo diferente a cada
uno [42].

3.4.7.2 Exactitud (Accuracy)

Luego del entrenamiento de uno o varios modelos, resulta necesario realizar compara-
ciones en torno a la performance de los mismos Una de las métricas clasicas de seleccion
de modelos, y quizds la mas utilizada, es el accuracy o, en espafiol, la exactitud del modelo.

La exactitud de un clasificador en un conjunto de prueba determinado es el porcentaje

de instancias del conjunto de prueba que el clasificador clasifica correctamente.

. 1 Minstancias .
accuracy(y,§) = ——— Y, (yi=1i) (3.7)
Ninstancias i=1

De la férmula anterior, se deduce que la exactitud, o accuracy, es la cantidad de instancias
para las cuales la clase observada y es igual a la clase predicha por el modelo # sobre el
total de las #instancias-

En la literatura de reconocimiento de patrones, esto también se conoce como la tasa
de reconocimiento general del clasificador, es decir, refleja qué tan bien el clasificador
reconoce las instancias de las distintas clases. También se deriva la tasa de error o tasa de
clasificacién errénea de un clasificador M, que es simplemente 1 — accuracy(M) [42].

3.4.7.3 Precisién (Precision)

Como se anticipd en una seccioén anterior, el método de cédlculo de muchas de las métri-
cas de seleccion de modelos parte de la matriz de confusion, tal es el caso de la precision.

verdaderos_positivos
verdaderos_positivos + falsos_positivos

precision = (3.8)

La precision es una métrica que surge en la disciplina de la recuperacién de informacién
y mide la capacidad del modelo de clasificar correctamente las instancias de una determi-
nada clase; es decir, la proporcién de instancias clasificadas como clase C; que realmente
corresponden a esa clase [24] [92].

Esta métrica, habitualmente, es evaluada en conjunto con la métrica de recall o exhausti-
vidad.

3.4.7.4 Exhaustividad (Recall)

Por su parte, como complemento de la precisién aparece la métrica de recall o exhausti-
vidad.

verdaderos_positivos

recall = — .
verdaderos_positivos + falsos_negativos

(3.9)
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El recall de un modelo cuantifica la capacidad del mismo de clasificar instancias de la
clase C;; esto es, mide la proporcién de instancias clasificadas como clase C; respecto al total
de instancias existentes en el lote de pruebas de esa clase. Esta métrica permite evaluar la
habilidad del modelo para encontrar todas las instancias relevantes de cada clase [92].

3.4.7.5 Valor-F (F-Score)

La métrica F-Score surge de tomar el promedio arménico (ponderado) de las dos métri-
cas precedentes (precisién y exhaustividad) [38]:

(1 + B?)Precision
(1 + p?)Precision + Recall

Fs = (3.10)

Esta métrica surge con el objetivo de combinar las métricas de precisién y exhaustivi-
dad, introducidas anteriormente. A su vez, el pardmetro, f € [0,00), permite ponderar la

importancia relativa de cada uno de estos criterios:
= Si B > 1 entonces se le da mds peso a la exhaustividad.
= En cambio, si B < 1, entonces se asigna mas peso a la precision.

En muchas situaciones, no se desea ponderar un criterio de selecciéon por encima del
otro, y -como en este trabajo- se utiliza el valor neutral del parametro, § = 1. Esta variante

se conoce como F1-score [55].

3.4.7.6 Coeficiente de correlacion de Matthews -MCC- (Matthews correlation coefficient)

Habitualmente se cree que la métrica de rendimiento mds razonable es el accuracy, es de-
cir, la relacion entre el nimero de muestras clasificadas correctamente y el ntimero total de
muestras [22]. Sin embargo, cuando el conjunto de datos estd desbalanceado (la cantidad
de muestras en una clase es mucho mayor que la cantidad de muestras en las otras cla-
ses), el accuracy ya no se puede considerar una medida confiable porque proporciona una
estimacién demasiado optimista de la capacidad del clasificador en la clase mayoritaria
[22].

Una solucién eficaz para superar el problema del desbalanceo de clases proviene del co-
eficiente de correlaciéon de Matthews (MCC) [53]. El coeficiente de correlacién de Matthews
es un método basado en la matriz de confusién para calcular el coeficiente de correlacién
Pearson entre los valores reales de las clases y los predichos por el modelo. La férmula se
transcribe a continuacién:

MCC = tpxtn — fp X fn . (3.11)
Vtp+ fp)(tp+ fn)(tn + fp)(tn + fn)

En la férmula anterior, tp corresponde a los verdaderos positivos, tn a los verdaderos

negativos, fp a los falsos positivos y fn a los falsos negativos.
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Existen investigaciones que abordan el rendimiento del coeficiente de correlacion de
Matthews en problemas de clasificacion multiclase [53]. En ellos se demuestra, tanto anali-
tica como empiricamente, que tiene un comportamiento consistente en casos practicos. El
MCC mejora el rendimiento respecto del accuracy, dado que este tltimo maneja mal los
problemas con clases desbalanceadas y no puede distinguir entre diferentes distribuciones
de clasificacion erréneas.

En general, MCC muestra un buen rendimiento en problemas con un ntimero variable
de clases, conjuntos de datos desbalanceados y aleatorizacion. Ademads, el comportamiento
de MCC sigue siendo coherente en configuraciones tanto binarias como multiclase [53].

3.4.8 Utilizacién del modelo

El proyecto CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) definié un mo-
delo de proceso que proporciona un marco para llevar a cabo proyectos de mineria de
datos, el cual es independiente tanto del sector industrial como de la tecnologia utilizada.
El modelo de proceso CRISP-DM tiene como objetivo hacer que los grandes proyectos de
mineria de datos sean menos costosos, mas confiables, mds repetibles, mas manejables y
mas rdpidos. Este modelo de proceso, incorpora como tltima actividad al deployment o

implementacién del conocimiento obtenido [100].

Business Data
Understanding Understanding

Data
=

Preparation
Evaluation

A

r

Muodelling

Figura 3.23: Fases del modelo de proceso CRISP-DM [100]

En este sentido, CRISP-DM plantea en la etapa de deployment que la creacién del modelo
generalmente no es el final del proyecto. Por lo general, el conocimiento adquirido debe
organizarse y presentarse de manera que el cliente pueda utilizarlo. Dependiendo de los
requisitos, la fase de implementacién puede ser tan simple como generar un informe o tan
compleja como implementar un proceso de mineria de datos repetible. En muchos casos
sera el usuario, no el analista de datos, quien llevard a cabo los pasos de implementacién.
En cualquier caso, es importante comprender de antemano qué acciones deberan llevarse

a cabo para poder hacer uso efectivo de los modelos creados [100].
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Esta actividad ademds es abordada por el proceso de descubrimiento de conocimiento
(KDD) en su novena y ultima etapa, la cual consiste en actuar sobre el conocimiento des-
cubierto: usar el conocimiento directamente, incorporar el conocimiento en otro sistema
para acciones posteriores, o simplemente documentarlo y reportarlo a las partes interesa-
das. Este proceso también incluye la verificacién y resolucién de posibles conflictos con el

conocimiento previo (o extraido) [27].



CLASIFICACION SEMI-SUPERVISADA

4.1 INTRODUCCION

Sumado a las problematicas planteadas, resulta evidente que, de acuerdo al proceso tra-
dicional para la construcciéon de un clasificador automatico de texto, una de las primeras
tareas que se deben llevar a cabo es la clasificacion inicial de un conjunto de documentos
que luego serdn utilizados como conjuntos de entrenamiento y prueba para el entrena-
miento, validacion y evaluacién del clasificador.

La estrategia tradicional para el etiquetado de documentos consiste en que esta tarea sea
realizada por una persona, de forma manual. En muchas ocasiones, este etiquetado manual
debe ser realizado por expertos en el tema que forman parte del problema que se desea
abordar. Si bien estas etiquetas de expertos proporcionan la piedra angular tradicional
para evaluar los modelos de aprendizaje automatico, el acceso limitado o costoso a ellos
representa un cuello de botella [52].

A su vez, para caracterizar con precision la efectividad de un sistema, la experiencia ha
demostrado que deben evaluarse a la escala operativa en la que se utilizaran en la préctica,
lo cual resulta en una limitacién para esta metodologia puesto que, debido a que los
tamarios de las colecciones han crecido rdpidamente en los tltimos afios, se ha vuelto cada
vez menos factible etiquetar manualmente tantos ejemplos usando el etiquetado experto
tradicional [52].

42 ANTECEDENTES

En las aplicaciones de aprendizaje automdtico de escala real, a menudo se da el caso
en que se encuentran disponibles abundantes ejemplos de entrenamiento sin etiquetar.
Sin embargo, los ejemplos etiquetados son bastante costosos de obtener ya que requieren
mucho esfuerzo humano. Como consecuencia de ello, y el crecimiento de la cantidad de
datos disponibles, el aprendizaje semi-supervisado ha generado mucha atencién [105].

Como el nombre sugiere, el concepto de aprendizaje semi-supervisado se encuentra en-
tre el aprendizaje supervisado y no supervisado; de hecho, la mayoria de las estrategias
de aprendizaje semi-supervisado se basan en extender el aprendizaje supervisado o no
supervisado para incluir informacién adicional tipica del otro paradigma de aprendiza-
je. Especificamente, el aprendizaje semi-supervisado abarca varias dreas diferentes, que

incluyen la clasificacién semi-supervisada [105].

49



50

CLASIFICACION SEMI-SUPERVISADA

Formalmente, dado un conjunto de datos etiquetados D; = {(x;, yi)|(x;,yi) € X X Y,i =
1,...,1}, y un conjunto de datos no etiquetados D, = {xjlx; € X,j = [ +1,...,1 +u},
donde X comprende el espacio de caracteristicas de las instancias e Y las etiquetas o clases,
un algoritmo semi-supervisado tiene como objetivo entrenar un clasificador f a partir de
D; U D,, es decir de los datos etiquetados y no etiquetados, de modo tal que resulte mejor
que el clasificador supervisado entrenado solo con los datos etiquetados [84, 105].

En este contexto, se han estudiado y desarrollado diferentes estrategias para la clasifica-
cién semi-supervisada de documentos con el objeto de aportar mayor escalabilidad.

En algunos sistemas de uso masivo, una estrategia posible es inferir etiquetas implicitas
del comportamiento de las personas que lo utilizan, aunque para su consolidacién requiere
grandes poblaciones de usuarios, como en el caso de los buscadores de internet [49].

Un enfoque alternativo de etiquetado de datos consiste en la "supervision distante", en la
que los datos de entrenamiento son etiquetados a partir de algunas caracteristicas del texto,
como tags, emoticones y otros metadatos [37]. Este enfoque es particularmente interesante,
y se han encontrado buenos resultados en redes sociales en las cuales los emoticones
pueden ser indicadores del sentimiento del usuario dado que se ha demostrado que estos
simbolos poseen la ventaja de ser independientes del dominio, del tema y del tiempo [76].

Otro de los abordajes para el etiquetado de documentos consiste en el utilizado para
el tratamiento de problemas del tipo “PU-learning”, denominado asi por el acrénimo en
inglés de “aprendizaje a partir de ejemplos positivos y no etiquetados"(Learning from Posi-
tive and Unlabelled examples) [33]. Estos problemas también se conocen como clasificaciones
de una clase. En este tipo de problemas, existe un conjunto de documentos de un deter-
minado tema en particular o clase P (clase positiva), que se encuentran complementados
por un subconjunto de documentos mixtos, los cuales no corresponden a una clase es-
pecifica. La caracteristica clave de este problema es que no hay datos de entrenamiento
negativos etiquetados, lo cual hace que las técnicas tradicionales de clasificacién de texto
sean inaplicables. Un abordaje explorado para este tipo de problemas consiste en identifi-
car manualmente un conjunto de documentos negativos fiables del conjunto sin etiquetar
y luego, a partir de la construccién de un conjunto de clasificadores de forma iterativa,
etiquetar nuevos ejemplos negativos identificados por esos clasificadores [32, 33], lo cual
comprende una estrategia semi-supervisada de etiquetado de documentos.

En cuanto a los enfoques semi-automaéticos para problemas multiclase, un enfoque que
ha mostrado buenos resultados consiste en etiquetar un conjunto de palabras, representati-
vas de cada clase, para luego etiquetar autométicamente un conjunto de documentos, que
se utilizaran para el entrenamiento del clasificador, en funcién de la presencia de esas pala-
bras representativas. La clave para el funcionamiento de este enfoque es elegir un conjunto
de palabras para cada clase que sea realmente representativo de la misma [65].

Mas aqui en el tiempo, se pueden observar trabajos que utilizan la extracciéon de ca-
racteristicas y el agrupamiento mediante K-Means para el etiquetado semi-supervisado de
correos electrénicos [5, 40, 66]. Si bien estos trabajos abordan el andlisis de sentimiento, el
cual enfrenta desafios diferentes que la clasificacion multi-etiqueta abordada en este traba-

jo, existen paralelismos en los procesos desarrollados en cuanto al preprocesamiento del
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corpus de documentos y las estrategias de extraccion de caracteristicas utilizadas para la
representacion de los sentimientos.

Sin embargo, algunos aspectos de los antecedentes aqui introducidos hacen particular
al trabajo en cuestion. El aspecto fundamental reside en que en la mayoria de los trabajos
anteriores se aborda el problema conocido como andlisis de sentimiento, donde las clases po-
seen generalmente dos estados, haciendo viable la posibilidad de intensificar la labor para
predecir uno de ellos y determinar el otro a partir del complemento del primero. Este abor-
daje permite, habitualmente a través de la utilizacion de técnicas de clustering, encontrar
similitudes entre documentos de una misma clase. En cambio, en el marco de este trabajo,
se aborda el desafio del etiquetado semi-supervisado multiclase, donde la selecciéon de
caracteristicas, y etiquetado posterior a partir de ellas, se realiza en un caso de estudio
basado en correos electrénicos en idioma espafiol que consta de 16 clases diferentes.

La hipétesis acufiada para la estrategia propuesta es que la seleccion de caracteristicas
representativas de cada clase, combinada con enfoques de recuperacion de la informacion,
constituyen un método semi-supervisado valido y sencillo para la clasificacion automatica
de correos electrénicos. En este contexto, se busca verificar que los resultados obtenidos
con los modelos entrenados mediante este enfoque permitan mejorar aquellos que se ob-

tienen s6lo con datos etiquetados manualmente.

4.3 ESTRATEGIA SEMI-SUPERVISADA PROPUESTA

Como se abord¢ anteriormente, el objetivo general de este capitulo consiste en generar
un proceso para la clasificacién semi-supervisada de correos electrénicos a partir de la
identificacion de caracteristicas claves de cada clase, utilizando técnicas de seleccion de ca-
racteristicas y la posterior recuperacion de correos automédticamente a partir de un enfoque
de recuperacién de informacion.

