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RESUMEN

Los corpus son un recurso hoy en dia inigualable para cualquier estudio
lingliistico en general y en linguistica computacional. Ahora bien, con la
incorporacion de los computadores cada vez con mayor capacidad de
almacenamiento y procesamiento, el acceso a los datos es rapido y fiable, asi
como su manipulacion, extraccion e identificacion de informacion relevante de

enormes cantidades de textos.

La contribucion concreta de este trabajo fue generar una metodologia para la
construccion automatica de un corpus de dominio especifico mediante el
entrenamiento de un modelo de tépicos que fuera capaz de discriminar los
documentos del dominio previamente definido de otro que no lo fuera. Para ello
fue relevante la utilizacion de herramientas como MALLET, el modulo LDA
Python y librerias como NLTK, GENSIM, entre otras mencionadas en el cuerpo
del trabajo. La implementacién de un programa computacional con una interfaz
de facil manipulacion permiti6 comprobar el funcionamiento del corpus de
entrenamiento y de prueba. Ademas, con estos resultados se evalud el

clasificador a través de una matriz de confusion.



ABSTRACT

The corpus is an unparalleled resource today for any linguistic study in general and in
computational linguistics. However, with the incorporation of computers with increasing
storage and processing capacity, access to data is fast and reliable, as well as its
manipulation, extraction and identification of relevant information from enormous

amounts of texts.

The concrete contribution of this work was to generate a methodology for the automatic
construction of a specific domain corpus by training a topic model that was able to
discriminate the documents of the previously defined domain from another that was not.
For this, the use of tools such as MALLET, the LDA Python module and libraries such
as NLTK, GENSIM, among others mentioned in the body of work was relevant.

The implementation of a computer program with an easy-to-use interface allowed
checking the operation of the training and test corpus. In addition, with these results, the

classifier was evaluated through a confusion matrix.
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1.- INTRODUCCION

Actualmente, existe una gran cantidad de recursos computacionales que facilitan la
identificacion y extraccion de informacién relevante de enormes cantidades de textos.
Tiempo atras pensar en la convivencia entre las herramientas computacionales y la
linguistica era casi imposible. Con todo, en la actualidad dada la simbiosis de estas dos

disciplinas existen grandes ventajas.

Ahora bien, para poder aplicar herramientas computacionales es indispensable
disponer de un material digital debidamente organizado, a este recurso se le denomina
corpus. Para la linglistica contemporanea, el disefio y uso de corpus linglisticos se ha
convertido en un tema fundamental, partiendo por indicar que el corpus linguistico es
un conjunto amplio y estructurado de ejemplos reales de uso de la lengua, que estos
pueden ser textos, 0 muestras orales, que por lo general son transcritas. Dichos corpus
se caracterizan por ser un conjunto de textos relativamente grandes y de acuerdo a su
estructura, variedad y complejidad deben reflejar una lengua, y en cuanto a su uso

deben ser representativos de la realidad.

La disponibilidad de grandes corpus en diferentes lenguas, asi como la capacidad de
recoleccion y validacion de nuevos recursos de este tipo, ha beneficiado a muchos
investigadores de diferentes areas, ya que tienen la oportunidad de realizar andlisis con
datos reales y exhaustivos de sus areas de interés, de esta forma logran la maxima
cercania con la realidad. Actualmente, las abrumadoras cantidades de informacion
textual demandan la aplicacion de herramientas computacionales que faciliten las
actividades de recopilacién y organizacion de los textos en formatos electronicos, asi

como su procesamiento con fines especificos.

Uno de los problemas al que nos enfrentamos en el campo de la extraccion de
informacion es cuando deseamos comparar diferentes enfoques, por ejemplo, para la
extraccion terminoldgica, y no existe disponibilidad de corpus relacionados con areas
de conocimiento especifico. La escasez de recursos enfocados a este tipo de tareas es
evidente para el espafiol, no para lenguas como el inglés, donde existe una gran

cantidad de recursos que se ponen a disposicién de los investigadores interesados en
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desarrollar algoritmos para mejorar el desempefio de los sistemas actuales. La
recopilacion de nuevos documentos es una tarea que se puede agilizar con las
herramientas actuales (crawlers), plataformas de recoleccion y andlisis de corpus, etc.
Sin embargo, la validacién de estos documentos para conformar un corpus de dominio
especifico es una tarea que normalmente se deja a expertos humanos. Lograr la
participacion de tales expertos para la recoleccion y validacion de documentos es dificil,
esto todavia se complica méas si les solicitamos hacer estas dos tareas para enormes

cantidades de documentos.

Dado lo anterior, el objetivo de este trabajo es proponer una metodologia para la
construccién automética de corpus de dominio especifico mediante el entrenamiento
de un modelo de topicos que discierna entre documentos relevantes y no relevantes a
un dominio previamente definido. Por ejemplo, si el objetivo es construir un corpus
sobre temas de oftalmologia, se deben seleccionar documentos representativos de
dicha area, no necesariamente grandes cantidades de estos, ademas de otras areas de
la medicina, como la cardiologia, ginecologia, etc., que permitan generar un modelo
gue caracterice el vocabulario relevante para cada una de las areas. Indudablemente,
dicho modelo también sera de utilidad como clasificador de documentos de diversas

areas, en este caso concreto, del area de la medicina.

Esta investigacion se enmarca en el proyecto extraccion de contextos definitorios en el
area de la biomedicina, cuyo objetivo es el andlisis, reconocimiento y extraccion de

fragmentos textuales especificos de textos en el area de biomedicina.



2.- ESTADO DEL ARTE

El siguiente apartado presenta una recopilacion de lo que se ha realizado hasta ahora

sobre el tema de la construccion de corpus.
2.1. ;Qué es un CORPUS?

Definir el concepto de corpus, tal y como se usa hoy en dia en el ambito de la
linguistica, no es una tarea sencilla. Basicamente, se puede sefialar una definicion de
corpus como: “cualquier coleccién que contenga mas de un texto”. Otras definiciones
de corpus propuestas en los Ultimos afos, segun, Richard Xiao (Xiao, 2008) : “Un
corpus puede ser definido como una coleccion de textos auténticos leido
automaticamente por maquinas (incluyendo traduccidon de textos orales), esto es, una

muestra representativa de una lengua natural especifica o de una variedad de lenguas.”

En términos simples, se puede considerar que un corpus es una coleccion de texto en
formato digital, aunque autores como Geoffrey Leech, (Pérez Hernandez, 2002)
recalca en la habilidad que poseen los computadores para buscar, recuperar, ordenar y
hacer célculos sobre cantidades masivas de texto ha dado la oportunidad de

comprender y de explicar el contenido de esos corpora de formas que no eran

imaginables en el periodo que él denomina “pre-computacional”.

Torruela y Llisterri, (Torruela, 1999) indica que la “caracteristica mas importante de los
corpus es que estan compuestos por datos reales y, por lo tanto sus resultados son
empiricos y la funcién principal de un corpus es establecer la relacion entre la teoria y
los datos, el corpus debe mostrar a pequefia escala como funciona una lengua natural.”
Quiza la definicibn mas estandarizada es la que ofrece el grupo de trabajo dedicado a
los corpora textuales de EAGLES (Expert Advisory Group on Language Engineering
Standards):

“Corpus es una coleccion de partes del lenguaje que son seleccionadas y ordenadas
de acuerdo a un criterio linguistico explicito con el fin de ser usado como ejemplo de un

lenguaje.



Segun Atkins, (Atkins, 1991) un corpus es un conjunto de textos reales, legibles por un
computador y que son un modelo de la realidad y por tanto deberian mostrar los rasgos
mas caracteristicos y destacados de esta.

Para la construccion de un corpus se deben considerar varias etapas:

e Planificacion, fase que involucra dos &reas, una el disefio linguistico y la otra es
el proyecto de costos y administracion. El disefio linglistico esta orientado a
definir el tipo de corpus que se construira, la medida del corpus, se refiere a que
tan amplio sera, esto dependera de su propésito, cobertura idioméatica, periodo
temporal, durante que afos, épocas, etc. La planificacion de costos y la
administracion involucra las especificaciones y el disefio, seleccion de las
fuentes, obtencion de los permisos, captura de datos, etiquetado vy
procesamiento del corpus.

e Autorizacion, en ocasiones este punto puede ser un obstaculo porque se
requiere de los permisos de copyright para los textos que seran digitalizados,
apoyarse en la legislacion vigente aun si los datos estan siendo guardados en
un computador o si esos son usados solo por investigadores universitarios.

e Representatividad, referida a que un corpus esta disefiado para representar un
lenguaje en particular o una variedad de lenguajes.

e Captura de datos, fase que consume tiempo y costos al momento de determinar
la cantidad de texto con los cuales se trabajara los documentos impresos debe
ser convertido a un formato electronico.

e Manejo de los textos, la existencia de un corpus amplio no asegura la demanda
de datos linguisticos, por ello es necesario trabajar con herramientas
computacionales para el procesamiento del corpus que seran esenciales.

e Etiquetado y anotaciones del corpus, el etiquetado corresponde a un sistema de
estdndar de cddigos insertos en los documentos que estan almacenados
electronicamente y que proveen de informacién acerca del texto en si mismo.
Cada informacion linglistica debe ser primero codificada dentro del corpus, este

es el proceso de anotacién de un corpus.



e Retroalimentacion del usuario y desarrollo del corpus, la construccion del corpus
debe ser representativa, se evaluaran sus debilidades y fortalezas, la
retroalimentacion sera para mejorar el corpus. Es importante que el usuario del
corpus haga mencién de sus resultados, comentarios y advertencias al equipo
de trabajo que esta desarrollando el corpus.