Manual labeled
test set Feature selection strategies

Manual labeled
training set

Model
evaluation

Automatic
labeling

Model training

Emails indexed »|Emails indexed
in Elasticsearch

Figura 4.1: Flujo de trabajo para el etiquetado semi-supervisado de correos electrénicos

En la Figura 4.1 se ilustra el flujo de trabajo desarrollado en el marco de esta estrategia.
La idea fuerza de la misma es partir de un conjunto de correos electrénicos multi-clase
etiquetados de forma tradicional y realizar una extraccién de las caracteristicas principales
para cada clase utilizando tres técnicas como regresion logistica, TE-IDF y SS3.
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Luego, con la base de conocimiento completa indexada en un motor de biisqueda de
propésito general como Elasticsearch, recuperar los documentos de cada clase en funcién
de las caracteristicas detectadas por cada técnica y construir un clasificador, el cual se
evalta en funcién de un conjunto de datos de prueba reservado inicialmente.

4.3.1 Conjunto de datos inicial de Correos electrénicos

El flujo de trabajo para la estrategia propuesta inicia a partir de la disponibilidad de una
base de conocimiento conformada por correos electrénicos, la cual se constituye como el
conjunto de datos. De este conjunto de datos, se realiza un muestreo de un subconjunto
de los correos y se etiquetan manualmente a partir de la estrategia convencional, mediante
un experto del dominio. A su vez, esa muestra etiquetada manualmente se separa en
dos conjuntos de datos, uno para entrenamiento y validacién y el otro para evaluacién,
normalmente en una proporciéon de 80 % y 20 % respectivamente.

4.3.2 Indexacion de correos electronicos con Elasticsearch

Elasticsearch es un motor de btsqueda y andlisis distribuido, gratuito y abierto que
permite almacenar e indexar multiples tipos de datos, incluidos textuales, numéricos, geo-
espaciales, estructurados y no estructurados'. A su vez, Elasticsearch soporta textos en 34
idiomas distintos y provee analizadores para cada uno. Los analizadores estin compues-
tos por una cadena de filtros que ejecutan transformaciones sobre los textos a indexar, de
forma que las transformaciones que realiza cada analizador dependen de los filtros que
utiliza.

A los efectos de esta propuesta, se indexa la totalidad de los correos en una instancia
de Elasticsearch y se aplica el analizador estandar para el idioma espafiol, de acuerdo a los

correos disponibles.

4.3.3 Estrategias de seleccion de caracteristicas

Previo a la aplicacion de las estrategias de seleccion de caracteristicas, se aplican técnicas
de preprocesamiento: se normaliza el texto, se eliminan palabras vacias y opcionalmente
se generan atributos estdticos (como el largo de la consulta y la utilizaciéon de signos de
puntuacion, etc) para nutrir los generados a partir de los términos.

Como estrategias de extraccion de caracteristicas, en este trabajo se proponen la ponde-
raciéon TF-IDF agrupada por clases, la valoracion de palabras obtenida con el modelo para
clasificaciéon Sequential S3 (Smoothness, Significance, and Sanction) o simplemente SS3 y
los coeficientes de las funciones de clasificacién de la regresion logistica para cada clase. A

continuacion, se realiza una breve sinapsis de las tres técnicas planteadas.

1 Extraido de https://www.elastic.co/es/what-is/elasticsearch
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4.3.3.1 TF-IDF

El modelo vectorial es uno de los métodos bdsicos para representar un documento, y
uno de los mds antiguos. Este modelo se utiliza para formar un vector que representa un
documento usando el recuento de frecuencia de cada término en el mismo o algtin otro mé-
todo de ponderacion [44]. Esta ponderacién o peso, se utiliza para enfatizar la importancia
de las caracteristicas -términos o palabras- de un documento (correo electrénico).

Uno de los métodos de ponderacién de términos més conocidos es TF-IDF (frecuencia
de término - frecuencia inversa de documento), el cual plantea la idea de establecer una
relacién entre la frecuencia de un término dentro de un documento y su frecuencia en los
documentos de toda la coleccién [92].

Esta métrica, a su vez, se conforma a partir del cociente entre dos métricas: TF e IDF. TF
(frecuencia de término) captura la importancia de un término para un documento, en este
caso consiste en el ntimero total de veces que un término aparece en un correo electrénico.
Por su parte, IDF refleja la importancia de un término para un documento en un corpus
de documentos [79, 91].

Formalmente, la férmula del pesado TF-IDF se define a continuacién [92]:

TF % IDF; = TF; x log, g (4.1)

donde:
TF;; corresponde a la frecuencia del término f; en el documento d;, la cual generalmente
se normaliza por la longitud de d;.
N es el tamafio de la coleccién de documentos.
n es la cantidad de documentos donde el término t; estd presente.

En efecto, esta relacion permite que el valor de TF-IDF aumente proporcionalmente
al nimero de veces que aparece un término en un documento, pero que este valor se
compense con la frecuencia de ese término en el corpus, lo cual ayuda a controlar el hecho
de que algunas palabras son generalmente mds comunes que otras [7].

En el marco de esta investigacion, se utiliza el promedio observado de esta ponderacién
agrupado por clase para determinar cuales son los términos mds importantes para cada
clase.

4332 SS3

SS3 o “Sequential S3"(Smoothness, Significance, and Sanction) es un nuevo clasificador de
texto, creado inicialmente para abordar los problemas de riesgo temprano, early risk detec-
tion, como depresién y otros trastornos psiquicos. En este sentido, este tipo de técnicas,
deben tener en cuenta 3 requisitos claves: clasificacién incremental, soporte para la clasifi-
cacién temprana y explicabilidad [15].

Este clasificador asume que existe una funcién gv(w,c) para valorar las palabras en
relacién con las categorias, de forma maés especifica, gv toma una palabra w y una categoria
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c y genera un valor numérico en el intervalo [0, 1] que representa el grado de confianza
con el que w pertenece exclusivamente a c. Aqui, gv(w,c) = v se lee como “w tiene un
valor global de v en ¢” o, alternativamente, “el valor global de w en c es v”. Por ejemplo,
gu(apple, technology) = 0,8 se lee como “apple tiene un valor global de 0,8 en tecnologia”.

Ademas, se define gv(w) = (gv(w, o), gv(w, 1), ..., gv(w, cx)) donde ¢; € C y C denota
el conjunto de todos las categorias. Es decir, cuando gv solo se aplica a una palabra, genera
un vector en el que cada componente es el valor global de esa palabra para cada categoria
c;. El vector gv(w) = ¥ se denominard “vector de confianza de w”, siendo que cada clase
c; se asigha a una posicion fija i en el vector de salida.

| Apple was developed with a Web Browser that didn®t support cockies. The company decided to remove it from market.

| Apple was developed with a Web Browser that didn’t support cookies |
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Figura 4.2: Proceso de clasificacién para el documento “Apple was developed with a Web Browser
that didn’t support cookies. The company decided to remove it from the market” [15]

La clasificacion se puede considerar como un proceso de dos fases. La primera fase co-
mienza dividiendo la entrada dada (generalmente un solo documento) en varios bloques,
luego cada bloque se divide repetidamente en unidades mds pequefias hasta que se alcan-
zan las palabras. Al final de esta fase, se habra convertido la entrada previamente “plana”
en una jerarquia de bloques; un documento se dividird tipicamente en parrafos, los parra-
fos en oraciones y las oraciones en palabras. Ademads, se genera una jerarquia, donde las
palabras estan en el nivel 0 en esta jerarquia, las oraciones en el nivel 1, los pérrafos en el
nivel 2, y asi sucesivamente.

En la segunda fase, se aplica la funcién gv a cada palabra para obtener los vectores
de confianza de nivel 0, que luego se reducen mediante un operador de resumen para
generar los vectores de confianza del siguiente nivel. Este proceso de reduccién se propaga
de forma recursiva hacia los bloques de nivel superior, generando un tnico vector de

confianza para toda la entrada. Por tltimo, la clasificacién real se realiza en funcién de
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los valores de este vector de confianza tnico utilizando alguna politica, por ejemplo la
categoria con el valor mdximo. Es importante sefialar que las diferentes jerarquias podrian
utilizar distintas politicas e incluso cualquier funcién de la forma f : 28" — R" podria
usarse como operador de resumen.

En el marco de la estrategia de aprendizaje semi-supervisado propuesta en este capitu-
lo, y en funcién de los conceptos introducidos, esta técnica permite ser utilizada para la
extraccion de caracteristicas dado que, cémo se abordé antes, la funcién go(w, c) valora
las palabras en relacién a categorias, asignando, para cada palabra w y categoria ¢, un
namero en el intervalo [0,1] que representa el grado de confianza con el que w pertenece
exclusivamente a c.

4.3.3.3 Regresion logistica

La regresion logistica es un tipo de modelo de clasificacién estadistica probabilistica. Se
utiliza como modelo binario para predecir una respuesta binaria o el resultado de una
variable dependiente de tipo categoérica o discreta en funcién de una o mas variables [47].

La férmula de la regresion logistica es la siguiente:

1

e — 4.2
1+e M (42)

f(x)

Esta funcién es ttil puesto que, para cualquier entrada numeérica real, desde el infinito
negativo hasta el infinito positivo, genera una salida restringida a valores entre 0 y 1y, por
lo tanto, puede interpretarse como una probabilidad.

Esta propiedad de la funcién generalmente se interpreta como la ocurrencia de un hecho
cuando devuelve valores cercanos a 1 y la no ocurrencia con valores cercanos a 0 y por

tanto resulta adecuada para la clasificacién binaria.

=
o

=

Figura 4.3: Grafico de la funcién logit [85]
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Asimismo, es posible extender la funcién inicial para que resulte de manera maés efec-
tiva para la clasificacion, incluyendo, entre otras cuestiones, la posibilidad de extender la

funcién f(x) a una funcién h(x,w) con un vector de entrada x(m — 1)-dimensional [85]:

m—1
h(x, w) = wy + Z wW; * X; 4.3)
i=1

Esta funcion puede complementarse con la funcién logit original para producir el clasifi-
cador mdultiple de la siguiente manera:

1

) = e (4.4)

En estos términos atin sigue siendo un clasificador binario, siendo que muchas veces
-esta investigacion es un caso- se requiere que los clasificadores puedan optar por més de
dos etiquetas o clases. Intuitivamente la forma de abordar estos problemas es a partir de
tratar de diferenciar una clase del resto sucesivas veces, una por cada clase presente en el
problema como se observa en la Figura 4.4.

1
oo
] DG
m] 5 O
.| O o
¥ I:'} Clas 1 O
- Cam s )
La Class T 2
Su s Dhers: O
X =

A RN

B g S eled
op 2% oo 9% oo 2%
v |0 Ca [ o 0 P - Co
oo % a®a
&0 SO aa
X - I X - L X -

Figura 4.4: Tratamiento de problemas de clasificacién multiclase [85]

En funcién de esta salvedad, se define una funcién diferente por cada clase, la cual
separa esa clase del resto de las instancias. En este modelo, se utilizan los coeficientes
generados para la funcién de cada clase como estrategia de seleccion de los términos mds
representativos para cada una de ellas.

La extraccion de caracteristicas se realiza a partir de un conjunto de datos de entrenamien-
to. Las restantes instancias, se reservan para la evaluaciéon de los modelos. A partir de estas

instancias de entrenamiento, se ejecutan las estrategias previamente presentadas.
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En el caso de TF-IDF, se la propone como estrategia no supervisada de ponderacién
de términos, y se aplica en conjunto con una representaciéon de documentos basada en el
modelo vectorial, o bolsa de palabras [80].

Los términos se ponderan con TF-IDF? para cada término en cada documento, luego
agrupando los términos por clase, quedando asi una matriz con las clases como instancias
y los términos (con su ponderacion TF-IDF) como columnas. A efectos de seleccionar los
términos mas representativos para cada clase, se opta por seleccionar los N términos con
mayor ponderacién de TF-IDF promedio por clase.

Por su parte, se incorpora SS3 como una estrategia supervisada de extracciéon de carac-
teristicas, puesto que esta técnica genera un vocabulario para cada clase con una ponde-
racion realizada a partir de un valor de confianza. En este caso, nuevamente se ajusta un
modelo de clasificacién con SS3 para las instancias de entrenamiento y se obtienen los tér-
minos correspondientes al vocabulario de cada clase, utilizando los N mas representativos
para la recuperacion de correos.

Por ultimo, el caso de la regresion logistica se introduce debido a que, ademads de ser
una estrategia supervisada, permite identificar, ademds de los términos representativos
para cada clase, un conjunto de términos que son nocivos para la eleccién de un tépico
determinado.

Para esta estrategia de extraccién de caracteristicas, se representan los documentos a
partir del modelo vectorial, se ajusta un modelo en funcién de las instancias de entrena-
miento y se seleccionan los § términos con ponderaciones mas altas -en valor absoluto-
tanto para los ejemplos positivos como para los negativos.

El valor N, que representa la cantidad de términos representativos a seleccionar para
cada clase, debe ajustarse de forma empirica buscando que sean distintivos de cada clase
y suficientes para capturar la mayor cantidad de instancias relacionadas con cada tematica.
A su vez, se debe ser equilibrado al establecer esta cantidad debido a que, al mismo tiempo
que se incrementa el valor de N es natural que ciertos términos comiencen a aparecer de

forma simultdnea como término representativo de varias clases, lo cual no es aconsejable.

4.3.4 Recuperacion de correos electronicos

A partir de contar con los términos mds representativos para cada clase -y su
ponderacién- segtn las tres técnicas de extraccién de caracteristicas abordadas, se recu-
peran los correos electrénicos indexados en el motor de buisqueda Elasticsearch, potencial-
mente a partir de dos diferentes estrategias.

Por un lado, es posible realizar una recuperacién a partir de los términos para cada clase
seglin su apariciéon o no, a modo de un query convencional. Por otro lado, se incorpora la
ponderaciéon de cada término segtn las distintas estrategias, lo que se denomina en el

contexto de la herramienta como boosting.

2 En este trabajo se propone la férmula de TF-IDF por defecto de la clase TfidfVectorizer de la libreria sklearn
para Python.
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A su vez, para la estrategia basada en regresién logistica, es posible realizar un boosting
negativo para los términos con coeficiente menor a cero, penalizando a los documentos en
que aparecen.

Es importante hacer notar que el motor de btisqueda, ademds de la posibilidad de limi-
tar la cantidad de resultados, provee un score para magnificar el nivel de similitud de la
biisqueda en relacién a cada documento recuperado.

4.3.5 Construccion del Modelo de clasificacién

Para la etapa de construcciéon del modelo de clasificacién, en primer lugar se utiliza
como conjunto de entrenamiento las instancias recuperadas para cada clase a partir de
Elasticsearch en funcién de los términos generados por cada una de las técnicas de extrac-
ciéon de caracteristicas y luego se adicionaron las instancias etiquetadas manualmente. En
todos los casos, se compara la performance de los modelos generados a partir de la presen-
cia de documentos etiquetados de forma automatica con respecto a los modelos generados
Unicamente a partir de las instancias etiquetadas manualmente.

En cuanto a los datos utilizados para la etapa de entrenamiento, pueden disefiarse dife-
rentes experiencias en funcién de la combinacién de las instancias recuperadas mediante
las estrategias de extraccién de caracteristicas y las etiquetadas manualmente.

Para la validaciéon de los modelos, se deben reservar las instancias restantes de las eti-
quetadas manualmente. Por tltimo, el andlisis de seleccién de los modelos generados se
realiza en funcién de métricas de seleccion de modelos tales como el accuracy, precision,
fl-score y MCC o Matthews correlation coefficient [22].



TRABAJOS EXPERIMENTALES

En este capitulo se exponen las diferentes etapas de experimentacion abordadas, las
pruebas y los resultados obtenidos. Todos los recursos utilizados y productos generados

se encuentran en el repositorio publico de cédigo de esta investigacion, alojado en Github:
https:/ /github.com/jumafernandez/clasificacion_correos/tree/main/tesis

En primera instancia, en la Seccién 5.1, se describen las caracteristicas de los correos
electronicos que conforman el conjunto de datos y se detallan las tareas de preprocesa-
miento y curado que se realizaron sobre los datos. A su vez, se aborda la actividad de
etiquetado de datos y se presenta un andlisis exploratorio general. Por tltimo, se realiza
una separacién del conjunto de datos etiquetado en dos subconjuntos de datos, uno para
entrenamiento y validacién y otro para evaluaciéon de los modelos. En la Seccién 5.2, se
aborda el entrenamiento de los modelos de clasificacién en funcién de las técnicas elegi-
das, algunos ajustes y el andlisis de los modelos obtenidos. Por tltimo, en la Seccién 5.3 se
implementa el modelo de clasificaciéon semi-supervisada propuesto en el Capitulo 4 y se
indaga en las diferencias encontradas con respecto a los modelos alcanzados sin la adicién

de esta estrategia.

51 CONSOLIDACION DEL CONJUNTO DE DATOS

Para la ejecucién de los experimentos, se utilizé un conjunto de datos conformado por
24700 correos electrénicos generados a partir de consultas académicas realizadas por parte
de estudiantes de la Universidad Nacional de Lujdn al staff administrativo sobre tramites

derivados de su actividad académica.

5.1.1 Origen de los correos electronicos

La Universidad Nacional de Lujan (UNLu) cuenta con un sistema informatico propio
para llevar adelante la gestion académica de las actividades inherentes a la ensefianza
de grado y pregrado, asi como los tramites que de éstas se desprenden. Este sistema
de gestion cuenta con una interfaz web a la que acceden los estudiantes para realizar
todos los trdmites relacionados a su vinculacién con la Institucion. A su vez, posee una
funcionalidad para realizar consultas via correo electrénico al staff administrativo.

El sistema, ante la formulaciéon de una consulta por parte de los estudiantes envia, me-

diante un servidor SMTP, la consulta a una direccién de correo electrénico especialmente
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destinada para este fin. Al cuerpo de ese correo, ademads del texto escrito por el estudian-
te, se agregan datos académicos y de la persona tales como nombre y apellido, legajo,

documento, Carrera, teléfono y su email personal.

& Formulario de Contacto

de conlaciase direciaments con of lrea comeipondiente Boicondarnmo iy
3 BIADUIIFES Jud M Cailils OF COVTES INQresac €3 ORTOEI,
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Figura 5.1: Captura de pantalla de la opcién de envio de Consultas del Médulo Web

Para esta investigacion, se utiliz6 una muestra sin clasificar de 24700 correos con consul-
tas y sus respectivas respuestas que llegaron durante un lapso de tiempo continuo y que
estaban almacenados en un archivo PST (Personal Storage Table)!.

nfarmation from ESET Mal Secwrity, wersion of vines signature database 21817 (20200901

Tha message was checked by ESET Mall Secunty

Figura 5.2: Ejemplo de correo electrénico de consulta UNLu

Cabe aclarar que para todo el proceso se utilizaron los correos de consulta originales

sin supervision humana sobre errores seménticos ni de sintaxis, si bien se incorporaron

1 Para la decompresiéon y procesamiento de estos correos, se generé6 un script denominado
script_procesar_correos.py
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diversas tareas de preprocesamiento y enriquecimiento de los datos que se describen en

este Capitulo.

5.1.2 Etiquetado de documentos

Sobre la base de 24700 correos, se seleccionaron aleatoriamente 1000 interacciones que
fueron etiquetadas en torno al tema de la consulta por un experto del dominio. Inicial-
mente, se identificaron 20 clases independientes entre si. Estas clases son: ‘Boleto Univer-
sitario’, "Cambio de Carrera’, "Cambio de Comisién’, ‘Carga de Notas’, ‘Certificados Web’,
‘Consulta por Equivalencias’, ‘Consulta por Legajo’, ‘Consulta sobre Titulo Universitario’,
'‘Cursadas’, ‘Datos Personales’, "Exdmenes’, ‘Ingreso a la Universidad’, "Inscripcién a Cur-
sadas’, 'Pedido de Certificados’, "Problemas con la Clave’, ‘Reincorporacién’, "Requisitos
de Ingreso’, ‘Simultaneidad de Carreras’, ‘Situacién Académica’ y "Vacunas Enfermeria’.

Sin embargo, a partir de la primera iteracién en la ejecuciéon de los experimentos y el
andlisis de error que se describe en profundidad en la Seccién 5.4.1, se decidi6 fusionar
clases, resultando 16 clases definitivas, cuya tematica de consulta se explica a continuacién:

1. Boleto Universitario: en esta clase se concentran las consultas sobre la implemen-
tacion del subsidio por parte del estado provincial para los viajes desde y hacia la
Universidad.

2. Cambio de Carrera: consultas relacionadas con la posibilidad, fechas y requisitos

para cambiar de propuesta formativa.

3. Cambio de Comisién: luego de la inscripciéon a cursadas, los estudiantes cuentan
con la posibilidad, durante un tiempo acotado, de modificar el horario o sede en que

cursan las asignaturas. En esta categoria se agrupan este tipo de consultas.

4. Consulta por Equivalencias: en esta clase se categorizan las consultas de los estu-
diantes que desean presentar documentacién de actividades académicas aprobadas
en otra Universidad o otra propuesta formativa y desean solicitar equivalencias con
una nueva Carrera.

5. Consulta por Legajo: Al momento de ingresar en la Universidad, en oportunidad de
inscribirse a las asignaturas del primer cuatrimestre, se genera el legajo de estudiante,
el cual necesitan para las tramitaciones a lo largo de toda su trayectoria académica.
Esta categoria se utiliza para consultas relacionadas con esta tarea.

6. Consulta sobre Titulo Universitario: en esta clase se agrupan las consultas relacio-
nadas con la metodologia de tramitacién, requisitos y tiempos relacionados con la
expedicion del titulo universitario.

7. Cursadas: aqui se agrupan todas las consultas que tienen que ver con el cursado de
actividades académicas: plazos de inscripcién, problemas con la oferta, correlativas,
etc.
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8.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

Datos Personales: en ocasiones, sucede que los estudiantes desean modificar sus
datos filiatorios producto de actualizaciones o que los mismos son incorrectos; estas

consultas tienen que ver con esa dindmica.

Examenes: la UNLu dispone de cinco turnos regulares de eximenes finales, donde
los estudiantes pueden inscribirse en una mesa a efectos de rendir examen de las
asignaturas. Esta clase aglutina todas las consultas relacionadas con la inscripcion,
la oferta, el contacto con los docentes, la asistencia al examen y otras cuestiones
relacionadas a los exdmenes finales.

Ingreso a la Universidad: aqui se agrupan todas las consultas que se originan en
relacién a la inscripcion de los nuevos estudiantes, denominados aspirantes, en la
Universidad Nacional de Lujan. Estas consultas estdn relacionadas con la oferta por
sede, momentos de inscripcién y demds efectos previos al inicio de la inscripcién.

Pedido de Certificados: Para la acreditaciéon de su asistencia a la Universidad y su
trayectoria académica, existen diferentes certificados que los estudiantes solicitan y

cuyas consultas se etiquetan en esta clase.

Problemas con la Clave: La Universidad cuenta con un Sistema Web mediante el cual
los estudiantes generan gran cantidad de tramitaciones y a la cual acceden mediante
su legajo y una clave de acceso. En oportunidad de generacion y reseteo de la misma,
se generan diversas consultas que se etiquetan en esta clase.

Reincorporacién: El Régimen General de Estudios de la Universidad prevé que los
estudiantes que no hayan aprobado dos actividades académicas al afio, queden en
condicién de libres en la Carrera, pudiendo reincorporarse en la misma a partir de
un trdmite y cumpliendo con una serie de requisitos temporales. Las consultas y

solicitudes en ese sentido se aglutinan en esta clase.

Requisitos de Ingreso: Luego de manifestar la voluntad de inscribirse en la Univer-
sidad, los estudiantes deben completar una serie de requisitos documentales para
completar esa tramitacién, como por ejemplo el titulo del nivel medio, apto-médico
o certificado de vacunacion.

Simultaneidad de Carreras: De acuerdo a la normativa de la UNLu, los estudiantes
pueden cursas hasta dos Carreras de forma simultdnea, habiendo tenido que aprobar
todas las asignaturas del primer afio de su plan de estudios de origen para inscribirse
en el segundo, lo cual genera consultas que se agrupan en esta clase.

Situacién Académica: En esta tltima categoria se incorporan las consultas relaciona-
das con la carga de calificaciones, controles de promocién y otras situaciones relacio-
nadas con su trayectoria académica.

Una vez definidas las clases presentes en esta muestra, los correos fueron etiquetados a

partir del asesoramiento del Director General de Asuntos Académicos de la Universidad
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Figura 5.3: Frecuencia observada para las clases resultantes del etiquetado manual

Nacional de Lujén, el cual adopt6 el rol de especialista del dominio para la tematica objeto
de esta investigacion.

La distribucién de la frecuencia por cada clase puede visualizarse en la Figura 5.3. Como

se desprende del recurso, las clases estdn altamente desbalanceadas, lo cual hace mas com-

pleja la tarea de construccion de un clasificador automatico sobre un conjunto de datos
masivos. Mientras que existen algunas clases, como “Boleto Universitario” que contienen

el 24.1 % de las instancias, otras clases, como “Simultaneidad de Carreras” y “Datos Perso-

nales”, poseen menos de diez instancias sobre las mil etiquetadas.

5.1.3 Preprocesamiento de los correos

A lo largo de todo el proceso, se realizaron diversas actividades de preprocesamiento de
los correos que se explican en esta etapa.
En la primera etapa de preprocesamiento, el proceso? itera sobre el repositorio de las
consultas y, por cada correo, se realizan las siguientes operaciones®:
1. Se tomo el texto plano del correo y se solucionaron problemas de codificaciéon del
texto sobre las letras que llevan tilde. A su vez, se transforma el texto a mintsculas
y se eliminaron saltos de linea y caracteres especiales.

2. A continuacién, por cada correo se separ6 el campo de la consulta de la respuesta por

parte del staff de la Universidad a partir de la identificacién de un token especial (tex-

to: —mensaje original—"). A los efectos de este trabajo, en esta etapa, se desecharon

las cadenas de consultas y respuestas que tuvieran més de una interaccion.

2 Para este preprocesamiento inicial de los correos, se utiliz6 el script denominado script_procesar_correos.py
3 El dataset resultante estd en la carpeta data y se denomina 00-correos_etiquetados.csv
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3. Luego, se estructuraron las consultas en texto plano en un conjunto de atributos

que determinan diferentes aspectos del correo, delimitando el inicio y el fin de la

consulta y prescindiendo del encabezado y pié del correo, que estaban relacionados

con la seguridad de la comunicacién que no incorporaban valor al contenido. Los

atributos resultantes del campo consulta original son:

Fecha de la consulta: Es la fecha en la que se envi6 el correo de la consulta en
un formato DD-MM-AAAA.

Hora de la consulta: Se almacena el horario de la consulta en un formato
HH:MM:SS.

Apellido y nombre del estudiante: Si bien el nombre y apellido luego no se
utiliza para la construccién del modelo, estos datos se almacenan en la tabla.

Legajo: El legajo es un namero entero de entre cinco y seis cifras.
Documento: Ntmero de identificacién de la identidad del estudiante.
Carrera: Propuesta formativa en la que se encuentra inscripto.
Teléfono: Teléfono proporcionado por el estudiante en la consulta.

Direccién de E-mail: Direcciéon de correo electrénico proporcionada por el estu-
diante en la consulta.

Consulta: Es el texto de la consulta realizada por el estudiante. La mayor parte
del preprocesamiento desarrollado en la segunda etapa se realiza sobre este

campo.

4. A los campos del item anterior se adicion¢ la respuesta. Este atributo se utiliz6 ma-

yoritariamente para determinar la clase de la consulta.

El conjunto de datos resultante de este primer preprocesamiento se utiliza como insumo

para la proxima etapa, en la cual se realiza una transformacién de los atributos antes

presentados. Es importante aclarar que la etapa de preprocesamiento se aplicé tanto sobre

los 1000 correos tomados como muestra para el entrenamiento de los modelos asi como

para el resto del repositorio. Luego del preprocesamiento y depuracién de la informacién,

el conjunto de datos quedé conformado por 20876 correos.

5.2 ANALISIS EXPLORATORIO DEL CONJUNTO DE DATOS

A continuacién, se realiz6 un anélisis exploratorio de los datos para conocer la distribu-

cion de los mismos a partir de métodos graficos.

Para ello, se generaron una serie de atributos en funcién de los existentes, ya introdu-

cidos en el apartado anterior. Los atributos incorporados para el andlisis exploratorio se

describen a continuacién, asi como su método de calculo?.

4 Para este procesamiento se desarroll6 una notebook denominada 01-incorporacion-atributos_estaticos.ipynb
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5.2.1 Andlisis de la fecha de la consulta

A partir del atributo fecha se generan los siguientes atributos:

» dia_semana: se convierte en un atributo numérico asignando el 1 para el lunes y el
7 para el domingo.

» semana_del_mes: se convierte en un ntimero entero entre 1 y 5 que determina el
orden de la semana del mes.

= mes: se convierte en un valor entre 1y 12 para identificar el mes.

» cuatrimestre: se convierte en un valor entre 1 y 3 para identificar el momento del

ano.
» anio: se convierte en el valor entero que identifica el afio.

5.2.1.1 Atributo: dia_semana

Se realiza un gréfico de barras sobre el atributo dia_semana:
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Figura 5.4: Cantidad de correos por dia de la semana

El gréafico precedente permite verificar que, al menos para el muestreo elegido, existe una
mayor cantidad de consultas los dias iniciales de la semana, las cuales decrecen conforme
avanza la misma.