2.1.1 Tipos de corpus

Atkins (Atkins, 1991), junto con Torruella y Llisterri (Torruela, 1999), han propuesto
varios principios de clasificacion de los distintos corpus en funcion de una serie de
criterios, aunque no esta del todo clara ya que en la practica se difiere bastante de la

clasificacion.

La clasificacion de los corpus se centra en:

e Laforma de presentacion de la lengua

e El numero de lenguas a que pertenecen los textos

e El tamafio, cantidad y distribucion de textos que componen el corpus
e Los limites del corpus

e El grado de especificidad de los textos y variedad lingtistica

e El periodo temporal que abarca los textos

e El tratamiento aplicado al corpus

Estos criterios estan determinados por el o los objetivos del corpus. Segun Villayandre

(Villayandre Llamazares, 2008) existe una tipologia de corpus, que son:

1.- Segun la modalidad de la lengua, se pueden distinguir tres tipos:

e Corpus orales: Son aquellos que recogen muestras de la lengua hablada, que
pueden ser, transcripciones ortograficas de grabaciones y grabaciones.
e Corpus escritos: Son aquellos que estan conformados por textos que muestran

la lengua escrita.



e Corpus mixtos: Son aquellos que combinan ambas modalidades, aunque hay

una clara tendencia a favorecer la lengua escrita.

2.- De acuerdo al numero de lenguas, los corpus se clasifican en monolingues,

bilingties, y multilingties:

e Los corpus monolingies son aquellos conformados por textos de una lengua y
gue es capaz de dar cuenta de dicha lengua o de su variedad lingistica.

e Los corpus bilinglies son aquellos conformados por textos de dos lenguas.

e Los corpus multilingiies son aquellos conformados por textos de mas de dos

lenguas.
3.- Cantidad, tamafio y distribuciéon de los tipos de textos

e Corpus grandes: estos corpus son de grandes proporciones y por lo general no
responden a equilibrios ni representatividad. Actualmente, la tendencia es a
corpus grandes ya que con la ayuda de recursos computacionales son
manejables, y estos si garantizan la representatividad de los datos.

e Corpus representativos: recogen la misma proporcion de diferentes géneros de
textos (por ejemplo, el corpus Brown).

e Corpus piramidales: son aquellos que estan conformados por textos distribuidos
en diferentes niveles, por ejemplo un nivel consta de pocas variedades tematicas
pero con mucho textos, un segundo nivel, textos mas variados tematicamente,
pero menos cantidad de cada uno.

e Corpus Léxicos: son aquellos que recogen fragmentos de textos muy pequefios.
Era lo habitual en los primeros corpus, debido a las limitaciones de tamafio que
los medios técnicos de la época imponian. Hoy en dia han vuelto a cobrar

importancia debido a lo cuidado de su disefio.



4.- Limites del corpus

Corpus abiertos: son corpus dinamicos que se mantienen en constante
crecimiento, esto es a través de una constante introduccion de nuevas
cantidades de textos.

Corpus cerrados: son aquellos que cuentan con un finito nUmero de textos, esto
es establecido previo a la recopilacién del corpus, una vez alcanzado el nUmero

el corpus se da por finalizado, no se incorporan nuevos textos posteriormente.

5.- Especificidad de los textos, los corpus pueden ser generales o especializados.

Corpus generales: corresponde a los que reflejan la lengua o a la variedad
linglistica de la forma mas equilibrada posible, vale decir, cuanto mas tipos de
textos, modalidades, género, materia, es mucho mejor. Ademas, deben ser lo
mas grandes posible, ya que de esta forma reflejan las variedades relevantes de
la lengua y su vocabulario.

Corpus Especializados: son aquellos que recopilan textos especificos que
puedan aportar en la descripcion de un tipo de lengua o dominio de

conocimiento en particular.

6.- Periodo temporal que abarcan los textos,

Corpus periodicos o cronolégicos: son aquellos conformados por textos de un
periodo especifico o de una época concreta con el objeto de estudiar la lengua
producida durante ese periodo en particular.

Corpus diacrénicos o historicos: son aquellos corpus que incluyen textos de
épocas temporales sucesivas, cuya finalidad es estudiar la evolucion de la
lengua en un periodo largo, pero determinado.

Corpus sincroénicos: su finalidad permite el estudio de una o mas variedades
lingliisticas en el momento presente, sin prestar atencion a su evolucion excepto
en lo que se refiere a los cambios rapidos que ocurren actualmente. Es el caso

del Corpus of Contempary American English, de mas de trescientos ochenta y



cinco millones de palabras procedentes de textos de diferentes fuentes de los

afos 1990 a 2008.

7.- Tratamiento aplicado al corpus

Corpus simples, estos son los que no presentan anotaciones ni codificaciones,
un corpus asi no ofrece ninguna posibilidad de estudio linguistico.
Corpus verticales: son el resultado de disponer en forma de columnas las
palabras de un texto ordenadas alfabéticamente o de frecuencias.
Corpus anotados o codificados: son corpus conformados por textos a los que se
les han afiadido de forma manual o automatica, determinada informacién, como

etiquetas, anotaciones o codificaciones.

2.1.2 Caracteristicas de los corpus

Deben estar formados por un conjunto de datos lingiisticos naturales.

El contenido del corpus debe ser cuidadosamente escogido segun criterios

establecidos y objetivos del estudio.
El corpus debe ser representativo de una lengua o variedad de esta.

El corpus debe tener como finalidad ser objeto de estudio linguistico.

Aunado a las caracteristicas mencionadas anteriormente los corpus debe
presentar ciertos requisitos para que cumplan su funcién como tal. Autores como
Villayandre (Villayandre Llamazares, 2008) , asi como Torruela y Llisterri

(Torruela, 1999) indican los siguientes:



Formato electronico: un corpus, para ser una herramienta Util al linguista,
debe estar digitalizado, es decir, los textos de que consta tienen que estar en
formato electrénico (corpus automatizado). ElI hecho que para los primeros
corpus no se pudiera disponer de un computador motivo la critica de las
seudotécnicas: el procesamiento de los datos debia efectuarse de forma
manual, con los errores y problemas que eso ocasionaba. Sin embargo, el

empleo del computador permite automatizar tareas tales como:

1.-Busqueda de informacion: un corpus informatizado permite localizar de
forma rédpida secuencia de palabras o los siguientes en decimas de

segundos.

2.- Recuperacion de informacion: un corpus informatizado permite obtener
todos los casos de una palabra, secuencia de palabras, etc. Registrados
en un corpus, normalmente con su contexto inmediato anterior y posterior,

lo que se conoce como concordancia.

3.- Computo de la frecuencia de aparicion de una palabra, secuencia de

palabras, etc.

4.- Clasificacion de los datos contenidos en el corpus segun diferentes
criterios: orden alfabético, frecuencia de aparicion, autor, procedencia

geograficas, tema, medio de publicacion, etc.

Autenticidad de los datos: los textos deben ser una muestra real de la lengua

gue sera objeto de estudio.

Criterios de seleccidn: los textos que son parte del corpus deben ser elegidos

de acuerdo a un criterio linglistico, no perdiendo de vista el objetivo de este.

Representatividad: este es un requisito importante ya que el corpus debe
responder a la lengua bajo estudio. La seleccién de los textos, basada en
criterios adecuados, debe responder a parametros estadisticos que garanticen
que los textos “representan” la variedad de lengua en estudio, vale decir, una

muestra representativa.



Tamano: por lo general, los corpus constan de un tamafio finito, que se suele
medir en millones de palabras o de formas y que se fija antes de empezar la
recoleccion de los textos (por ejemplo un millon de palabras). Una vez
alcanzado ese numero, se da por terminada la recopilacion del corpus, que no
es mas que el primer paso de todo el proceso. Sin embargo, también existen
corpus abierto, como el del Proyecto COBUILD.
https://collins.co.uk/page/The+Collins+Corpus, dirigido por J. Sinclair en la

Universidad de Birmingham, de especial interés para la lexicografia, o el CREA
de la Real Academia Espafiola, http://corpus.rae.es/creanet.html. En el pasado

se pensaba que el tamafo era muy importante: mientras mayor fuera el corpus,
mas posibilidades tenia de reflejar el funcionamiento real de la lengua en todas
sus variedades, pero en la actualidad se priman los criterios de disefio, es decir,
el tamafio solo es importante en la medida en que asi lo exija la finalidad del

corpus.