5.2.1.2 Atributo: semana_del _mes

Se realiza un grafico de barras, el cual no arroja grandes diferencias en torno a la semana
del mes, salvo que en la quinta semana no aparecen demasiadas consultas. Esto se debe,

seguramente, a que existen varios meses que s6lo cuentan con cuatro semanas completas.
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Figura 5.5: Cantidad de correos por semana del mes

5.2.1.3 Atributo: mes

Se realiza un gréfico de barras, verificando que gran cantidad de los correos de la mues-
tra fueron recibidos durante los primeros meses del afio, comenzando a partir de febrero

puesto que la UNLu se encuentra en receso de verano durante el mes de enero.
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Figura 5.6: Cantidad de correos por mes

5.2.1.4 Atributo: anio

Se realiza un grafico de torta para verificar la distribucién de los correos de la muestra
por anio, el cual permite verificar a 2015 y 2019 como los afios que contienen la mayor
cantidad de la muestra de las consultas.
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Figura 5.7: Cantidad de correos de la muestra por afio

En este punto, se recupera la base de conocimiento completa con todas las consultas
con el objetivo de verificar si la distribucién de la llegada de correos es consecuente con lo

observado en la Figura anterior.
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Figura 5.8: Cantidad de correos por fecha sobre el total de consultas y los correos etiquetados

Si bien la serie de la muestra de correos etiquetados y la que conforma el total de
consultas resultan muy dificiles de comparar debido a la diferencia en la cantidad de
instancias, pareciera que no existe una relacién entre la distribucién de la cantidad de

correos por fecha entre una y otra muestra de datos.
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5.2.2  Andlisis de los atributos categoricos

A continuacion se describen los atributos de tipo discreto que fueron generados para el
andlisis exploratorio asi como su légica:

= En funcién del atributo horario, se genera un atributo discreto con la siguiente l6gica:
0-Manana (6-12 hs), 1-Media-Tarde (12-16 hs), 2-Tarde (16-20 hs), 3-Noche (20-00 hs)
y 4-Madrugada (00-6 hs).

= En funcién del atributo documento, se genera un nuevo atributo discretizado a partir
de la estrategia de cuantiles, asumiendo que los valores mds bajos de documento
representan a estudiantes mds longevos.

= En funcién del atributo legajo, se genera un nuevo atributo discretizado a partir de la
estrategia de cuantiles, asumiendo que los valores més altos representan a estudian-
tes con menos antigiiedad en la Universidad.

= Se extrae el c6digo que determina la Carrera del campo carrera, el cual tenfa origi-
nalmente el c6digo y la denominacién.

= Se obtiene el proveedor de la cuenta de correo a partir del campo correo_electronico
ingresado en la consulta.

» A partir del atributo teléfono, se genera un atributo dummy que indica la existencia
o no del teléfono en la consulta.

» Ademads, a partir del atributo legajo, se genera un segundo atributo que opera de la
misma forma que para el campo teléfono.

Una vez calculados los atributos, se generaron los graficos para observar el compor-
tamiento, los cuales se observan en la Figura 5.9. De la misma, pueden sacarse algunas
conclusiones que mejoran el entendimiento de los datos.

En primer lugar, si bien resulta bastante homogénea la distribucion a lo largo del dia
del envio de consultas, el horario en el que mds se reciben es el identificado con 1 (12-
16 hs). Ademas, no existen consultas en el horario de 00-06 hs (valor 4). En cuanto a los
atributos dni_discretizado y legajo_discretizado, no existen practicamente variaciones en
los diferentes agrupamientos dado que se utiliz6 la técnica de cuantiles. En relacién a las
Carreras a las que pertenecen los estudiantes que realizan las consultas, los valores con
mayor cantidad de observaciones son: 3-Licenciatura en Administracién, 5-Licenciatura en
Trabajo Social, 54-Contador Publico y en menor medida 43-Profesorado Universitario en
Educacion Fisica. En general, esta situaciéon responde a que son las Carreras con mayor
matricula en la Universidad Nacional de Lujan. El grafico en torno al proveedor de correo
electrénico, muestra que los mismos estdn monopolizados practicamente en los valores
4 y 6 que corresponden a hotmail y gmail respectivamente. Por tltimo, se observa que
una gran cantidad de estudiantes remiten su namero de teléfono ante la realizacién de las
consultas, en torno al 90 %; y llama la atencién que cerca del 30 % no conozcan o expliciten

su nimero de legajo entre los datos provistos.
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Figura 5.9: Resumen de atributos categoéricos

5.2.3 Andlisis exploratorio del texto de la consulta

En funcién de la caracterizacion introducida por Layton [56], se generaron un conjunto
de caracteristicas calculadas para explicar el comportamiento de las consultas realizadas
por los estudiantes.

» A partir del atributo consulta se generan un conjunto de atributos léxicos basados en
caracteres:

e cantidad_caracteres: Se calcula la cantidad de caracteres de la consulta.
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¢ proporcion_letras: Se computa la proporcion de letras respecto a canti-
dad_caracteres.

e cantidad_tildes: Se calcula la cantidad de tildes de la consulta.

= A su vez, también a partir del atributo consulta, se generan un conjunto de atributos
léxicos basados en palabras:

¢ cantidad_palabras: Se calcula la cantidad de palabras de la consulta en funcién
de los espacios.

* cantidad_palabras_cortas: Se computa la cantidad de palabras cortas (hasta 4
caracteres).

* cantidad_palabras_distintas: A efectos de verificar la riqueza del lenguaje, se
computa la cantidad de palabras diferentes.

= A partir de la consulta, se genera un atributo sintdctico, denominado canti-
dad_signos_puntuacion que evalda el uso de los signos de puntuacién por parte de
los estudiantes.

= Por dltimo, también tomando la variable consulta, se generan dos atributos estructu-
rales: cantidad_oraciones con la cantidad de frases y utiliza_codigo_asignatura a efectos
de verificar si el estudiante tiene en cuenta mencionar esta informacion.

Para su andlisis, en primer lugar se incorporan histogramas de los atributos estaticos
léxicos basados en caracteres.
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Figura 5.10: Histograma de los atributos léxicos basados en caracteres

De los recursos precedentes se observa que en promedio las consultas rondan los 110
caracteres aproximadamente, con una distribucién que se asemeja a una normal. Esta ex-
ploracién confirma la idea que los correos electrénicos de estas caracteristicas en general
constituyen textos cortos.
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En relacién al indicador proporcion_letras, se observa que estas rondan el 80 % de los
caracteres que conforman las consultas. Por su parte, una gran cantidad de consultas no
contienen ningun tilde y una muy baja proporciéon de signos de puntuacién respecto a la
cantidad de caracteres, lo cual habla de la informalidad de este tipo de correos.

A continuacion, se analizan los atributos 1éxicos orientados a palabras. La mayoria de las
consultas estan entre las 20 y 40 palabras. A su vez, se verifica una muy alta proporciéon de

palabras distintas puesto que practicamente no hay consultas en que este valor sea menor
al 70 %.
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Figura 5.11: Histograma de los atributos 1éxicos basados en las palabras

En relacién a la cantidad de oraciones, casi la totalidad de los correos cuenta con menos
de tres oraciones. Asimismo, para dimensionar el atributo cantidad_palabras_cortas, se
sitia en términos de la proporcion con respecto a la cantidad de palabras de cada consulta.
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Figura 5.12: Histograma de la proporcién de palabras cortas por correo

A partir de la Figura 5.12, se observa que la distribucién responde a una normal con
centro en torno al 0.55, lo cual muestra que, en promedio, cerca del 50 % de las palabras
que conforman los correos electrénicos son cortas (poseen hasta cuatro caracteres).

Por ultimo, se hace un analisis de la relaciéon entre la cantidad de caracteres de los
correos electrénicos etiquetados y las diferentes categorias.
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Figura 5.13: Diagramas de cajas de la cantidad de caracteres por consultas agrupados por clase

En este sentido, se observan algunas cuestiones interesantes. Se verifica que, en general,
los correos electrénicos relacionados con los cambios de comisién poseen una extension
menor que el resto de las clases. A su vez, los correos con consultas sobre el boleto univer-
sitario son los que muestran mayor dispersién en torno a la cantidad de caracteres. Otra
cuestion saliente es que el 75% de los correos que consultan sobre el titulo universitario
cuentan con més de 200 caracteres, algo similar ocurre para los correos sobre simultanei-

dad de Carreras.

5.3 SEPARACION DEL CONJUNTO DE DATOS EN ENTRENAMIENTO Y EVALUACION

Sobre la base de 24700 correos iniciales, luego del procesamiento inicial se consolid6 una
base de conocimiento con 20876 correos electrénicos preprocesados. En funcién de estos
correos, se seleccionaron aleatoriamente 1000 interacciones que, como se expresé antes,
fueron etiquetadas en torno al tema de la consulta por un experto del dominio.

A su vez, se decidi6 dividir el conjunto de datos etiquetado en una proporciéon de 80 %
y 20 %, utilizando el primer conjunto de datos para el entrenamiento y validacion con la
estrategia de validacion cruzada, o cross validation, que se introdujo en la Seccién 3.4.6.3 y
el segundo conjunto de datos para la evaluacién de los modelos seleccionados®.

Como ya se habia introducido en el momento que se abord¢ el problema de la distribu-
cién de ejemplos por clases a partir de la Figura 5.3, las mismas estdn altamente desbalan-
ceadas, lo cual hace més compleja la tarea de construcciéon de un clasificador automaético
sobre un conjunto de datos masivos. Por ello, a efectos de asegurar que tanto las instancias
para entrenamiento y validacién como las utilizadas para la evaluaciéon de los modelos
dispusieran de ejemplos de todas las clases, se realizé6 un muestreo estratificado por clase,

como se observa en la Figura 5.14.

5 Los conjuntos de datos resultantes de la separaciéon en entrenamiento y evaluacién se encuentran en la carpeta
data y se denominan 01-01-correos-train-80.csv y 01-02-correos-test-20.csv.
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Figura 5.14: Frecuencia observada para las clases resultantes del etiquetado manual

54 EJECUCION DE LOS EXPERIMENTOS

En primer lugar, se disefiaron y ejecutaron un conjunto de experimentos de caracter
inicial, en funcién de tres estrategias diferentes de aprendizaje automético [29]:

1. BOW+SVM°: Esta estrategia de representacién tiene como ventaja la simplicidad y
a su vez la posibilidad de aplicar a la representacion resultante cualquiera de las
técnicas de clasificacion existentes. Una de las usualmente utilizadas es mdquina de
vectores de soporte (SVM), presentada a mediados de 1990, fue ganando popularidad
debido a algunas caracteristicas atractivas y su rendimiento empirico.

2. Word2Vec+LSTM”: Una linea de investigacién bastante actual comprende la utiliza-
cién de informacién contextual junto con modelos simples de redes neuronales para
obtener representaciones de palabras y frases en el espacio vectorial[101]. Uno de los
modelos mdas populares es Word2Vec, el cual dispone de dos arquitecturas diferen-
tes, a saber, CBoW y Skip-gram [70]. Estos modelos de incrustaciones de palabras
usualmente se complementan con redes neuronales recurrentes como LSTM dado
que proveen caracteristicas que mejoran sustancialmente el rendimiento de las redes

neuronales convencionales para el tratamiento de texto [2].

3. BERT®: Como una evolucién a la estrategia anterior, en 2017, se propone una nueva
arquitectura de red neuronal, mds simple y paralelizable, denominada Transformer
[96], basada tinicamente en mecanismos de atencién, prescindiendo por completo de

recurrencia y convoluciones. Nace entonces lo que en la literatura se conoce como

6 Los experimentos realizados en base a esta estrategia se encuentran presentes en la notebook 03-
bow+binario+svm.ipynb

7 Los experimentos realizados en base a esta estrategia se encuentran presentes en la notebook 04-
Word2Vec+LSTM.ipynb

8 Los experimentos realizados en base a esta estrategia se encuentran presentes en la notebook 05-BERT.ipynb
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el estado del arte actual de los modelos de representacién del lenguaje, denominado
BERT Bidirectional Encoder Representations from Transformers [25].

Para el enfoque de aprendizaje basado en BoW+SVM se normalizé el texto, se elimina-
ron palabras vacias y se experiment6 con diferentes variaciones de n-gramas de palabras
y caracteres. En cambio, para los enfoques basados en Word2Vec+LSTM y BERT se utili-
zaron las secuencias de texto relativas a la consulta inicamente con el texto normalizado
y se eliminaron palabras vacias solo para Word2Vec+LSTM puesto que para BERT en las
pruebas experimentaba una baja de la performance. Para el enfoque Word2Vec+LSTM se
utilizaron incrustaciones de palabras pre-entrenados disponibles para el idioma espafiol
[16]. En cuanto a BERT, se experimenté con dos modelos pre-entrenados, uno nativo pa-
ra el idioma esparfiol (BETO) [18] y otro, denominado Multilingual [25], desarrollado para
multiples idiomas. Para la validacion de los modelos se utiliz6 una validacion cruzada
con 5-fold sobre el 80 % de las instancias en la etapa de entrenamiento mientras que luego
se tested el modelo mediante las 20 % restante de las instancias a partir de las métricas
accuracy, precision, recall, f1-score y Matthews correlation coefficient o simplemente MCC [22].

5.4.1 Primera iteracién: Distribucion de clases original

Como se coment6 anteriormente, se generé un primer lote de experimentos en funcién
del etiquetado de los correos realizado originalmente. En todos los casos se realiz6 una
busqueda de los mejores hiperpardmetros para cada estrategia, obteniendo los siguientes

resultados:

Tabla 5.1: Resultados de los experimentos con las distintas estrategias de aprendizaje (Ite-
racion #1).

Estrategia Accuracy Precision Recall Fl-score MCC
BoW + SVM 0.740 0.701 0.740 0713  0.692
Word2Vec + LSTM 0.650 0.656 0.650 0.645  0.590
BERT (Multilingual) 0.685 0.624 0.685 0.626  0.000
BERT(BETO) 0.760 0.734 0.760 0.741  0.717

Los resultados obtenidos muestran que el abordaje mds efectivo para la clasificacion de
este conjunto de datos es BERT, con el modelo pre-entrenado para el idioma espafiol.

A partir de lo anterior, se hace un anélisis de error en funcién de las matrices de con-
fusién para los dos enfoques preponderantes: BoOW+SVM y BERT (BETO). El objetivo es
interpretar en que contexto clasifican las instancias de forma errénea asi como también
cuales son las fortalezas de cada modelo.

Del anélisis de la matriz de confusién de la estrategia BOW+SVM, se deduce que el mo-
delo predijo de forma adecuada 47 de las 48 instancias para la clase ‘Boleto Universitario’,
12 de las 14 instancias de 'Pedido de Certificados’, 18 de las 26 instancias de "Requisitos
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Figura 5.15: Matriz de confusién para la estrategia BoW+SVM (Iteracion #1)

de Ingreso’, 2 de las 3 consultas sobre ‘Consulta por Equivalencias” y “Consulta por Legajo’
y 42 de las 47 consultas sobre ‘Ingreso a la Universidad” aunque, como aspecto negativo,
predijo 57 instancias en esta clase.

Como indicio negativo, el clasificador no fue capaz de asignar instancias para 6 de las
20 clases: "Cambio de Carrera’, 'Certificados Web’, 'Datos Personales’, ‘Simultaneidad de
Carreras’, ‘Situacion Académica’” y "Vacunas Enfermeria’.

Por su parte, se realiza el anélisis de error del modelo entrenado con BERT (BETO), a
efectos de entender cuales son las falencias del clasificador.

En este caso, el clasificador predijo de forma acertada todas las instancias de la clase
"Boleto Universitario’, ‘Cambio de Comisién” y "Vacunas Enfermeria’. A su vez, clasific6
correctamente 2 de las 3 instancias de ‘Cambio de Carrera’, las 3 de "Consulta por Equi-
valencias’, las 4 instancias de la clase 'Exdmenes’ y 42 de las 47 instancias de ‘Ingreso a la
Universidad” -aunque clasificé 11 instancias mds en esta clase, erréneamente-.
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Figura 5.16: Matriz de confusién para la estrategia Bert (BETO) (Iteracién #1)

Existe cierta similitud en los patrones de error de ambos clasificadores puesto que en
ambos casos las clases con mayor cantidad de errores son ‘Ingreso a la Universidad’ y "Rein-
corporacion’, aunque la estrategia Bert (BETO) fue capaz de clasificar instancias en clases
como "Vacunas Enfermeria’ y ‘Cambio de Carrera’. Sin embargo, persiste la incapacidad
para clasificar consultas en las clases ‘Certificados Web’, ‘Datos Personales’, 'Simultanei-
dad de Carreras’ y 'Situaciéon Académica’.

A efectos de verificar la cantidad de aciertos y errores de clasificaciéon en ambos modelos,
se decide realizar la Tabla de resumen con las cantidades.

Es posible observar que la diferencia de performance entre la clasificacién de las instan-
cias realizadas por ambos modelos esta en 4 instancias, en términos de valores absolutos,

sin discriminar el andlisis por clase.
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Tabla 5.2: Clasificacion de los modelos sobre instancias de evaluacion (Iteracion #1).

Estrategia Bien Clasificados Mal Clasificados
BoW + SVM 148 52
BERT(BETO) 152 48

A continuacién, se hace un anélisis del texto de las instancias mal clasificadas por ambos
clasificadores. En este sentido, se verifica que en 36 instancias ambos clasificadores fallaron
en simultdneo, coincidiendo en 18 de las mismas en la etiqueta que predijeron. Se realiza
entonces un andlisis de estas tltimas instancias para indagar mds sobre estas situaciones.

Tabla 5.3: Clasificacion de los modelos sobre instancias de evaluacion (Iteracion #1)

Consulta

Clase

BoW+SVM

BERT

no es lo que esperaba, necesito
volver a la carrera en la que es-

taba. gracias

Cambio de Ca-
rrera

Reincorporacion

Reincorporacion

me olvide la contrasefia y la ne-
cesito para poder saber la fechas
de finales

Requisitos de
Ingreso

Problemas con
la Clave

Problemas con
la Clave

no recibo el mail para poder ins-

Inscripcion  a

Ingreso a la

Ingreso a la

cribirme a las materias. Cursadas Universidad Universidad
hola quisieradescargar el certifi- Certificados Pedido de Cer- Pedido de Cer-
cado de alumna regular lo nece- Web tificados tificados

sito por un tema médico .intent6

descargarlo desde la web y me

sale que soy interesante. me ayu-

dan gracias

no puedo ingresar como estu- Reincorporaciéon Pedido de Cer- Pedido de Cer-

diante para obtener un certifi-
cado de alumno regular. ya me
paso el afio paso por lo que
me acerque a la sede de lujan
y supuestamente esta soluciona-
do. aun sigo sin poder ingresar
y necesito ese certificado

tificados

tificados

Tabla 5.3: Continia en la siguiente pdgina.
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Tabla 5.3: Continiia desde la pdgina anterior.

Consulta Clase BoW+SVM BERT

hola. queria consultarles la ra- Reincorporaciéon Ingreso a la Ingreso a la
z6n por la que perdi la regulari- Universidad Universidad
dad. yo después de mucho tiem-

po sin poder ir a la universidad

me re-inscribi a finales de 2017

y comencé en el 2018. pude cur-

sar un par de materias pero las

tuve que dejar por poco tiempo

para estudio. espero su respues-

ta.si la respuesta es via mail me-

jor para mi, ya que estoy traba-

jando de 8 a 18hs. muchas gra-

cias. matias.

necesito la certificaciéon del pro- Pedido de Cer- Consulta por Consulta por
grama andlisis organizacional tificados Equivalencias ~ Equivalencias
de la lic. en adm.,( 20262), para

completar el pedido de equiva-

lencias en la univ. de gral. sar-

miento, retiré el de contador, pe-

ro me falta este, quisiera saber

si es factible retirarlo en san mi-

guel, sin tener que ir a lujan, mu-

chas gracias.

hola, me inscribi en la cede cen- Inscripcion a Ingreso a la Ingreso a la
tral el 18 de diciembre. quiero in- Cursadas Universidad Universidad
gresar al perfil aspirante con mi

numero de documento (para ins-

cribirme al taller) y no me deja.

queria saber por que no puedo

entrar, ya que la inscripcion a ta-

lleres cierra en unos dias.

no puedo entrar a mi per- Problemas con Requisitos de Requisitos de

fil, podrian solucionarlo. la Clave Ingreso Ingreso

como ago para conseguir mi nu- Requisitos de Consulta por Consulta por
mero d legajo? Ingreso Legajo Legajo

Tabla 5.3: Continiia en la siguiente pdgina.
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Tabla 5.3: Continiia desde la pdgina anterior.

Consulta Clase BoW+SVM

BERT

hice la pre-inscripcion online en Ingreso a la Requisitos de
fecha, luego fui a llevar los pape- Universidad Ingreso

les a la universidad y me dijeron

que de a partir del 5 de febrero

podia elegir las asignaturas onli-

ne, pero hoy 14 de febrero, cuan-

do voy a hacer la inscripcion me

dice &quot

Requisitos de

Ingreso

cuando voy a ingresar a la pagi- Requisitos de Ingreso a Ila
na para accesos de aspirantes y Ingreso Universidad
ingreso mi documento, me apa-

rece &quot

Ingreso a la
Universidad

buenos dias! en octubre hice Cursadas Ingreso a la
la inscripcién para la carrera Universidad
de contador publico! la perso-

na que me inscribio me dijo que

masomenos en diciembre entra-

rd como aspirante para asi po-

der ver mi nro de comisién y el

horario que me tocarfa para el

taller. intento ingresar como as-

pirante con mi nro de documen-

to y me dice que no hay regis-

tros del aspirante o nro de docu-

mento ingresado

Ingreso a la

Universidad

solicite durante el transcurso de Situaciéon Aca- Reincorporaciéon
este primer cuatrimestre que se démica

rectifique mi caligicacion de la

asignatura medios de pago del

comercio internacional. promo-

vi esa asignatura con un 8 , pero

en mi perfil esta con calificacion

7 .y aun no se ha solucionado.

Reincorporacion

Tabla 5.3: Continia en la siguiente pdgina.
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Tabla 5.3: Continiia desde la pdgina anterior.

Consulta

Clase

BoW+SVM BERT

buenas noches. solicito informa-
cién sobre como gestionar la re-
incorporacién a la carrera ya
que perdi la regularidad y no re-
cibi el mail para poder gestionar-

la. saludos

Ingreso a la
Universidad

Reincorporaciéon Reincorporacion

buenos dias, reestablezco la cla-
ve para inscribirme en las ma-
terias y me notifica que ya fue
enviada al mail, pero en el mail
nuevo no tengo la clave. muchas

gracias

Problemas con
la Clave

Ingreso a la Ingreso a la

Universidad Universidad

estimados: necesito ingresar pa-
ra tramitar mi titulo y me da cla-

ve incorrecta. por favor podria

Consulta sobre
Titulo Univer-

sitario

Problemas con Problemas con

la Clave la Clave

habilitar el ingreso a mi perfil?
aprobé la ultima materia en los
turnos de mayo. gracias, saludos

juan jose nogueiro

el motivo de mi consulta es la Ingreso a la Requisitos de Requisitos de

siguiente: cuando quiero ingre- Universidad Ingreso Ingreso
sar a mi perfil de estudiante el
sistema me dice que no cumplo
con los requisitos del sistema pa-
ra ingresar, quisiera saber el mo-
tivo y que faltarfa necesito in-
gresar para realizar la encuesta
e inscribirme gracias, espero su

respuesta

Tabla 5.3:Finalizacién de la Tabla.

A partir del andlisis de la Tabla 5.3, se observa que existe un conjunto de instancias mal
etiquetadas, las cuales habian sido bien clasificadas por alguno o los dos clasificadores. Por
ejemplo, la consulta “me olvide la contrasefia y la necesito para poder saber la fechas de finales”
estaba etiquetada como "Requisitos de Ingreso’ y ambos clasificadores habian detectado,
de forma adecuada, que correspondia a la clase "Problemas con la clave’.

A su vez, se detecté que algunas de las clases contenian un solapamiento en su signifi-
cado, lo cual también fue observado a partir de las clasificaciones. Por ejemplo, la consulta
"hola quisieradescargar el certificado de alumna regular lo necesito por un tema médico .intentd
descargarlo desde la web y me sale que soy interesante. me ayudan gracias” estaba etiquetada
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como ’Certificados Web” y ambos clasificadores habian sefialado a 'Pedido de Certificados’
como la clase correspondiente.

A partir de los problemas antes abordados, se trabaj6, en conjunto con el experto del do-
minio, en la revision de las etiquetas asignadas a cada instancia asi como en la redefinicién
de las clases, fusionando las clases iniciales en las 16 clases definitivas que se presentan en

la Seccién 5.1.22:10

5.4.2 Segunda iteracion: Redistribucion de clases y correccion de etiquetas de clases

A partir de los ajustes explicados en la Seccién precedente, se generé una nueva iteracion
de los experimentos, ejecutando los mismos sobre las nuevas clases e instancias definidas,
utilizando las dos estrategias que mejor funcionaron en la iteracién anterior: BOW+SVM
y BERT (BETO).

Tabla 5.4: Resultados de los experimentos con las distintas estrategias de aprendizaje (Ite-
racion #2).

Estrategia Accuracy F1-Score Precision Recall MCC
BoW + SVM 0.810 0.809 0.829 0.810 0.770
BERT(BETO) 0.855 0.847 0.845 0.860  0.839

Puede observarse, a partir de las métricas de la Tabla 5.4, una mejora sustancial de los
valores para todas las métricas de seleccion de modelos. En el caso de BoW+SVM, el
accuracy supera en un 9.45 % a los resultados de la iteraciéon 1 mientras que BERT (BETO)
mejora atin mds, alcanzando un accuracy 12.5 % mayor a la anterior ejecucion.

El modelo que demuestra la mejor performance sigue siendo el entrenado a partir de
BERT (BETO), con un rendimiento un 5.55 % superior a la estrategia BOW+SVM en tér-
minos del accuracy.

A partir de estos resultados, se avanza en el disefio y ejecucién de experimentos en
funcién de la estrategia de etiquetado y clasificacion semi-supervisada propuesta en el

capitulo anterior.

9 Este trabajo de revisién del conjunto de datos esta presente en la notebook 06-revision-etiquetado.ipynb.
10 Los conjuntos de datos resultantes de la revisiéon se encuentran en la carpeta data y se denominan 02-01-
correos-train-80.csv y 02-02-correos-test-20.csv.
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5.5 IMPLEMENTACION DE LA ESTRATEGIA DE APRENDIZAJE SEMI-SUPERVISADO

La implementacion de la estrategia de aprendizaje semi-supervisado se realiz6 a partir
de las mismas instancias etiquetadas con las cuales se entrenaron y evaluaron los mode-
los anteriores. El flujo de trabajo llevado a cabo, y que se describe a continuacién, es el
esquematizado en la Figura 4.1 "Flujo de trabajo para el etiquetado semi-supervisado de correos

electrénicos”.

5.5.1 Extraccién de caracteristicas

En primer lugar, se realiz6 la extraccién de las caracteristicas representativas de cada cla-
se a partir de las tres técnicas propuestas en el Capitulo anterior: la ponderacién TF-IDF
agrupada por clases, la valoracién de palabras obtenida con el modelo para clasificacién
Sequential S3 (Smoothness, Significance, and Sanction), o simplemente SS3, y los coeficien-
tes de las funciones de clasificacion de la regresion logistica para cada clase.

Las extraccion de caracteristicas se realiz6 con el conjunto de datos de entrenamiento,
el cual constaba de 800 sobre las 1000 instancias etiquetadas. Las restantes 200 se reserva-
ron para la evaluaciéon de los modelos. A partir de estas instancias de entrenamiento, se
ejecutaron las estrategias previamente presentadas.

En el caso de TF-IDF'!, se la introdujo como estrategia no supervisada de ponderacién
de términos y se aplicé en conjunto con una representacién de documentos basada en el

modelo vectorial, o bolsa de palabras [80].

Figura 5.17: Extraccién de términos TF-IDF para clase ‘Problemas con la Clave’

11 El proceso de extraccién de caracteristicas con TF-IDF se encuentra desarrollado en la notebook 07-seleccion-

features-tf_idf.ipynb
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Los términos se ponderaron con TF-IDF'? para cada término en cada documento y lue-
go se agruparon los términos por clase aplicando la funcién de agrupacién de promedio,
quedando asi una matriz con las clases como instancias y los términos (con el promedio
observado de la ponderacién TF-IDF en la interseccién) como columnas. A efectos de se-
leccionar los términos més representativos para cada clase, se opt6 por recuperar los 20
términos con mayor ponderacién de TF-IDF promedio por clase. En este sentido, en la
Figura 5.17 se presentan, en un grafico de nube de palabras, todos los términos repre-
sentativos para la clase ‘Problemas con la Clave’ segtin la estrategia TF-IDF, sin limitar la
cantidad.

Por su parte, se incorpora SS3!3 como una estrategia supervisada de extraccién de carac-
teristicas puesto que esta técnica genera un vocabulario para cada clase con una pondera-
cién realizada a partir de un valor de confianza o CV. En este caso, se ajust6 un modelo de
clasificacién con SS3 para las 800 instancias de entrenamiento y se obtuvieron los términos
correspondientes al vocabulario de cada clase, utilizando los 20 mas representativos para
la recuperacién de correos. En la Figura 5.18, se muestran los términos més representativos

obtenidos por SS3 para la clase ‘Problemas con la Clave’.

Figura 5.18: Extraccién de términos SS3 para clase ‘Problemas con la Clave’

Por tltimo, la técnica basada en la regresion logistical* se introduce debido a que, ade-
mads de ser una estrategia supervisada, permite identificar, ademads de los términos repre-
sentativos para cada clase, un conjunto de términos que son nocivos para la elecciéon de

un tépico determinado.

12 Para ello, se utiliz6 la férmula de TF-IDF por defecto de la clase TfidfVectorizer de la libreria sklearn para
Python.
13 El proceso de extraccién de caracteristicas con SS3 se encuentra desarrollado en la notebook 08-seleccion-

features-ss3.ipynb
14 El proceso de extraccion de caracteristicas a partir de la regresién logistica se encuentra desarrollado en la
notebook 09-seleccion-features-Ir.ipynb
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Para esta estrategia de extraccion de caracteristicas, se representaron los documentos a
partir del modelo vectorial, se ajusté un modelo!® en funcién de las instancias de entrena-
miento y se seleccionaron los 10 términos con ponderaciones mas altas -en valor absoluto-

tanto para los ejemplos positivos como para los negativos.

Figura 5.19: Extraccién de términos LR para clase ‘Problemas con la Clave’

La Figura 5.19 muestra los términos maés representativos para la clasificaciéon de consul-
tas sobre la clase "Problemas con la Clave” desde el centro hacia la derecha -en color azul-y,
hacia la izquierda, los términos que, por el contrario, son representativos de las consultas

que no corresponden a esta clase.