2.1.3 Disefio de un corpus

Una vez delimitados los distintos tipos de corpus y su aplicacion, se debe
considerar el disefio del corpus teniendo presente o los siguientes aspectos

estipulados por Atkins (Atkins, 1991) y Torruela y Llisterri (Torruela, 1999):

e Finalidad: es un aspecto que se debe definir cuando se empieza el disefio

de este, ¢ Cudl es la finalidad concreta del corpus?

e Limites: una vez especificada la finalidad del corpus, se debe establecer
claramente los limites temporales, geograficos y/o linglisticos que el

corpus considerara.

e Tipo de corpus: una vez que se han definido los dos aspectos anteriores,

se debe considerar los siguientes parametros:

1) El porcentaje y la distribucion de los diferentes tipos de textos que lo

componen.

2) La especificidad de los textos.

10


https://collins.co.uk/page/The+Collins+Corpus
http://corpus.rae.es/creanet.html

3) La cantidad de textos que se tome de cada documento para formar las

muestras.

4) Codificacién y anotacion.

5) La documentacion que lo acompaiie.

Proporciones de los diferentes grupos teméaticos del corpus.

Poblacion y muestra: como la finalidad del corpus es describir una lengua
es muy importante considerar que la muestra debera ser representativa

de la poblacioén.

Numero y longitud de los textos de la muestra: La seleccién de la

muestras de los textos se puede realizar de tres formas:
1) Al azar

2) Dividendo los textos en tres partes de extension parecida y extrayendo
de cada una de ellas las muestras en namero y proporciones

aproximadamente parecidas.
Captura de los textos y etiquetado

Procesamiento del corpus: el corpus por si solo no es suficiente para
facilitar datos sobre el comportamiento del lenguaje. Para aprovechar
toda la informacion que contienen es necesario trabajar con herramientas
computacionales. Actualmente se trabaja con programas de alta

complejidad destinados a la lingliistica de corpus.

Crecimiento del corpus y feedback: para tener un corpus equilibrado,
primero se debe procurar un corpus representativo, después de utilizarlo,
hay que analizar los resultados y detectar los puntos débiles respecto a
su representatividad. A la vista de estos analisis se debe ir reajustando
las proporciones del corpus, lo ideal es trabajar con expertos en
estadisticas que aporten métodos para el equilibrio del corpus y colaborar
con los usuarios finales, que son los que detectaran este tipo de

problemas.
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e Hardware y software: este punto es muy importante al momento del
disefio del corpus, la infraestructura informatica que se va a necesitar

para poder desarrollar y explotar el corpus.

e Aspectos legales: este punto es aun dificil de resolver, el derecho de
autor. No estd aun definida la normativa a que est4d sujeta las

reproducciones ni los documentos de internet.

e Presupuesto y etapas: una vez definidos los aspectos anteriormente
mencionados solo se debe establecer las diferentes etapas en que se va

a realizar el proyecto y como se va a llevar a cabo su mantenimiento.

2.2 Generacion de corpus

2.2.1 Primera Generacion de corpus

2.2.1.1 Corpus Brown

Kennedy (Kennedy, 1998), indica que el corpus mas importante pre-electronico

generado especificamente para descripciones gramaticales fue el Survey Corpus,

creado en el Survey of English Usage (SEU). Marco la transicién entre el periodo
temprano de los corpus no-automatizados y el desarrollo de modernos corpus
linglisticos. Cuando Randolph Quirk fundé el SEU en 1959, su principal objetivo fue
reunir 200 ejemplos, cada uno con alrededor de 5.000 palabras representativas del
habla y de la escritura de la lengua inglesa, para formar un corpus de un millén de
palabras las cuales podrian ser usadas como base para la descripcién gramatical. Dos
afios mas tarde, en 1961, se gesta la compilacion del primer corpus legible por un

computador para una investigacion linglistica a cargo de Nelson Francis y Henry

Kugera, denominado Brown Corpus.
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(http://clu.uni.no/icame/manuals/BROWN/INDEX.HTML), el cual se ha convertido en

una referencia para muchos corpus posteriores, ya que fue el primer corpus
computacional compilado para una investigacién. Cabe sefialar también que tras la
creacion de este corpus se dio una gran por parte de aquellos linglistas que] estaban
afiliados al paradigma generativista dominante en Estados Unidos, el cual era liderado
por Noam Chomsky. Este ultimo, junto con otros, consideraba que el uso de los corpus,
junto con la aplicaciéon de modelos estadisticos a los estudios linglisticos no aportaba

resultados relevantes.

La estructura del corpus Brown consiste en 500 ejemplos cada uno con alrededor de
2.000 palabras escritas en inglés. El resultado del corpus contiene aproximadamente
1.014.300 palabras.

Broad text Text category letter and Number of texts
category description ("genre") Zo— S [ e
A Press: Reportage 44 same as Brown
Press B Press: Editorial 27 & t &
C | Press: Reviews 17
D | Religion 17
z General E | Skills, Trades and Hobbies 36 38
3 Prose F_| Popular Lore 48 44
k= G | Belles Leutres, Biographies, 75 77
= Essays
H | Miscellaneous: Government 30 same as Brown
Learned doauments, industrial reports
writing etc.
1 Sdence 80
K | General Fiction 29
= L | Mystery and Detective Fiction 24
= Fiction M | Sdence ficdion =
'§ N | Adventure and Western 29
E P Romance and Love story 29
R | Humour 39

Figura 1. Estructura del Corpus Brown, de acuerdo con Nelson Francis y Henry Kucera. Fuente: (Kennedy, 1998)

La muestra fue seleccionada con la condicién que fuera razonablemente representativa
de la lengua inglesa americana. El corpus no fue planificado para ser representativo de

supuestos modelos de calidades estilisticas, pero ha servido, hasta hoy como un
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estandar de comparacion para estudios y andlisis de la lengua inglesa. Establecer las

categoria y sus subdivisiones, fue una importante union con el Survey of Englsih

Usage Corpus, que habia ya comenzado en Londres. Las categorias para el corpus
Brown y el nimero de la muestra de cada una de estas fue ampliamente discutida en la
Conferencia dictada en la Universidad de Brown en 1963, donde se describieron los
métodos de muestras utilizados, asi como los detalles bibliograficos, permiso de
copyright, convencion de codigos como abreviaturas, férmulas, palabras extranjeras,

signos de exclamacién y puntuacion.

La cuidadosa planificacion de la estructura del corpus Brown, con la seleccion de las
categorias de textos para representar una amplia gama de aspectos estilisticos de la
escritura del inglés americano, asi como una coleccion estandar para una investigacion
basada en corpus, fueron aspectos relevantes para catalogarlo como un corpus

modelo.

Otra caracteristica importante es el acceso libre que tiene este corpus, ya que brinda
una base sodlida para otras investigaciones. Por mas de 30 afos el corpus Brown ha
estado disponible para todo el mundo, sin que los investigadores tengan la obligacion
de pagar por derecho de autor o cualquier otro costo que involucre la compilacion de

corpus.

2.2.1.2 Corpus Lancaster-Oslo Bergen (LOB)

Entre 1970 y 1978 un corpus de escritura en ingles britanico fue compilado en la
Universidad de Lancaster y la Universidad de Oslo, con la colaboracién del Centro

Computacional para las Humanidades de Bergen, Noruega, el cual, dan origen al
COI’pUS Lancaster-Oslo/Bergen (LOB), intenté ser la contraparte del Corpus Brown.
Este corpus contiene 500 textos con cerca de 2.000 palabras cada uno. Las categorias
de ambos corpus fueron las mismas, asi como también, la estratificacion de la muestra.
Hubo algunas pequefias diferencias en el nimero de textos en la misma categoria, la

muestra del corpus LOB es mas agrupada dentro de las categorias que el corpus

Brown.
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El Corpus LOB contiene textos publicados en 1961, el mismo afio que fueron incluidos
en el corpus Brown, aunque el primero fue compilado una década después. Esto fue
una ventaja para sus creadores, ya que fueron capaces de desarrollar sistemas de
coémputo mas avanzados para su consulta, asi como codificar los items con etiquetas al
inicio de la oracion y en abreviaturas. El corpus LOB llego a estar disponible en cintas
magnéticas para almacenaje computacional, y luego en cartuchos, disquete,
microfichas, CD-ROM, con versiones en MS-DOS, y plataformas en Unix y Macintosh.

2.2.1.3 Otras propuestas

Se generaron tres corpus basados en el corpus Brown, los cuales son similares en
estructura y tamafio: Kolhapur Corpus of Indian English conformado por material
escrito en inglés publicados en India en 1978, mientras que las muestras vienen de los

mismos 15 géneros usados por el corpus Brown y LOB. Igualmente, el Wellington
Corpus of Written New Zealand English, junto con el Australian Corpus of English

(ACE) (también conocido como Macquarie Corpus of Written Australian English)
tomaron como referencia el afio 1986 para la seleccion del material escrito, 25 afios
después del material con el que estaban conformados el corpus Brown y LOB. Se
incorporé material escrito de cuatro afios mas (1986-1990) ya que comparativamente la
cantidad de publicaciones de New Zealand en relacion a Estados Unidos y Gran
Bretafia estaba por debajo del promedio. A pesar de esto, un estudio ha demostrado
gue ambos corpus pueden ser usados como base para el estudio de ciertas tendencias

Iéxicas y sintacticas de las diferentes variedades del inglés.

Esta primera generacion de corpus nacidos del corpus Brown fueron logros
importantes, ya que se generaron una gran variedad de estudios. Con todo, ellos
presentaron algunas desventajas, en particular, su tamafio -aproximadamente un millon
de palabras- que de alguna manera era arbitrario y restrictivo. Si bien esta cantidad fue
un criterio muy amplio a principios de los 60, un corpus deberia ser lo suficientemente
amplio para proveer de un numero sustancial de ejemplos, asi como también

caracteristicas linguisticas particulares.
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2.2.1.4 The London-Lund Corpus (LLC)

El London-Lund Corpus (LLC), compilado por la University College London en 1959,
es parte de la primera generacién moderna de corpus pero no hubo intencién de que
este fuera computarizado. Conformado por la mitad de documentos orales los que
fueron transcritos y la otra mitad de documentos escritos, ambos archivos fueron

analizados.

En 1975, el Survey of Spoken English (SSE) fue instalado en la Universidad Lund de
Suecia por Jan Svartvik, inicialmente para hacer disponible en formato electrénico la
parte hablada del SEU corpus. Originalmente fueron 87 textos transcritos con un total
de 435,000 palabras que fueron luego complementadas por 13 textos mas con el fin de
completar el Corpus Lund (LLC) de 500.000 palabras. Este corpus electronico de la

lengua inglesa fue ampliamente usado hasta la mitad de los afios 90.

2.2.2 Segunda generacion de Mega-Corpus

Como se ha mencionado anteriormente, la mayoria de los corpus de la primera
generacion aptos para ser leidos por maquinas fueron modelados por el corpus Brown
y SEU en tamafio y/o en la forma de representar una variedad particular de un
lenguaje. Hasta 1980, un millon de palabras —el tamafio del corpus SEU y Brown- fue
visto como una medida estandar para los corpus. Sin embargo, en la década de los 60
y 70, estos corpus se volvieron pequefios para el analisis semantico y Iéxico.
Afortunadamente, el desarrollo de la tecnologia para la captura de textos y almacenaje
lleg6b en un buen momento e impulsé la creacion de corpus mas grandes. Asi, los
corpus de los afios 90 incrementaron su tamano significativamente, algunos llegaron

hasta los 100 millones de palabras e incluso mas.
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2.2.2.1 Proyecto COBUILD

El primer gran corpus, legible por un computador, basado en un proyecto del corpus
lexicografico American Heritage Project de los afios 70, fue también el gran proyecto

de mega-corpus, creado por la Universidad de Birmingham en 1980 y financiado por la

editorial Collins.

Los logros mas importantes del proyecto COBUILD han sido la creacion y el andlisis de
un corpus electronico de textos contemporaneos, el Collins Corpus. Posteriormente,
tal corpus fue la base para la elaboracion del diccionario monolingiie para el alumno, el

cual fue] publicado en 1987.

2.2.2.2 Longman Corpus Network

Longman Corpus Network es una base de datos comercial que esta constituida por tres
grandes corpus: a) el corpus del lenguaje inglés Longman/Lancaster; b) el corpus oral
Longman; y c) el corpus de principiantes Longman. Cada uno tiene diferentes
caracteristicas y propositos, aunque fueron compilados juntos como una base confiable
para la descripcion del inglés, especialmente para la redaccion de diccionarios para
hablantes no nativos. Todos los diccionarios Longman se compilan utilizando el
Longman Corpus Network, una enorme base de datos de 330 millones de palabras de
una amplia gama de fuentes reales, como libros, peridédicos y revistas. Toda la

informacion de los diccionarios, incluyendo ejemplos, se basa en este corpus.

2.2.2.3 British National Corpus (BNC)

El Corpus Nacional Britanico (BNC), es un corpus de textos de 100 millones de
palabras de muestras del inglés escrito y hablado, proveniente de una amplia gama de
fuentes. El corpus cubre el inglés britanico de finales del siglo XX, incluyendo una gran
variedad de géneros, con la intencidon de que sea una muestra representativa del inglés

britanico de esa época.
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La creacion del BNC involucré a tres editores: Oxford University Press, como
colaborador principal, Longman y W. & R Chambers, asi como dos universidades: la
Universidad de Oxford y la Universidad de Lancaster, asi como la Biblioteca Britanica.
Este proyecto se inici6 en 1991 bajo la direccion del consorcio de BNC, y el proyecto
finaliz6 en 1994.

El BNC se diferencié con respecto a corpus existentes en ese momento debido a que
sus datos eran accesibles no solo a la investigacion académica, sino también a usos
comerciales y educativos. El corpus se enfocaba unicamente en el inglés britanico y no
se extendia para cubrir otras variantes. Esto se debi6 a que una buena parte
significativa del financiamiento era otorgado por el gobierno britanico, que estaba

interesado en apoyar la documentacion de su propia variedad linguistica.

2.2.2.4 Corpus Internacional de Inglés (ICE)

El mas ambicioso proyecto de corpus para el estudio comparativo del inglés a nivel
mundial fue el International Corpus in English (ICE). Basicamente el ICE es un
conjunto de corpus que presenta distintas variantes del inglés: se incluyen méas de 20

paises donde este idioma es la primera o segunda lengua oficial.

El proyecto comenz6 en 1990 con el objetivo de recopilar material para el estudio
comparativo del inglés en todo el mundo. Veintitrés equipos de investigaciones del
mundo prepararon corpus electronicos de su propia variedad nacional o regional. Para
asegurar la compatibilidad entre los corpus componentes, cada equipo sigue un disefio

de corpus comun asi como un esquema comun para la anotacion gramatical.

Cada corpus contiene un millbn de palabras en 500 textos de 2000 palabras,
producidos después de 1989, siguiendo la metodologia de muestreo utilizada por el
corpus Brown. El ICE contiene un 60% del inglés oral o hablado transcrito. El
investigador principal del proyecto, Sydney Greenbaum, insisti6 en la primacia de la

palabra hablada, contando con la colaboracion de Randolph Quirk y Jan Svartvik.
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2.2.3 Corpus Especializados

Estos corpus recogen textos que pueden aportar datos para la descripcion de un tipo
particular de lengua, por ejemplo el Corpus Técnico do Galego (CTG) del Seminario

de Linguistica Informatica de la Universidad de Vigo, que contiene textos de tipo

juridicos-administrativos, informaticos y telecomunicaciones, ecologia y ciencias
ambientales, economia, sociologia y medicina. Igualmente, cabe mencionar Corpus
Técnico Especializado, desarrollado por el Instituto Universitario de Lingiistica

Aplicada de la Universidad Pompeu Fabra, que consta de textos en catalan, castellano,
inglés, francés y aleman. Las tematicas de tales documentos giran en torno a la
economia, derecho, medio ambiente, medicina e informética. Este corpus fue
construido con el fin de estudiar cdmo funciona la lengua en cada una de esas areas,
asi como extraer informacion util para detectar neologismos, elaborar diccionarios y

tesauros, estudiar la variacion linguistica, etc.

2.2.3.1 Corpus historicos

El uso de colecciones de textos para el estudio de la lengua no es un area nueva. La
lingUistica historica vio con prontitud el potencial y la utilidad de los corpus historicos

computarizados, tal es el caso del corpus diacronico con textos en ingles de diferentes

periodos compilados por la Universidad de Helsinki. The Helsinki Corpus of English

Texts, que contienen textos desde el periodo antiguo, medio y moderno, con un total de

1,5 millones de palabras.

Otro corpus historico, es el reciente Lampeter Corpus of Early Modern English

Tracts, esta coleccion consiste en folletos y panfletos publicados entre 1640 y 1740 de

seis dominios diferentes. El corpus Lampeter puede ser visto como un ejemplo de un

corpus gque cubre mas de un area especializada.
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2.2.3.2 Corpus para propésitos especificos

Existe una amplia y gran variedad de corpus altamente especializados que son creados
para propositos especificos. Muchos de estos son usados para trabajar en sistemas de
lenguaje hablado. Ejemplos como estos son, el Air Traffic Control Corpus, ATCO,
creado para ser usado en el &rea de reconocidas expresiones de dominio para el

control de trafico aéreo

Muchos de los corpus especializados, pertenecen al Centre for Spoken Language
Understanding, CSLU, en Oregdn. Estos no son de uso restringido dentro de una

materia 0 area, son especializados por sus contenidos.