5.5.2  Recuperacion de correos electrénicos

A partir de contar con los términos mds representativos para cada clase -y su
ponderacién- segtn las tres técnicas de extraccién de caracteristicas abordadas, se recu-
peraron los correos electrénicos indexados en el motor de busqueda Elasticsearch'®17 a
partir de dos diferentes estrategias.

Por un lado, se realiz6 una recuperacion a partir de los términos para cada clase segin
su aparicién o no, a modo de un guery convencional. Por otro lado, se incorporé la ponde-
raciéon de cada término segtn las distintas estrategias, lo que se denomina en el contexto
de la herramienta como boosting. A su vez, para la estrategia basada en regresion logistica
se realizé un boosting negativo para los términos con coeficiente menor a cero, penalizando
a los documentos en que aparecen. Se realizaron experimentos con lotes de 20, 50, 100 y
200 documentos para cada clase y cada una de las estrategias. Es importante hacer notar
que el motor de btisqueda, ademas de la posibilidad de limitar la cantidad de resultados,
provee un score para magnificar el nivel de similitud de la biisqueda en relacién a cada

documento recuperado.

Previamente, se realizé una basqueda grid alternando diferentes valores del pardmetro C de la clase Logisti-
cRegression de la librerfa sklearn variando los esquemas de ponderacién de los términos. El mejor valor se
obtuvo con C = 1 para el esquema de ponderacién binario.

En el directorio elastic+kibana del repositorio del proyecto, puede encotrarse una versién dockerizada de
elasticsearch y el script de exportacién de los correos de la herramienta jsonpyes.

Para este proceso se utilizaron los scripts script-tfidf.py, script-ss3.py y script-lr.py.


https://package.wiki/jsonpyes

5.5 IMPLEMENTACION DE LA ESTRATEGIA DE APRENDIZAJE SEMI-SUPERVISADO

En la Tabla 5.5, a efectos explicativos, se presenta un resumen, para la estrategia de
regresion logistica, de la recuperacion de 200 documentos por clase, comparando ambas
estrategias de recuperacién de documentos y un resumen de los scores obtenidos en cada
clase en términos de similitud de estos con respecto a las caracteristicas obtenidas para
cada clase. En este sentido, las columnas Coincidencias y Diferencias muestran la cantidad de
correos recuperados coincidentes y divergentes respecto de las estrategias de recuperacién
con y sin boosting; mientras que las columnas restantes lucen a modo de resumen en
términos de los scores asignados por la herramienta Elasticsearch para cada clase.

Tabla 5.5: Recuperacién con Elasticsearch (doc=200) con y sin boosting (LR)

Clase Coincidencias Diferencias Max Min Avg
Boleto Universitario 141 59 23.22 1210 14.21
Cambio de Carrera 138 62 1499 7.62 9.09
Cambio de Comisién 156 44 20.10 8.38 10.52
Equivalencias 143 57 13.11 658 8.04
Consulta por Legajo 194 6 19.61 8.64 11.15
Titulo Universitario 149 51 16.71 759 9.28
Cursadas 162 38 1345 8.04 9.25
Datos Personales 156 44 14.83 6.61 8.27
Exdmenes 144 56 19.29 8.61 10.49
Ingreso a la Universidad 176 24 15.00 8.04 9.62
Pedido de Certificados 161 39 28.98 10.57 14.20
Problemas con la Clave 173 27 2230 896 11.16
Reincorporacion 147 53 1425 7.38 8.96
Requisitos de Ingreso 177 23 18.33 10.87 12.86
Simultaneidad 131 69 21.09 7.89 10.34
Situacion Académica 125 75 1753 895 11.07
Total general 2473 727 28.98 6.58 10.53

5.5.3 Construccion del Modelo de clasificacién

Para la etapa de construccién del modelo de clasificacién, en primera instancia se utili-
zaron como conjunto de entrenamiento las instancias recuperadas para cada clase a partir
de Elasticsearch en funcién de los términos generados por cada una de las técnicas de ex-
traccion de caracteristicas y luego se adicionaron las instancias etiquetadas manualmente.
En todos los casos se comparé la performance de los modelos generados a partir de la
presencia de documentos etiquetados de forma automadtica con respecto a los modelos
generados tinicamente a partir de las instancias etiquetadas manualmente.

En cuanto a las técnicas de clasificacion, se llevaron a cabo experimentos con maquinas
de vector soporte (SVM) y el Clasificador Multiclase de Bidirectional Encoder Representations

from Transformer (BERT). La razén de la eleccién de estas dos técnicas reside en que se busca
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verificar el impacto de estas estrategias, tanto en técnicas tradicionales generales como
SVM, asi como en técnicas mds recientes especificamente disefiadas en base a modelos de
lenguaje como BERT.

Para el entrenamiento de los modelos, en el caso de BERT, se experiment6 nuevamente
con el modelo pre-entrenado nativo para el idioma espafiol [18] y un conjunto de hiper-
pardmetros utilizados con éxito en un trabajo anterior sobre los mismos datos, debido al
tiempo de procesamiento necesario para la biisqueda de hiperpardmetros en este tipo de
modelos y la vasta cantidad de experimentos disefiados para esta investigacion [29]. Por su
parte, en el caso de SVM, se utiliz6 una btisqueda grid de los mejores hiperparametros'®.

En cuanto a los datos utilizados para la etapa de entrenamiento, se disefiaron diferentes
experiencias en funcién de la combinacién de las instancias recuperadas mediante las
estrategias de extraccién de caracteristicas y 800 de las etiquetadas manualmente.

Para la evaluacion de los modelos, se reservaron nuevamente las 200 instancias restantes
de las etiquetadas manualmente. Por dltimo, el andlisis de seleccién de los modelos gene-
rados se realiz6 a partir de las métricas de accuracy, precision, fl-score y MCC o Matthews
correlation coefficient [22], especialmente indicativa en el caso de BERT.

Para los experimentos se utilizaron como conjuntos de entrenamiento las instancias eti-
quetadas manualmente asi como las recuperadas con las tres estrategias de selecciéon de
caracteristicas para 20, 50 y 100 instancias, con y sin boosting.

En primer lugar, a efectos de verificar la pertinencia de las instancias clasificadas automa-
ticamente por las tres técnicas de seleccién de caracteristicas, se entrenaron clasificadores
a partir de las instancias etiquetadas manualmente por un lado, y se comparé la eficacia
de estos modelos contra los modelos entrenados a partir de las instancias etiquetadas au-
tomaéticamente, los cuales fueron detallados en la Seccion 5.4.2. Los resultados obtenidos
en términos del accuracy se presentan en la Tabla 5.6.

Tabla 5.6: Experimentos alternando las estrategias de extraccion de caracteristicas.

Estrategia Etiquetado N=20 N=50 N=100 N=20 N=100
Manual boosting boosting

LR+SVM 0.810 0.510 0.615 0.665 0.520 0.665
TF-IDF+SVM 0.810 0.560 0.630 0.680 0.550 0.690%
SS3+SVM 0.810 0.600 0.600  0.655 0.580 0.655
LR+BERT 0.855 0.655 0.665 0.610 0.625 0.645
TF-IDF+BERT 0.855 0.650 0.720 0.720 0.640 0.720
SS3+BERT 0.855 0.610 0.600  0.655 0.715 0.645

Si bien resulta evidente que los modelos generados a partir de las instancias etiquetadas
de forma manual son mads efectivos que los generados tinicamente a partir de las estrate-
gias de seleccién de caracteristicas, algunos indicios que dan pistas que estas estrategias
podrian contribuir al etiquetado de instancias, como las métricas obtenidas para la estra-

18 Los hiperparametros que se alternaron a lo largo de los experimentos son C, Gamma y los kernels utilizados
por el algoritmo. Estos valores son especificados en las notebooks de los experimentos
19 Con N=200 muestra un accuracy de 0.74 mientras que el resto de las estrategias decrementa su rendimiento.
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tegia de TF — IDF + SVM para N=100 con boosting o algunas de las configuraciones para
TF — IDF + BERT. A partir de este primer paso, se analiz6 si la capacidad de represen-
tar el conocimiento de las clases fue deficiente en los 16 casos o los resultados varian en
funcién de las clases y las 3 estrategias aplicadas. Para ello, se comparé el accuracy obte-
nido por clase a partir de la matriz de confusiéon obtenida para cada método, utilizando
100 documentos recuperados con boosting por clase para las técnicas de extraccién de
caracteristicas.

Tabla 5.7: Accuracy observado por clase para las estrategias de etiquetado y SVM

Clase Etiquetado manual LR TF-IDF SS3 Instancias
Boleto Universitario 0.98 0.88 0.90 0.90 48
Cambio de Carrera 0.50 1.00 0.50 1.00 2
Cambio de Comisién 0.50 0.50 0.50 0.50 2
Consulta Equivalencias 0.67 0.67 0.67 0.67 3
Consulta por Legajo 0.67 0.33 0.67 0.67 3
Consulta sobre Titulo 0.33 0.67 1.00 0.33 3
Cursadas 0.89 0.79 0.63 0.53 19
Datos Personales 0.00 0.50 1.00 0.60 2
Examenes 0.60 0.60 0.80 0.80 5
Ingreso a la Universidad 0.76 0.52 0.36 0.42 33
Pedido de Certificados 0.93 0.93 0.93 0.93 15
Problemas con la Clave 0.96 0.65 0.87 0.70 23
Reincorporacion 0.73 0.36 0.18 0.18 11
Requisitos de Ingreso 0.67 0.42 0.62 0.62 24
Simultaneidad 0.00 0.00 0.00 1.00 1
Situacién Académica 0.50 0.67 0.83 0.83 6
Average 0.810 0.665 0.690 0.650 200

Los resultados presentados en las Tablas 5.6 y 5.7 permiten verificar que, si bien este
etiquetado automatico de los ejemplos de entrenamiento no es suficiente para reemplazar
un modelo entrenado con el etiquetado manual, nutren al modelo de informacién que per-
mitirfa enriquecer el conjunto de entrenamiento conformado por las instancias etiquetadas
manualmente para lograr una mejora en los resultados obtenidos.

Prueba de ello es el hecho que sé6lo en 6 de las 16 clases la estrategia de etiquetado
manual haya obtenido el mayor accuracy, dejando entrever que las estrategias de seleccion
de caracteristicas probablemente capten parte de las caracteristicas de los correos que con-
forman cada clase. Un punto saliente de los resultados obtenidos es que para todas las
clases en que el conjunto de datos de prueba posee menos de 10 instancias (5 % del total),
los modelos basados en el etiquetado automatico de documentos funcionan mejor que el
basado en etiquetado manual.

A partir de esta evidencia, y como siguiente paso, se construy6 un sistema de votacién
entre las instancias recuperadas mediante las estrategias de extraccién de caracteristicas,
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Tabla 5.8: Experimentos a partir de un sistema de votacién entre LR, TF-IDF y SS3.

Estrategia # Instancias Accuracy Recall Precision
(LRNTFIDF) 4+ SVM 925 0.635 0.635 0.787
(LRNSS3) 4+ SVM 797 0.685 0.685 0.877
(SS3NTFIDF) 4+ SVM 1284 0.680 0.680 0.840
(LRNTFIDFNSS3)+SVM 520 0.615 0.615 0.760
(LRNTFIDF) + BERT 925 0.680 0.680 0.760
(LRNSS3) + BERT 797 0.615 0.615 0.647
(SS3NTFIDF) + BERT 1284 0.720 0.720 0.827
(LRNTFIDFNSS3) + BERT 520 0.690 0.660 0.716

consolidando un nuevo conjunto de datos de entrenamiento conformado por las instancias
que habian sido recuperadas por al menos dos de las tres estrategias para los primeros 100
resultados de cada clase.

Se encuentran resultados dispares respecto de utilizar las estrategias de selecciéon de
caracteristicas de una a la vez para la obtencién de las instancias de entrenamiento. Sin
embargo, resulta interesante observar los valores relativamente elevados observados para
algunos modelos en la métrica precisién, lo cual permite inferir que si bien los modelos
generados a partir de las instancias etiquetadas con las estrategias de seleccién de carac-
teristicas no permiten captar toda la varianza de las instancias de evaluacién, son muy
precisas para identificar las que clasifican en determinadas clases.

A continuacién, se propone verificar si estas estrategias son capaces de mejorar la per-
formance de los modelos de clasificacion generados a partir de las instancias etiquetadas
manualmente sumando a este conjunto de entrenamiento las etiquetadas de forma auto-
matica a partir de cada una de las tres estrategias y las combinaciones entre las mismas.

Entonces, se gener6 un nuevo lote de experimentos en el cual se adicionaron a las instan-
cias etiquetadas de forma automatica, las instancias originalmente etiquetadas de forma
manual por los expertos a efectos de verificar si esta metodologia robustece la clasificacion
de los casos de prueba.

En funcién de los resultados observados en los experimentos de la Tabla 5.9, se puede
afirmar que todas las combinaciones entre las estrategias de seleccion de caracteristicas,
asi como uno de los modelos generados por ellas tomados por separado, contribuyen a
aportar mas varianza al conjunto de instancias y se obtienen mejores modelos que los en-
trenados tnicamente por las instancias etiquetadas manualmente. En lineas generales, se
observa que estas estrategias resultan efectivas utilizadas a partir de la combinacién de las
estrategias de etiquetado, donde todos los modelos superan a los entrenados manualmen-
te.

En particular, la estrategia que obtuvo los mejores resultados para la técnica de clasifica-
cién mas tradicional, como son las mdquinas de vectores de soporte (SVM), resulta de la

combinacién de SS3 y TF-IDF, obteniendo mejoras en términos de todas las métricas entre
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Tabla 5.9: Experimentos con las instancias etiquetadas manualmente incorporadas a las
etiquetadas automaticamente mediante las estrategias TF-IDF, LR y SS3.

Estrategia Accuracy F1-Score Precision
Manual 4+ SVM 0.810 0.809 0.829
Manual + LR + SVM 0.795 0.806 0.843
Manual + TFIDF + SVM 0.790 0.797 0.819
Manual + SS3 4+ SVM 0.790 0.792 0.829
Manual + (LRN SS3) + SVM 0.820 0.821 0.842
Manual + (LRNTFIDF) + SVM 0.815 0.809 0.829
Manual + (SS3N TFIDF) + SVM 0.830 0.833 0.856
Manual + (LRNTFIDF N SS3) + SVM 0.835 0.831 0.849
Manual + BERT 0.860 0.847 0.845
Manual + LR + BERT 0.875 0.876 0.889
Manual + TFIDF + BERT 0.825 0.827 0.841
Manual + SS3 + BERT 0.825 0.837 0.868
Manual + (LR N $S3) + BERT 0.890 0.887 0.893
Manual + (LRNTFIDF) + BERT 0.870 0.867 0.874
Manual + (SS3N TFIDF) + BERT 0.895 0.890 0.898
Manual + (LRN TFIDF NSS3) + BERT 0.885 0.873 0.875

el 2%y el 3 %. También se observan mejoras para los modelos basados en transformadores
(BERT), obteniendo el mejor modelo para la estrategia resultante de combinar SS3 y TFIDFE,
con mejoras entre el 4% y el 6 % para las métricas evaluadas.

Particularmente, la estrategia que mds increment6 su eficacia fue la técnica de clasifica-
cién basada en BERT entrenada a partir de la combinacién de las instancias etiquetadas
manualmente y las etiquetadas mediante la combinacién entre SS3 y TFIDFE.

5.5.4 Sintesis del trabajo experimental

En este capitulo se plasmo¢ el trabajo exploratorio y experimental realizado en el marco
de esta investigacion.

En primer lugar, se disefiaron y procesaron un conjunto de atributos estaticos para ana-
lizar la composicién y caracteristicas del conjunto de datos a partir de un anélisis gréfico y
cuantitativo. De este andlisis del conjunto de datos, se observa que existe mayor cantidad
de consultas en los primeros dias de la semana y el mes con més interacciones es febrero. n.
A su vez, los proveedores de correo electrénico més utilizados en las consultas son Hotmail
y Gmail y se observa que una gran cantidad de estudiantes remiten su ntiimero de teléfono
ante la realizacion de las consultas aunque llama la atencién que una gran proporcién de
ellos no indica su ntiimero de legajo entre los datos provistos. Respecto a los textos de las
consultas, gran cantidad de ellas no superan los 100 caracteres, lo cual en términos de
palabras estd en torno a 20 y gran parte de las consultas poseen 2 oraciones o menos.
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Luego, en términos del trabajo experimental, se etiquetaron 1000 correos electrénicos
sobre mds de 20000 procesados, dando origen, luego de una depuracioén de errores de
etiquetado, a 16 clases distintas indicativas de las temdticas de consulta de los correos
electrénicos. El conjunto de datos resultante posee un alto desbalanceo en cuanto a la
cantidad de instancias etiquetadas para cada clase, lo cual a todas luces hizo mds complejo
el proceso de entrenamiento de modelos de clasificacién con una performance aceptable.

A su vez los correos etiquetados se separaron en dos conjuntos en proporciones de 80 %
y 20% para entrenamiento y evaluacion de los modelos respectivamente utilizando un
muestreo estratificado.

Para la clasificacion automética de estos correos electronicos, se seleccionaron como
técnicas a SVM y BERT. En una segunda iteracion, luego del proceso de correccion de las
etiquetas, se obtuvieron modelos con un accuracy que alcanzaba a 0.86 para BERT y 0.81
para SVM.

A continuacién, se propuso una nueva estrategia para abordar el problema del desba-
lanceo de clases, consistente en la recuperaciéon automdtica de nuevas instancias a partir
de los correos procesados sin etiquetar, utilizando para ello tres estrategias de seleccion
de caracteristicas como SS3, los coeficientes resultantes del entrenamiento de regresores
logisticos y la ponderaciéon TF-IDF agrupada por clases.

A partir de los experimentos realizados inicialmente con las instancias recuperadas por
esta estrategia tinicamente, es posible inferir que la misma capta algunas de las caracteristi-
cas mds importantes de las consultas de cada clase, logrando una alta precisién en algunos
modelos pero con baja exhaustividad.

Luego, se realizaron nuevos experimentos utilizando las instancias etiquetadas manual-
mente en combinacién con las instancias etiquetadas de forma automética a través de
estrategias de seleccién de caracteristicas, logrando mejores modelos en comparaciéon de
los anteriores, con mejoras de hasta un 6 % con respecto a los modelos entrenados s6lo con
las instancias etiquetadas manualmente.
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6.1 CONCLUSIONES

El objetivo general de este trabajo consistié en estudiar y analizar el conocimiento exis-
tente sobre técnicas aprendizaje automdtico aplicadas a la clasificacién automatica de tex-
tos, particularmente de correos electrénicos, y generar un modelo que aborde un problema
concreto.

En este sentido, el correo electrénico, tal como lo conocemos hoy en dia, ha seguido
un proceso evolutivo constante desde su aparicion e independientemente del momento
puntual del surgimiento, resulta evidente que el proceso de masificacion del acceso a
Internet a partir de la década del 90 y particularmente en el 2000, generaron que el correo
electrénico se constituya como el canal de comunicacién asincrénica mds importante de
estos tiempos.

A su vez, las cifras y proyecciones muestran que el correo electrénico seguird siendo
una parte central de la vida digital diaria dado que, como se ha introducido en esta inves-
tigacion, puede afirmarse que mds de la mitad de los habitantes de este planeta utilizan
correo electrénico actualmente y la cantidad de correos enviados diariamente asciende a
los 293 billones, 24 billones més que hace solo dos afios con un incremento proyectado en
casi 54 billones hacia el afio 2023.

Una vez dimensionada la utilizacién del correo electrénico y el impacto en nuestras
vidas, resulta evidente que muchas dreas del conocimiento se muestran interesadas en
extraer conocimiento a partir de esta informacién. Por su parte, y de la mano de la nece-
sidad de obtener conocimiento de todas las fuentes de informacién disponibles, aparece
a mediados de la década del 90, un campo emergente denominado descubrimiento de
conocimiento en bases de datos (KDD), cuyo nticleo es la mineria de datos.

Como se introdujo en este documento, existe un area particular de la mineria de datos,
denominada Mineria de Textos, donde el conocimiento es generado mediante la adopcién
de bases de datos exclusivamente textuales como fuentes de datos. El correo electrénico
como fuente de datos textual, posee un conjunto de caracteristicas particulares respecto
de otros elementos de texto que hace que existan diferencias y problematicas particulares
entre la mineria de textos tradicional y la mineria de correos electrénicos, conocida como
email mining.

En este trabajo se aborda el desafio de analizar, describir y sistematizar el estado del arte
del email mining, puntualmente el drea que aborda la clasificacién automética de correos

electrénicos.
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En este sentido, se trabaj6 en la explicitacién de un proceso general para el tratamiento y
clasificacién automadtica de correos electrénicos, intentando categorizar esta problemética
dentro de la disciplina general de Mineria de Textos, la cual abarca las caracteristicas y
particularidades que se originan en esta forma de comunicacién.

Se abord¢ aqui la construccién de un clasificador automatico, proceso que esté constitui-
do por un conjunto de etapas como el etiquetado de documentos, extraccién de caracteris-
ticas, entrenamiento del modelo, evaluacion del modelo, utilizacién del modelo.

Una de las primeras tareas que se deben llevar a cabo es la clasificaciéon inicial de un
conjunto de documentos que luego serdn utilizados como conjuntos de entrenamiento y
prueba para el entrenamiento y validacién del clasificador. Sobre esta tematica, y con el
objetivo de buscar alternativas para mejorar los modelos entrenados, se indagé en el estado
del arte de la clasificacion semi-supervisada de documentos, logrando, como una de las
principales contribuciones de este trabajo, proponer una nueva estrategia para mejorar la
performance de clasificacién de los modelos entrenados.

La hipétesis acufiada para la definicién de esta estrategia es que la seleccién de carac-
teristicas representativas de cada clase, combinada con enfoques de recuperaciéon de in-
formacion, constituyen un método semi-supervisado vélido y sencillo para la clasificacion
automadtica de correos electrénicos. Desde alli, se generé un proceso para la clasificacion
semi-supervisada de correos electrénicos a partir de la identificacién de caracteristicas cla-
ves de cada clase, utilizando tres técnicas de selecciéon de caracteristicas como la regresion
logistica, TF-IDF y SS3 y la posterior recuperaciéon de correos etiquetados automéaticamen-
te a partir de un enfoque de recuperacién de informacién con un motor de bisqueda de
proposito general como Elasticsearch.

A nivel experimental, se utilizé un conjunto de datos con las consultas que realizan los
estudiantes al staff administrativo de la Universidad Nacional de Lujdn sobre temas de
indole académica. Se procesaron estos correos electrénicos y sus respectivas respuestas,
asegurando la calidad de los datos y etiquetando, a partir de especialistas en el dominio,
un subconjunto de los mismos con las tematicas que abordan.

Este subconjunto de datos etiquetados, y el resto de los correos preprocesados sin eti-
quetar constituyen dos conjuntos de datos curados consolidados que conforman una base
de conocimiento disponible, con un proceso de curado y enriquecimiento a partir de la
generacion de atributos estdticos de mdas de 20000 documentos.

Por otro lado, se entrené un modelo para la clasificaciéon automadtica de estos correos
electrénicos, abordando de manera concreta esta problematica, alcanzando un accuracy del
86 % en el mejor de los casos.

Ademéds, se pudo verificar que las estrategias propuestas para el etiquetado semi-
supervisado permiten identificar los términos mas representativos de cada correo electro-
nico, al mismo tiempo que es posible utilizar las ponderaciones definidas por cada técnica
para valorar la representatividad de esos términos para cada clase.

Asimismo, se demostr6 para el conjunto de datos con que se trabajé que estas técnicas
de seleccion de caracteristicas, utilizadas como estrategias de etiquetado automaético a par-
tir de un enfoque de recuperaciéon de informacién para la clasificacion semi-supervisada,
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mejoran la capacidad de los clasificadores cuando se incorporan las instancias etiquetadas
automadticamente a las etiquetadas de forma manual para entrenar el modelo, alcanzando
mejoras de entre el 2% y el 6 % para muchas de las estrategias abordadas en el marco de
esta investigacion.

Por altimo, se presentd, como apéndice, nuevamente la estrategia como una estrategia de
oversampling para aplicar al aprendizaje automatico en ambientes de datos desbalanceados.
En este sentido, nuevamente se demostré, al menos para los datos con que se evalu6, que
esta nueva estrategia presentada es competitiva en relacion a las estrategias de remuestreo
para el balanceo de clases, tanto de undersampling como de oversampling, arrojando valores
mads altos para las métricas de selecciéon de modelos utilizadas y el conjunto de datos sobre
el que se realizaron los experimentos.

6.2 TRABAJOS FUTUROS

Existen diversas lineas de investigacién que quedan abiertas a partir de los resultados
de este trabajo:

» Los correos electrénicos en general, y este conjunto de datos en particular, tienen
caracteristicas que no benefician a los modelos de clasificacién automaética dada la
informalidad y los errores de sintaxis recurrentes propios de la dindmica de este
medio de comunicacién, por lo cual se espera que en conjuntos de datos con textos
més depurados se obtengan modelos que logren mejores resultados, para lo cual
seria interesante incorporar un proceso de correcciéon ortografica sobre el corpus de

documentos para la depuracién del lenguaje.

= En este trabajo se propone un enfoque semi-supervisado para el etiquetado y clasifi-
cacion de documentos y se demuestra que el mismo es un enfoque valido y sencillo,
al menos para esta colecciéon de documentos. Queda como desafio futuro abordar
ajustes en este proceso sobre los parametros involucrados, ya sea en términos de las
técnicas de seleccién de caracteristicas como el ajuste fino del N con la cantidad de
términos representativos para cada clase y el impacto de su calibracién en la eficien-
cia y eficacia de esta estrategia.

» A su vez, para la consolidaciéon de la estrategia de aprendizaje semi-supervisado
propuesta, quedan pendientes nuevas pruebas empiricas en otros conjuntos de da-
tos que permitan ratificar la utilidad de la misma, al mismo tiempo que ayude a

identificar los contextos mds propicios para su utilizacion.

» Asimismo, en este trabajo se propone enfoque anterior también como estrategia de
oversampling para la clasificaciéon automadtica en un ambiente de datos con clases
desbalanceadas. Si bien en el presente estudio se ha limitado la experimentacién
al dominio de la clasificacién automadtica de correos electrénicos, creemos que la
estrategia propuesta es generalizable a otros dominios donde existan disponibles
documentos de textos sin etiquetar y, como trabajo futuro, se propone realizar un
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nuevo trabajo aplicado a un contexto mas general de clasificacién automatica de
textos.

= Por otro lado, se plantea la posibilidad de avanzar en la implementacién de un mode-
lo de clasificacién automédtica en un entorno de aplicacion real, con el fin de realizar
una transferencia concreta para facilitar gestion de las respuestas a las consultas en
el contexto de la Universidad Nacional de Lujan asi como también, analizar la posi-
bilidad de adaptar esta solucion -al menos en términos del proceso de construccién
propuesto- a otras problematicas de indole similar.



APRENDIZAJE AUTOMATICO A PARTIR DE
CONJUNTOS DE DATOS DESBALANCEADOS

Al MARCO TEORICO

Todas las estrategias de clasificacion automatica de textos -en mayor o menor medida-
son sensibles a los problemas de desbalanceo entre clases. El desequilibrio o desbalanceo
de clases estd presente en muchos conjuntos de datos de clasificacién del mundo real
y consiste en una desproporcién del nimero de ejemplos de las diferentes clases en el
problema. Esta situacion dificulta el rendimiento de los clasificadores debido a su disefio
orientado a la exactitud -o accuracy-, lo que generalmente hace que se pase por alto la clase
minoritaria [28].

Aln mads general, la mayoria de los algoritmos de aprendizaje automdtico funcionan
mejor cuando los conjuntos de datos estdn equilibrados, pero el problema surge cuando
los conjuntos de datos dados estan muy desequilibrados por naturaleza [83].

La clasificacién de estos conjuntos de datos desequilibrados es una tarea muy compleja
para los clasificadores tradicionales, ya que en general tienden a favorecer las muestras
de las clases mayoritarias. Como resultado de la distribucién desigual de los datos, la
clase mayoritaria domina significativamente a la clase minoritaria. Para hacer frente a
este problema de aprendizaje desequilibrado, se han desarrollado una gran cantidad de
técnicas [71] y herramientas [59], las cuales se pueden categorizar en cuatro categorias

principales, dependiendo de cémo aborden la solucién [28]:

» Enfoques al nivel de algoritmo (también llamados internos): que intentan adaptar
los algoritmos de aprendizaje para clasificacion existentes con el objetivo de sesgar

el aprendizaje hacia la clase minoritaria.

» Enfoques al nivel de datos (o externos): apuntan a reequilibrar la distribucién de

clases mediante el remuestreo del espacio de datos.

» Enfoques sensibles a costos: permiten definir costos asociados a cada una de las

clases a efectos de generar una ponderacién en la clasificacion.

» Enfoques basados en ensambles: consisten en una combinacién entre un algoritmo

de aprendizaje basado en ensambles y una de las técnicas anteriores.
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Uno de los mas utilizados es el enfoque a nivel de datos, el cual estd conformado por
técnicas de remuestreo que se utilizan para balancear los datos ya sea submuestreando
(undersampling) o sobremuestreando (oversampling) el conjunto de datos [71].

En primer lugar, el submuestreo o undersampling es el proceso de disminuir la cantidad
de instancias o muestras objetivo mayoritarias. Algunos de los métodos maés utilizados de
undersampling consisten en la utilizacién del algoritmo KNN, técnicas de clustering o de
ensamble. En el caso del algoritmo KNN (k-nearest neighbors), el mismo se utiliza para eli-
minar los datos donde la clase objetivo no es igual a la mayoria de sus instancias «vecinas
mas cercanas» [71]. Por su parte, la utilizacién del método de agrupacion k-means tiene
como objetivo equilibrar las instancias de las clases desbalanceadas disminuyendo la canti-
dad de las instancias mayoritarias [63]. A su vez, en los métodos de submuestreo aleatorio
[19], generalmente las instancias de las clases mayoritarias se muestrean aleatoriamente
sin reemplazo de la etiqueta para crear un conjunto de entrenamiento totalmente equili-
brado [64]. Por dltimo, se encuentran los métodos de ensamble tales como EasyEnsemble
[98] donde la clase mayoritaria se divide en varios subconjuntos donde el tamafio de cada
subconjunto es igual al tamafio de una clase minoritaria.