2.2.3.3 Corpus Internacional/multilingues

Existe una amplia variedad de corpus en Ingles. Hasta ahora mucho de los corpus son
ciertamente del lenguaje inglés, por varias razones. Hay sin embargo, un numero
creciente de corpus disponibles en otras lenguas. Algunos de ellos son corpus

monolingiies, colecciones de textos en una lengua. Como por ejemplo Oslo Corpus of

Bosnia text y el Contemporary Portuguese Corpus.

Un numero de corpus multilingties también existen. Muchos de estos son corpus
paralelos, corpus con el mismo texto en diferentes lenguas. Estos corpus son con

frecuencia usados en el area de traduccion.

2.3 ¢ Qué es un CORPUS GOLDEN ESTANDAR?

El término Gold-Standard fue originalmente acufiado en economia, principalmente en
los sistemas monetarios, donde el valor de la unidad monetaria esta basado en una
cantidad fisica de oro. Si bien ya no es usado hoy en dia, aun se sigue considerando
como un sistema extremadamente estable para cuestiones financieras. El significado
del término ha sido transformado para denotar procedimientos cientificos o colecciones

gue son aceptadas como estandares (Wissler, 2014). Basicamente un Corpus Gold
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Estandar (o CGS) es el corpus que esta validado por expertos, o bien por revisores que
determinan que el corpus permite realizar un trabajo con la certeza que sera el mejor

de su clase.

La construccion de un CGS es un proceso que consume mucho tiempo y bastante
dedicacion, el cual generalmente es realizado por expertos. El tamafio, la calidad y la
mayoria de las tareas especificas del CGS influyen directamente en el desarrollo del
algoritmo de procesamiento de lenguaje natural basado en aprendizaje automatico.

Por lo tanto, los costos de la creacién de un corpus, el que sea realmente confiable
para entrenar y evaluar con aprendizaje automatico son altos. Recientes
investigaciones en esta area intentan determinar el tamafio de un corpus, evaluando la

influencia de anotadores no-expertos en la calidad del CGS, o sustituirlo generando
automaticamente un corpus estandar plata (Silver Standard Corpus, SSC) (Wissler,
2014). Un SSC describe un nivel respecto a la calidad de anotacion de corpus que se
encuentra entre un CGS creado manualmente, y la salida no revisada de un

procesamiento automatico (Eckart, 2016). Basado en articulo

https://www.linquistics.rub.de/konvens16/pub/12 konvensproc.pdf).

Los siguientes pasos proveen un vistazo general a los procedimientos para determinar
el nimero de documentos necesarios para un CGS, basado en lo que ha mencionado
Juckett (Juckett, 2012):

e Pre-seleccion de un corpus de trabajo con aquellos documentos del area de
estudio.

e Seleccidbn y creacibn de un corpus comparativo que contenga palabras
comunmente usadas.

e Extraccion de token, vale decir, convertir el corpus de estudio y el corpus
comparativo en tokens. Un token es considerado como cualquier secuencia
adyacente de caracteres alfanuméricos comenzando con una letra y ocurrencia
entre espacios, entre corchetes, signos de interrogacion y puntos.

e Restar del conjunto de tokens del corpus de comparacion con el corpus de
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estudio creando un conjunto aparte.

e Calcular la frecuencia de ocurrencia de los tokens del conjunto que se genero en
el paso anterior.

e Calcular las probabilidades de los tokens unico en funcién de los diferentes
tamanos del CGS.

e Integrar (suma de los pesos) la probabilidad dentro de un valor para cada
tamano del corpus.

e Seleccionar el tamafio del corpus dependiendo de una probabilidad aceptable.

3.- Modelado de tépicos

El modelado de topicos o temas es una tarea que consiste en identificar los conceptos
implicitos en una coleccion de documentos, asi como determinar los topicos que los
documentos abordan principalmente. Este tipo de modelado tiene muchas aplicaciones.
Por ejemplo, se puede usar en recuperacion de informacion (IR, por sus siglas en
inglés) para determinar grupos de documentos similares a una consulta especifica,
para identificar individuos influyentes en las plataformas sociales, por mencionar
algunas aplicaciones (Jonsson, [2015?]). Los algoritmos que se han usado
tradicionalmente en el modelado de tdpicos incluyen Analisis Probabilistico de

Semantica Latente (pLSA) y Asignacion de Dirichlet Latente (LDA).

De acuerdo con (Steyvers & Griffiths, n.d.) el enfoque LSA hace tres supuestos
fundamentales: i) la informacién semantica se puede derivar de una matriz de co-
ocurrencia palabra-documento (ver figura 2); ii) la reduccidon de dimensionalidad es una
parte esencial de esta derivacion; y iii) las palabras y documentos se pueden
representar como puntos en un espacio euclidiano. En el caso particular de este trabajo
nos enfocamos en el modelado de topicos basado en la técnica LDA, que de acuerdo
con los autores, es consistente s6lo con los dos primeros supuestos de LSA debido a
gue describe una clase de modelos estadisticos donde las propiedades semanticas de

las palabras y los documentos se expresan en términos de topicos probabilisticos.
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We study the complexity
of influencing elections
through bribery: How
computationally complex
is it for an external actor
to determine whether by
a certain amount of
bribing voters a specified
candidate can be made
the election’s winner? We
study this problem for
election systems as varied

as scoring ...

D1 | D2 | D3| D4 | D5
complexity | 2 3 2 3
algorithm 3 4 4
entropy 2
traffic 2 3
network 1 4

Term-document matrix

Figura 2.

Representacion de documentos mediante una matriz palabra-documento.

Los modelos de topicos se basan en la idea que los documentos son una mezcla de

topicos. En este contexto, un tépico es una distribucion de probabilidad sobre un

vocabulario fijo. Asi, un modelo de este tipo es un modelo generativo para documentos

porque especifica un procedimiento probabilistico mediante el cual se pueden generar

los documentos (imagen izquierda de la figura 2). En este sentido, entendemos por

documento una secuencia de n palabras denotadas por wi = (W1, Wo,..., Wn) donde w;es

la i-ésima palabra en la secuencia. Para elaborar un nuevo documento, seleccionamos

una distribucion de topicos. Posteriormente, para cada palabra de un documento

particular, seleccionamos un topico al azar de acuerdo con esta distribucion vy,

finalmente, se extrae una palabra.
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Figura 3. Perspectivas de modelo generativo y estadistica inferencial en el modelado de t6picos.

Dado que partimos generalmente de documentos que ya han sido elaborados por sus
correspondientes autores, requerimos de técnicas que nos ayuden a inferir el conjunto
de topicos responsable de generar la colecciéon de documentos analizada, para ello se
pueden usar técnicas estadisticas con la finalidad de invertir el proceso (imagen
derecha de la figura 2). La figura 4 muestra cuatro topicos de ejemplo que se derivaron
del corpus TASA, de una coleccion aproximada de 37,000 textos de materiales
educativos recolectados por la Touchstone Applied Science Associates (Steyvers &
Griffiths, n.d.).

Topic 247 Topic 5 Topic 43 Topic 56
word  prob. word  prob. word  prob. waord  prob.
DRIMGS 069 RED 202 MIND  .0E] DOCTOR 074
DRUG 060 BLUE (% THOUGHT a6 DR, 063
MEDICINE 027 GREEN 096 REMEMBER 064 PATIENT 061
EFFECTS .026 YWELLOW 073 MEMORY 037 HOSPITAL 049
BODY 023 WHITE .48 THINEIMNG 030 CARE 046
MEDICINES 019 COLOR 48 PROFESSOR 028 MEDMCAL 042
PAIN 016 BRIGHT .030 FELT .025 MLURSE 031
PERSON 016 COLORS 029 REMEMBERED 022 PATIENTS 029
MARIJUAMA 014 ORAMNGE 027 THOUGHTS 020 OCTORS 028
LABEL 012 BROWN 027 FORGOTTEN 020 HEALTH 025
ALCOHOL 012 PIMKE 017 MOMENT 020 MEDICINE 017
DAMGEROLIS 011 LOOK 7 THINE 019 MURSIMG 017
ARLISE 009 BLACK 016 THING 016 DEWNTAL 015
EFFECT .00% PURFLE D15 WONDER 014 MURSES 013
EMOWN 008 CROSS 011 FORGET 012 PHYSICTAM 012
PILLS _ ME COLORED (W RECALL 012 HOSPITALS 011

Figura 4. Distribucién de palabras de cuatro tpicos extraidos del corpus TASA.