En segundo lugar, el sobremuestreo o oversampling consiste en aumentar la cantidad de
instancias o muestras de las clases minoritarias con la produccién de nuevas instancias o la
repeticion de las pre-existentes. La técnica mds comun se conoce como SMOTE (Synthetic
Minority Over-sampling Technique) [20], donde, para sobremuestrear, se toma una muestra
del conjunto de datos y se consideran los k vecinos mds cercanos en funcién del espacio de
caracteristicas, creando un punto de datos sintético a partir de la multiplicacién de uno de
los vectores de caracteristicas y un valor aleatorio, generalmente entre 0 y 1. Otro ejemplo
de métodos de sobremuestreo es Borderline-SMOTE [41] cuyo objetivo es identificar mues-
tras minoritarias ubicadas cerca del limite de decisién y utilizarlas para el sobremuestreo,
evitando los potenciales riesgos de generalizacién excesiva que se dan con SMOTE. Por
su parte, RAMOBoost (Ranked Minority Oversampling in Boosting) [21] es una técnica que
genera sistematicamente muestras sintéticas utilizando una distribucién de probabilidad
de muestreo ordenada. También existen otros enfoques de generacién de muestras sintéti-
cas, como ADASYN [45] y MWMOTE [9] que han obtenido buenos resultados a partir de
modificaciones en los mecanismos de generacién de los datos sintéticos.

Por dltimo, algunos estudios plantean que la combinacién de métodos de sobremuestreo
y submuestreo permiten lograr un mejor rendimiento de los clasificadores que los métodos
utilizados de forma separada [20].

La cantidad de abordajes propuestos para la soluciéon de estos problemas permiten infe-
rir la importancia del tema para la evolucion de las técnicas supervisadas de aprendizaje
automatico.

No obstante, las técnicas basadas en undersampling no son una alternativa cuando las
clases minoritarias cuentan con muy pocas instancias identificadas ya que estd demostrado
que para caracterizar con precision la efectividad de este tipo de sistemas, los mismos
deben evaluarse a la escala operativa en la que se utilizardn en la préctica [52]. Por su
parte, la mayoria de las técnicas de oversampling se basan en la generaciéon de nuevas
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instancias sintéticas que no son parte de las observaciones reales, lo cual a todas luces
parece una limitacién.

Sin embargo, fundamentalmente producto de la masificacién del acceso internet, se ge-
neran millones y millones de datos cada dia, no siendo una restriccién la cantidad de datos
disponibles para el entrenamiento de los algoritmos de clasificacién [26]. Es evidente que
las limitaciones estan dadas por la capacidad de etiquetar los datos disponibles ya que
la estrategia tradicional para el etiquetado de documentos consiste en que esta tarea sea
realizada por un humano, de forma manual. Si bien estas etiquetas de expertos proporcio-
nan la piedra angular tradicional para evaluar los modelos de aprendizaje automaético, el
acceso limitado o costoso a los expertos representa un cuello de botella [52].

En este sentido, en el Capitulo 4 se plantea una nueva alternativa para el etiquetado semi-
supervisado de instancias. Sin embargo, esta estrategia también puede aplicarse como una
estrategia de remuestreo de datos de tipo oversampling donde se generan nuevas muestras
ya no de forma artificial sino a partir de su identificacién de instancias sin etiquetar en el
conjunto de datos original. En este apéndice, se presenta una nueva propuesta de oversam-
pling, utilizada antes como estrategia de etiquetado semi-supervisado [30], que consiste
en partir de un conjunto de datos etiquetados manualmente y, mediante estrategias de se-
leccién de caracteristicas, extraer términos representativos de cada clase minoritaria para
recuperar nuevas instancias desde un repositorio de datos no etiquetados y asi balancear
el conjunto de datos con ejemplos no sintéticos.

A2 METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

En este apartado, la propuesta consiste en presentar la propuesta del Capitulo A como
una nueva estrategia de balanceo de clases para clasificaciéon automaética de textos y eva-
luar su desempefio en relacion a estrategias de oversampling y undersampling ampliamente
utilizadas en la comunidad cientifica. En la Figura A.1 se puede ver el esquema del proceso

desarrollado, como una adaptacién de la Figura 4.1.

datos etiquetados
para test

datos etiquetados

para entrenamiento

Instancias
sintéticas

Instandias
submuestreadas

Instancias
reales

oversampling

Corpus de
documentos

Evaluacién

undersampling del Modelo

{5

entrenamiento
del Modelo

estrategia
propuesta

documentos
indexados

*>< Elasticsearch

Figura A.1: Flujo de trabajo propuesto para el balanceo de clases

Para esta experiencia, se utilizaron los mismos conjuntos de datos de entrenamiento y
validaciéon que en el Capitulo 5.
Las estrategias de oversampling y undersampling se aplicaron directamente sobre el con-

junto de entrenamiento para consolidar el conjunto de datos de entrenamiento.
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Una vez consolidados los conjuntos de datos con las estrategias de balanceo de clases
aplicadas, se entrenaron modelos de clasificacién que se evaltian a partir del conjunto
reservado para tal fin.

En las secciones siguientes se explican con mayor nivel de detalle las cuestiones mas

importantes relacionadas con el proceso desarrollado.

A.2.1 Estrategias de balanceo de clases

A continuacién se presentan brevemente las tres estrategias utilizadas para el balanceo
de clases previo al entrenamiento de los modelos para la generaciéon de clasificadores
automaticos.

A.2.1.1 Estrategias de Oversampling.

Las estrategias implementadas! fueron RandomOverSampler, SMOTE, ADASYN 'y Bor-
derSMOTE. La primera estrategia, también conocida como ROSE (por el acrénimo en in-
glés de random over sampling examples), consiste en generar nuevas muestras mediante un
muestreo aleatorio con reemplazo de las muestras actuales disponibles y se apoya en una
base tedrica respaldada por las propiedades de los métodos kernel [69]. Por su parte, SMO-
TE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) es una de las estrategias mds reconocidas
de sobremuestreo, donde, a grandes rasgos, la clase minoritaria se sobremuestrea introdu-
ciendo ejemplos sintéticos en funcién de sus k vecinos més cercanos dependiendo de la
cantidad de sobremuestreo requerida [20]. En este sentido, Borderline-SMOTE [41] es una
variante de SMOTE que basicamente intenta determinar las instancias de las clases mino-
ritarias que se encuentran en los limites y generar instancias sintéticas a partir de ellas.
Por dltimo, la idea esencial de ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling) [45] es utilizar una
distribucién ponderada para los diferentes ejemplos de clases minoritarias segtin su nivel
de dificultad en el aprendizaje, donde se generan mds datos sintéticos para los ejemplos
de clases minoritarias que son mas dificiles de aprender.

A.2.1.2 Estrategias de Undersampling.

Las estrategias implementadas fueron RandomUnderSampler, ClusterCentroids y Edited-
NearestNeighbours. La primera estrategia elimina arbitrariamente instancias de la clase ma-
yoritaria en el conjunto de datos de entrenamiento [43] mientras que en el caso de las
estrategias basadas en clustering [63], se emplea un método de submuestreo basado en el
reemplazo o eliminacién de instancias por los centroides de las instancias de las clases
minoritarias para reducir el nimero de muestras de datos de la clase mayoritaria.

Por su parte, la estrategia Edited Nearest Neighbours [99] aplica el algoritmo de vecinos
mas cercanos y «edita» el conjunto de datos eliminando las muestras que no coinciden

«suficientemente» con su vecindad.

1 Las implementaciones se realizaron con la libreria Imbalanced-learn para Python.
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A.2.1.3 Estrategia propuesta.

La estrategia fue presentada inicialmente como una estrategia de clasificacién semi-
supervisada en el Capitulo 4 [30]. Para esta experiencia e utilizaron dos de las tres técnicas
de selecciéon de caracteristicas explicadas alli, las cuales son TF-IDF y SS3 debido a que
fueron las que mejores resultados arrojaron para técnicas de clasificaciéon aptas para las
estrategias de balanceo de clases abordadas.

Luego de recuperar los términos representativos por clase con ambas estrategias, con la
base de conocimiento completa indexada en un motor de bisqueda de propésito general
como Elasticsearch, se recuperan documentos de cada clase en funcién de las caracteristicas
detectadas por cada técnica y se consolida un nuevo conjunto de datos en funcién de las
instancias que fueron recuperadas por ambas estrategias de seleccién de caracteristicas.

Estas instancias son complementadas por las instancias de dataset de entrenamiento pre-
vio al entrenamiento del modelo de clasificacién con el objetivo de balancearlo.

A.2.2  Construccién del Modelo de clasificacion

En cuanto a las técnicas de clasificacién, se utilizaron las mdquinas de vector soporte
(SVM) por su alto rendimiento para datos vectorizados dado que para las estrategias de
remuestreo a implementar en general es necesario contar con datos vectorizados.

Para la validacién de los modelos, se reservaron las 200 instancias restantes de las eti-
quetadas manualmente. Por tltimo, el analisis de seleccién de los modelos generados se

realiz6 a partir de las métricas de accuracy, precision y fl-score.

A3 EXPERIMENTOS

Para los experimentos® se utilizé el conjunto de entrenamiento con las 800 instancias
en todos los casos. Previo al entrenamiento, se vectorizaron las consultas utilizando 3-4-
gramas de caracteres y una ponderaciéon TF-IDF en todos los casos y luego se aplicaron
las estrategias de balanceo de clases.

Es importante aclarar que en el caso de la estrategia propuesta, se recuperaron 200 ins-
tancias por cada clase y técnica de seleccioén de caracteristicas de la base de datos indexada
en Elasticsearch, lo cual resulté en una limitacién debido a que la cantidad de instancias
resultantes del entrecruzamiento entre las instancias recuperadas por las dos técnicas hizo
que en algunas clases no se alcance la cantidad de «equilibrio» requerida para el balan-
ceo aunque disminuy6 el desequilibrio existente. Se opté por esta opcién por sobre la de
recuperar un mayor nimero de instancias, con un score de coincidencia menor, para no
introducir ruido en el conjunto de entrenamiento. Para paliar esta situacién, se incorpo-
ra como variante de la estrategia propuesta la definicién de un N alternativo menor de

instancias, tal como el promedio disponible por clase, a efectos de reducir la distorsion.

2 Experimentos disponibles en github.com/jumafernandez/imbalanced_data
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A continuacién, se entrenaron clasificadores a partir de los conjuntos de datos balancea-
dos a partir de las diferentes estrategias y se evalué la performance de los modelos con las
200 instancias reservadas a tal fin, aplicando las métricas de accuracy, Fl-score y precision.
Los resultados se presentan en el Cuadro A.1.

Tabla A.1: Experimentos con técnicas de balanceo de clases

Estrategia Accuracy F1-Score Precision
SVM (sin balanceo de clases) 0.810 0.80 0.82
RamdomOverSampler 0.810 0.80 0.81
SMOTE 0.805 0.79 0.81
ADASYN 0.810 0.80 0.81
BorderSMOTE 0.805 0.79 0.81
RamdomUnderSampler 0.660 0.68 0.73
ClusterCentroids 0.645 0.68 0.75
EditedNearestNeighbours 0.665 0.60 0.61
Estrategia propuesta 0.820 0.83 0.85
Estrategia propuesta (n = media = 115)  0.820 0.83 0.85

En funcién de los experimentos anteriores, se puede afirmar que ninguna de las técnicas
preexistentes, ya sea de oversampling como de undersampling, pudieron mejorar los resulta-
dos obtenidos con el conjunto de datos original con las clases altamente desbalanceadas.
Por su parte, se observa que la estrategia propuesta mejoré todas las métricas en sus dos
variantes por igual.

A su vez, otra de las ventajas de la estrategia propuesta, al incorporar instancias no sinté-
ticas al conjunto de datos de entrenamiento, reside en la posibilidad de utilizarla para los
nuevos enfoques de clasificacion basados en redes neuronales, ya sea de aquellos de deep
learning asi como los basados en transformers, limitacién que si se observa en las estrategias
de balanceo basadas en ejemplos sintéticos en general. A continuacién, se transcriben los
resultados de ejecutar los experimentos en BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers)® [25].

Tabla A.2: Experimentos con técnicas de balanceo de clases con BERT

Estrategia Accuracy F1-Score Precision
BERT (sin balanceo de clases) 0.860 0.847 0.845
Estrategia propuesta 0.865 0.865 0.878
Estrategia propuesta (n = media = 115) 0.840 0.837 0.854

En el Cuadro A.2 puede observarse que la estrategia propuesta sigue siendo efectiva
pero solo para el abordaje convencional. En el caso de la variante por la media de instancias
por clase los resultados son inferiores para las métricas accuracy y F1-score, entre un 1% y
2% y superior en proporciones similares para la precision.

Para el entrenamiento de los modelos, se experimenté con un modelo pre-entrenado nativo para el idioma
esparfiol [18] y un conjunto de hiperpardmetros utilizados con éxito en un trabajo anterior [29].
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A4 REFLEXIONES FINALES

Este apartado presenta una nueva estrategia para el balanceo de clases en problemas
de clasificacion automatica de textos a partir del sobremuestreo de clases a partir de la
recuperaciéon de nuevas instancias no etiquetadas desde un repositorio de datos de la
misma naturaleza que los datos etiquetados.

El hecho que las instancias para el remuestreo provengan de instancias reales se presenta
como una ventaja sobre las estrategias que generan muestras sintéticas. En principio, pue-
de aparecer como una debilidad el hecho de tener que contar con un repositorio adicional
de datos para la experimentacion, sin embargo, en problemas de escala real es normal que
exista un repositorio de datos amplio -aunque no etiquetado- disponible.

Otra de las ventajas de la estrategia propuesta, al incorporar instancias no sintéticas al
conjunto de datos de entrenamiento, reside en la posibilidad de utilizarla para los nuevos
enfoques de clasificaciéon basados en redes neuronales, ya se aquellos de deep learning como
los basados en transformers, limitacion que si se observa en las estrategias de balanceo
basadas en ejemplos sintéticos en general.

En funcién de los resultados obtenidos, puede concluirse que esta nueva estrategia es
competitiva con respecto a otras estrategias de remuestreo utilizadas ampliamente en la co-
munidad cientifica, ya sea para enfoques de clasificaciéon tradicionales, como el propuesto
para SVM, como para los nuevos enfoques basados en transformers, como BERT.

Por ultimo, si bien en el presente estudio se ha limitado la experimentacién al dominio
de los correos electrénicos, creemos que la estrategia propuesta es generalizable a otros
dominios donde existan disponibles documentos de textos sin etiquetar y, como trabajo
futuro, se propone realizar un nuevo trabajo aplicado a un contexto mds general de clasi-
ficacion automatica de textos.
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