24



De este modo, cada topico queda conformado por un conjunto de palabras
teméaticamente relacionadas. Por ejemplo, en el caso del tépico 247 de la figura 4, se
trata de un tépico relacionado con el uso de drogas. Dado lo anterior, es posible
generar cada documento a partir de la combinacion de palabras de los distintos topicos.
Debido a que pueden existir palabras polisémicas, es decir, con varios significados, no
existe nocion de exclusividad de tépico, por lo tanto, una palabra puede pertenecer a
mas de un topico a la vez (por ejemplo, el caso de la palabra PLAY en la figura 5) y su
significado se puede derivar a partir del contexto donde se encuentra inserta.
Finalmente, los topicos no presuponen algin orden en el que las palabras deban

aparecer en un documento.

Topic 77 Topic 82 Topic 166
word  prob. word  prob. word  prob.
MUSIC .090 LITERATURE .031 PLAY .136
DANCE .034 POEM .028 BALL .129
SONG .033 POETRY .027 GAME .065
PLAY 030 POET .020 PLAYING 042
SING .026 PLAYS .019 HIT .032
SINGING 026 POEMS .019 PLAYED 031
BAND .026 PLAY .01s BASEBAILL .027
PLAYED .023 LITERARY 013 GAMES .025
SANG .022 WRITERS 013 BAT .019
SONGS 021 DRAMA 012 RUN .019
DANCING .020 WROTE 012 THROW .016
PIANO 017 POETS .011 BAILS .015
PLAYING 016 WRITER 011 TENNIS 011
RHYTHM 015 SHAKESPEARE .010 HOME .010
ATLBERT 013 WRITTEN .009 CATCH .010
MUSICAL .013 STAGE .00 FIELD .010

Figura 5. Tres tépicos relacionados con la palabra PLAY.

La representacion mediante topicos probabilisticos tiene ventajas sobre
representaciones puramente espaciales. Cada tépico es individualmente interpretable
porque proporciona una distribucion de probabilidad sobre palabras que son
tematicamente relacionadas (ver figura 5), lo que al ojo humano resulta mas

transparente. Esto contrasta con los ejes arbitrarios de una representacion espacial.
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3.1 Modelos generativos

Un modelo generativo para documentos consiste de reglas de muestreo probabilistico
simples que describen cémo se pueden generar las palabras de los documentos
basado en variables latentes (es decir, no observadas directamente). El objetivo de
ajustar un modelo generativo es encontrar el mejor conjunto de variables latentes que

expliquen los datos observados, asumiendo que el modelo realmente generoé los datos.

El modelo generativo descrito anteriormente no hace supuesto alguno respecto al
orden de las palabras en los documentos. La Unica informacion relevante al modelo es
la frecuencia de ocurrencia de las palabras en el documento. A esto se le denomina
supuesto de bolsa de palabras (en inglés, bag-of-words assumption), y es comin en

muchos modelos estadisticos del lenguaje, incluyendo LSA.

3.2 Modelado de tépicos probabilistico

En la literatura sobre este tipo de trabajos se da cuenta del uso de una variedad de
modelos de tépicos probabilisticos para analizar el contenido de documentos y el
significado de las palabras. Todos estos modelos usan la misma idea fundamental: un
documento es una mezcla de tdpicos. Sin embargo, hacen supuestos estadisticos

ligeramente diferentes.

A continuacion, se presenta una descripcion formal de la notacion generalmente usada

en estos modelos probalisticos (extraida de (Steyvers & Griffiths, n.d.):
P (z) « corresponde a la distribucion de tépicos z en un documento particular.

P (w | z) « corresponde a la distribucion de probabilidad de las palabras w dado el

tépico z.

P (zi = j) « corresponde a la probabilidad de que el j-ésimo topico fuese muestreado

para la i-ésima palabra.
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P (wi | zi = j) « corresponde a la probabilidad de la palabra wi dado el tépico j-ésimo.

Asi, el modelo especifica la siguiente distribucion de palabras dentro de un documento:
E
P(Wi):ZP(Wi |Zi :])P(Zi :])
=1

Donde T se refiere al numero de tépicos. Con el animo de simplificar la notacion,
(Steyvers & Griffiths, n.d.) remplazan los términos de la expresion anterior por: ¢® =
P(w |z = j) para referir a la distribucién multinomial de palabras dado el tépico jy 8(®) =
P(z) para referir a la distribucion multinomial de topicos para el documento d. Ademas,
asumimos que la coleccion consiste de D documentos y cada documento d consiste de
ng palabras. Asi, N es el numero total de palabras generada por la coleccion de
documentos (es decir, N = Y n,). Los parametros ¢ y 0 indican qué palabras son
importantes para qué topico y qué topicos son importantes para un documento

particular, respectivamente.

3.3 Asignacion de Dirichlet Latente

La técnica LDA para el modelado de tépicos la propuso D. Blei (Blei, 2012) al introducir
una Dirichlet previa sobre 6 (que corresponde a una extension de la técnica ya
planteada por Hofmann (1999; 2001), (Hofmann, T., 1999) ). Como una previa
conjugada para la multinomial, la distribucion Dirichlet es una eleccién conveniente, lo
gue simplifica el problema de inferencia estadistica. La densidad de probabilidad de
una distribucién Dirichlet T-dimensional sobre la distribucion multinomial p= (p4,...,pT)

se define como:
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Los parametros de esta distribucion se especifican por a1 ... ar. Cada hiperparametro
0j Se puede interpretar como una frecuencia previa del nimero de veces que el tépico j
se muestrea en un documento, antes de observar cualquier palabra real de ese
documento. Es conveniente usar una distribucion Dirichlet simétrica con un
hiperparametroa, tal que oz = a2=... = ar=a. Al considerar una Dirichlet previa sobre la
distribucién de topicos6, el resultado es una distribucién de tépicos suavizada, con la

cantidad de suavizada determinada por el pardmetroa.

Un ejemplo simple de resultados generados por la aplicacién de LDA
Se tiene el siguiente conjunto de oraciones:

1.- Me gusta comer broécolis y platanos

2.- Yo odio los platanos y las espinacas al desayuno

3.- Las chinchillas y los gatos son simpaticos

4.- Mi hermana adopto un gato ayer

5.- Este hermoso hamster come ruidosamente un brécoli

La aplicacion de LDA produce la distribucion de palabras siguiente:
Topico A: 30% brocoli, 15% de platanos, 10% desayuno, 10% de masticar
Topico B: 20% chichillas, 20% de gatos, 20% hermoso, 15% hamster

Interpretacion: El topico A esta relacionado con alimentos y el tépico B con animales.

Ahora, la distribucién de tépicos dentro de documentos es la siguiente:

Oraciones 1y 2: 100% del topico A
Oraciones 3y 4: 100% del topico B
Oracion 5: 60% del topico A, 40% del tépico B
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4.- METODOLOGIA

La construccibn de un corpus de dominio especifico para fines de extraccion
terminolégica y conceptual es una tarea que consume tiempo y esfuerzo, donde
generalmente se debe involucrar a expertos en los temas de interés para recolectar la
informacién relevante y representativa del area en la que estamos interesados. La
participacion de estos expertos se vuelve aun mas dificil si le agregamos el
requerimiento de obtener grandes cantidades de informacién. Asi, el énfasis de este
trabajo es aportar una metodologia que reduzca el trabajo del experto a considerar sélo
un conjunto representativo de documentos, no necesariamente enorme Si
consideramos las tendencias de tamafio de corpus actuales, pero si representativo de
las areas que tengan conceptualizaciones en comun (por ejemplo, en las areas de la
medicina, paciente-enfermedad-tratamiento, son conceptos comunes con el mismo
significado) y generar con ello un modelo que permita diferenciar los documentos

relevantes al dominio de los que no lo son.

Dado lo anterior, en esta seccion describimos la metodologia derivada de esta
investigacion para generar de forma automatica un corpus de dominio especifico. Dicha
metodologia contempla la implementacion de un modelo de topicos donde se conoce a
priori el nimero de topicos y lo que se desea es derivar el vocabulario que caracteriza a

cada uno de los topicos.

4.1 Pre-procesamiento de los textos

La produccion cientifica en espafiol que se considera puede contener informacién
grafica o en forma de tablas, asi como el apartado de referencias, que no son
relevantes para los propdésitos del corpus. Asi, se debe eliminar esta informacion de los

documentos.
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4.2 Etiquetado de partes de la oracion (etiquetado PoS)

La tarea de etiqguetado gramatical o de partes de la oracion es el proceso de asignar
una categoria gramatical o parte del discurso a cada token en un corpus. Por ejemplo,
una salida del etiquetador proporciona comunmente la forma de la palabra tal y como

ocurre en el discurso real, la etiqueta PoS y el lema con la siguiente estructura:

Palabra real Etiqueta PoS Lema

Sintomas NC Sintoma

Tabla 1. Etiquetado PoS

Las etiquetas usadas por TreeTagger para el caso del espafiol se basan en el
conjunto definido en Penn Treebank3. La metodologia que proponemos en este trabajo
requiere etiquetado gramatical porque consideramos sélo nombres y adjetivos para la
fase de modelado de topicos. La consideracion de sélo nombres y adjetivos se asume
porque la extraccion terminologica se enfoca generalmente en estas dos categorias
para la conformacion de términos, es decir, etiquetas lingiisticas que tengan potencial

de hacer alusion a conceptos relevantes del dominio.

4.3 Eliminacion de ruido en los textos

4.3.1 Lista de palabras funcionales (stopwords)

Las palabras de clase cerrada (articulos, conjunciones, etc.) tienen una funcién
gramatical en los textos, para los fines de nuestro trabajo no aportan significado

relevante debido a que el objetivo es caracterizar las areas de la medicina que

3 www.ims.uni-stuttgart.de/ftp/pub/corpora/spanish-tagset.txt
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consideramos en términos de un vocabulario especifico. Asi, proponemos el uso de la
lista stopword considerada en NLTK para el espafiol. Dicha lista puede ser invocada a
partir de los comandos:

from nltk.corpus import stopwords
stop = stopwords. words (‘spanish’)

Si bien el filtrado de otras categorias diferentes a nombres y adjetivos se realiza con el
etiquetado gramatical, sabemos que la precisién de los etiquetadores no es del 100%,
por lo que puede darse el caso que categorias de este tipo sean etiquetadas como
nombres y adjetivos erroneamente, por ello es de importancia considerar esta lista

como una segunda etapa de reduccioén de ruido.

4.3.2 Filtrado de nombres y adjetivos no relevantes

Acosta, Aguilar, Infante (2015) proponen un método basado en la comparacion entre
corpus (corpus de referencia, de aproximadamente 5 millones de tokens vs. corpus de
medicina extraido de MedLinePlus en espafol) para identificar las palabras mas
relevantes del dominio analizado, asi como asignarles una ponderacion que refleje su
relevancia o su potencial de ser un término del dominio (en inglés, termhood). Aunado
a lo anterior, implementan un conjunto de heuristicas linglisticas para obtener adjetivos
calificativos que generalmente no participan en la construccion de términos (por
ejemplo, frecuente, importante, bajo, etc.). Asi, dado que trabajamos con textos de sub-
areas de la medicina, en este trabajo consideramos la lista de nombres con
ponderacion muy baja para el dominio y los adjetivos obtenidos con las heuristicas
linglisticas. Dicha lista de adjetivos y nombres se incorpora a la stopword de NLTK con

el objetivo de filtrar estos elementos del corpus ya lematizado vy filtrado.
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4.3.3 Filtrado de palabras comunes y no polisémicas

La modelacion de tépicos se enfoca en determinar la distribucion de palabras que
caracteriza a cada topico. Una vez generada esta caracterizacion, podemos derivar la
distribucién de tépicos correspondiente a cada documento. En este proceso de ajustar
un modelo que haga emerger los diferentes topicos implicitos en los textos es posible
encontrar palabras que sean polisémicas, es decir, que tengan diferentes significados
de acuerdo al topico donde se encuentren. Un ejemplo de esta situacion es la palabra
lengua. Lengua en textos de linguistica tiene un significado diferente a la misma
palabra encontrada en textos de medicina. Asi, en este trabajo proponemos el filtrado
de palabras que sean vocabulario en comdn entre las sub-areas consideradas y que
realmente tienen el mismo significado. Ejemplos de este tipo de palabras pueden ser:

paciente, diagnostico, tratamiento, enfermedad, etc.

4.4 Herramientas computacionales

A continuacion se describe, a grandes rasgos, las herramientas que se proponen para

cada fase de la aplicacion de la metodologia.

4.4.1 SKETCH ENGINE

Sketch Engine es una herramienta desarrollada por Lexical Computing Limited,
empresa fundada en 2003 por el lexicografo e investigador Adam Kilgarriff (1960-2015).
Se trata de un software comercial, escrito en C++, Python, JavaScript, jQuery, bajo el

sistema operativo Linux, Mac OS X.

Sketch Engine realiza analisis textual en linea, basicamente toma como entrada un
corpus en cualquier idioma, con un cierto nivel de anotacion linglistica para su

posterior andlisis.
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Sketch Engine permite trabajar con los siguientes tipos de corpus ( (Universidad
Complutense de Madrid.Facultad de Filologia, 2011):

» Corpus que vienen integrados en la herramienta.

 Corpus disponibles en instituciones o en grupos de investigacion que hay que “subir”

previamente a la herramienta.
 Corpus construidos a partir de textos seleccionados y recopilados manualmente

» Corpus construidos automaticamente con la herramienta WeBootCat, la cual permite

la busqueda y recopilacion automatica de documentos disponibles en la Web.

4.4.1.1 Corpus en texto plano vs. corpus vertical

El corpus en texto plano, es un archivo de texto sin etiquetas, es decir, esta
conformado por archivos formados exclusivamente por textos, solo caracteres, sin
ningun formato, no proveen de informacion relevante en relaciéon al documento como

tipo de letras, tamario, formas etc. Ver tabla 2.

Sindrome de Down
Es un trastorno genético en el cual una persona tiene
47 cromosomas en lugar de los 46 usuales.

Causas

En la mayoria de los casos, el sindrome de Down ocurre cuando hay una
copia extra del cromosoma 21. Esta forma de sindrome de Down se
denomina trisomia 21. El1l cromosoma extra causa problemas con la forma
en la que se desarrollan el cuerpo y el cerebro.

Tabla 2. Texto plano
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En cambio, el corpus texto vertical esta conformado por la forma de la palabra real, la

etiqueta gramatical que le corresponde y el lema (la forma candnica de la palabra, tal

como apareceria en un diccionario). Este formato es el mejor para preservar la mayor

cantidad de informacion posible.

Forma de la|Etiqueta Lema
palabra

La DA el
casa NC casa
roja AQ rojo

Tabla 3. Texto vertical

La plataforma Sketch Engine se utilizara para construir y analizar el corpus en términos

de la construccion de listas de palabras asociadas con una palabra especifica (opcion

tesauro), asi como explorar este tipo de asociaciones visualmente (wordcloud de

palabras asociadas), explorar concordancias utilizando el lenguaje de consulta de la

herramienta (CLQ), obtencion de estadisticas del corpus a medida que se va

incorporando informacion (niumero de tokens, distribucion de frecuencias de palabras,

etc.)
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4.4.2 Python

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel correspondiente al paradigma
orientado a objetos, que se puede usar para realizar todo tipo de tareas en multiples

plataformas.

Las caracteristicas de Python son las siguientes:

La cantidad de librerias que contiene, tipos de datos y funciones incorporadas en el
propio lenguaje que ayudan a realizar muchas tareas habituales sin necesidad de
tener que programarlas desde cero.

La sencillez y velocidad con la que se crean los programas. Un programa en Python
puede tener de 3 a 5 lineas de codigo menos que su equivalente en Java o C.

La cantidad de plataformas en las que se puede desarrollar, como Unix, Windows,
Mac.

Con este lenguaje se pretende desarrollar el script para implementar la metodologia
propuesta. Es decir, el algoritmo contemplara desde la fase de entrada de documentos
en texto plano, que ya han pasado por la fase de eliminacién de informacion no
relevante (graficos, tablas, etc.), hasta la construccion del modelo de topicos y la fase

de prueba para medir desemperio.

443 NLTK

La herramienta de Procesamiento de Lenguaje Natural o mas cominmente NLTK es un
conjunto de bibliotecas y programas para el procesamiento del lenguaje natural. NLTK
fue creado en 2001 como parte de un curso de linglistica computacional del
Departamento de Ciencias de la computacion e informética de la Universidad de

Pennsylvania. Desde entonces, se ha ido desarrollando y expandiendo.
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Especificamente NLTK es una coleccion de herramientas que permiten hacer varias
tareas: desde procesar uno o varios documentos para fines sencillos, como contar
palabras, agrupar tokens, observar distribuciones de frecuencia, entre otras. También
se puede realizar analisis sintactico, desambiguacion de frases y tareas de extraccion

de informacion.

Ademas, NLTK esta destinado a apoyar la investigacion y la ensefianza en PLN o
areas muy relacionadas, que incluyen: la linglistica empirica,
las ciencias cognitivas, la inteligencia artificial, la recuperacion de informacion, vy

el aprendizaje maquina.

NLTK se usara en las primeras fases del procesamiento textual para segmentar en
tokens los textos, asi como realizar el filtrado de la lista stopword para el espafiol

incorporada en el modulo.

4.4.4 GENSIM

Es una libreria disefiada para extraer automaticamente la semantica de los documentos
de la forma mas eficiente y con la menor complicacion posible. Basicamente, la libreria
esta disefiada para procesar textos sin estructura. Los algoritmos en gensim, como
analisis de semantica latente, LDA y proyecciones aleatorias, descubren la estructura
semantica de los documentos al examinar los patrones estadisticos de co-ocurrencia
de las palabras dentro de un corpus de documentos. Estos algoritmos no son
supervisados, lo que significa que no hay intervencién humana, solo se requiere un
corpus de documentos sin estructura. Una vez que se encuentran estos patrones
estadisticos, cualquier documento de texto plano se puede expresar de manera sucinta
en la nueva representacion semantica y se puede explorar su similitud con otros

documentos.

Gensim, se usara para generar el diccionario de términos para la modelacién de

tépicos, asi como su vectorizacion considerando la frecuencia de ocurrencia.
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4.4.5 MALLET

MALLET ( (McCallum, 2002) es una herramienta computacional basada en Java para el
procesamiento estadistico del lenguaje natural, clasificacion de documentos,
agrupamiento o clustering, modelado de tdpicos, extraccién de informacion, y otras

aplicaciones a los textos con aprendizaje automatico.

MALLET incluye complejas herramientas para la clasificacion de documentos:
eficientes rutinas para transformar un texto a un conjunto de “rasgos”, una amplia
variedad de algoritmos como Naive Bayes, Entropia maxima, arboles de decisioén, y de
especificos codigos para evaluar el desempefio del clasificador utilizando varias

métricas de uso comun.

Ademas de clasificacion, MALLET incluye herramientas para el etiquetado secuencial
en aplicaciones tales como la extraccion de entidades nombradas en un texto. El
conjunto de herramientas de MALLET como el modelado de topicos contiene eficientes
implementaciones, basadas en muestreo Gibb usando LDA, Pachinko Allocation y LDA

jerarquico.

Muchos de los algoritmos que utiliza MALLET dependen de una optimizacién numérica,
por tal motivo, MALLET incluye una implementacion eficiente de memoria limitada de

BFGS, entre otros métodos de optimizacion.

Ademas de las complejas herramientas de aprendizaje automatico, MALLET incluye
rutinas capaces de transformar los textos en representaciones numéricas que luego

pueden ser procesadas de manera eficiente.

Mallet esta considerado en el grupo de herramientas que se utilizara para realizar el
modelado de tdpicos como una exploracibn de la técnica, aunque Mallet esta

programado en Java, se pueden encontrar implementaciones en Python.
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4.4.6 Moédulo LDA Python

El médulo LDA de Python implementa la Latent Dirichlet Allocation (LDA) mediante

muestreo Gibbs. El médulo es rapido y ha sido probado en Linux, OS X y Windows. Se

requiere contar con una version Python 2.7 o 3.3+, ademas de requerir de los paquetes

Numpy y pbr. Una de las ventajas de este médulo, indiscutiblemente es que puede ser

importado directamente en un Script Python para desarrollar el script completo.

Lda tiene partes esenciales escritas en C via Cython. Si se requiere trabajar con un

corpus muy grande se recomienda usar implementaciones mas sofisticadas, por

ejemplo, la implementada en hca y Mallet. Hca esta escrito completamente en C y

MALLET en Java. A diferencia de Ida, hca puede usar mas de un procesador a la vez.

Tanto Mallet como hca implementan la técnica de modelacion de topicos de forma

robusta comparada con el LDA estandar.

4 https://pypi.python.org/pypi/lda

Pre-
Corpus Procesamiento
de los textos

Etiquetado PoS

Eliminacion de
ruido en los
textos

Herramientas
computacionales

Resultados

Figura 7 Metodologia para generar de forma automatica un corpus de dominio especifico.
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5.- Resultados

5.1 Coleccién de documentos

La fuente base del corpus es SciELO. SciELO es un proyecto de biblioteca electrénica,
iniciativa de la Fundacion para el apoyo a la investigacion cientifica del estado de Sao
Paulo, Brasil y del Centro Latinoamericano y del Caribe de informacién cientifica de la
salud (BIREME). Dicho repositorio permite la publicacion de ediciones completas de las
revistas cientificas mediante una plataforma de software que posibilita el acceso a
través de distintos mecanismos, incluyendo listas de titulos, materias, indice de autores
y un motor de busqueda. El proyecto SciELO tiene como objetivo el desarrollo de una
metodologia comun para la preparacion, almacenamiento, diseminacion y evaluacién

de la literatura cientifica en formato electrénico.

Desde el sitio www.scielo.org se eligieron las colecciones en espafol de revistas
especificas del area médica, concretamente de las areas de oftalmologia, ginecologia,
y cardiologia. El corpus esta conformado de articulos en espafiol y consiste de una
coleccion de documentos del dominio de la medicina, especificamente de
enfermedades, cirugias, diagnosticos, tratamientos, alteraciones y temas relacionados,
para las tres areas consideradas. Este corpus esta conformado por 246 articulos, lo

gue arroja un total de 1.026.954 tokens, 871.110 palabras y 33.000 oraciones.

5.2 Interfaz principal del programa

Dada la escasez de aplicaciones con una interfaz grafica amigable se decidi6
programar una aplicacion con el lenguaje de programacion Python, utilizando como
base para el disefio y programacion de la interfaz grafica el moddulo tkinter.
Actualmente, lo mas comun es encontrar librerias disponibles para interactuar via
comandos, o bien invocarlas en aplicaciones especificas, caso de Mallet (Java) o Ida
(Python). En este apartado se muestra la interfaz para definir los parametros relevantes
para entrenar un modelo con la técnica LDA, asi como los diferentes resultados

obtenidos del entrenamiento y prueba del modelo.
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El procesamiento se hace con 246 articulos en total. Donde 222 (aproximadamente
90%) se usan como conjunto de entrenamiento y 24 (10% restante) de prueba. Es
importante mencionar que se incluyeron 10 documentos mas en el conjunto de prueba
que corresponden a las areas de traumatologia y pediatria con el propdsito de explorar
el desempefio del modelo con documentos de otras &areas no usadas en el

entrenamiento.

El andlisis de resultados se realiz6 considerando dos escenarios diferentes. El primer
escenario sélo contempla un filtrado de palabras no relevantes basico (stopwords)
basado en la lista disponible para el espafiol en NLTK, mencionada ya en el capitulo
anterior. Por otro lado, el segundo escenario considera etiquetado gramatical (en este
caso se usa el etiquetador TreeTagger), ademas del filtrado de palabras no relevantes
de NLTK mas las extraidas de forma automatica via el enfoque de contraste de corpus
mencionado también en el capitulo anterior. Cabe mencionar que a medida que se
realizaban las exploraciones de resultados, variando niumero de topicos y niumero de
palabras mas relevantes por topico, palabras con significado comun (ejemplo,
enfermedad-paciente-diagndstico, etc.) fueron incorporadas a la stopword para eliminar

ruido y dejar una distribucion de palabras por topico mas depurada.

Finalmente, el desempeiio del modelo se evalia mediante matrices de confusion como

herramienta basica para analizar el clasificador.
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5.2.1 Escenario 1: Solo se realiza el filtrado de la lista de palabras no relevantes

(Stopwords) disponible en NLTK. Los parametros definidos corresponden a 3 topicos,

20 palabras por topico y 400 iteraciones.

800 Latent Dirichlet ASocation ann
DRI g6 parmation | Resala 1) Resultados Result | conjunto de prueba Oeinciindeparimetros [ NERUNHOROMIGRTGRARIBIIY hesstados el evrenament (2)  hesutados con fcrunto depruets
Especifique la ruta de entrenamiento; Especifique la ruta del conjunto de prueba: L
Conjunto de entrenamiento  Seleccionar Conjunto de prueba  Seleccionar
fe 6 de archivos - Corpus dy archivos - Corpus de prueba l 0 1
222 erchivos disponibles, 34 archlvos disponibles, ~ glaucoma . CirUgia emharaz
u Con nonbe ! LN
e o casosbosterjgr aciente Criac
ardiolt. . DaLLE[|LE anos
Pk L OJ 0 LED semarias
oo, L Yora enferneda o 1 ‘
rdlodd, tat «oes 1 - +18m \
et 0 , . dJ CasSO tiempoy
o2y ebido :
[OT——— terior Asion _tratamiento
[P e anNter1or tratamiento infeccior
Numero de palabras: 20 Valor correcto
Nimero de Iteraciones: 400 Vabor correcto A
grupo
st de palbras o reevantes stogwords) m-.d;.mEdadl relacion
B e paclentes
Lista stopword  Seleccionar  sp_nitk. tat r; » muieres
o~ Flesgopuieres
Eriquetado de partes de a orackin 4 menor
Etiquetado Po§ g' anos .
sestud
‘ 3 estu 10+actores
Iniciar entrenamsento | Probar modelo | Cerrar programa
806 Latent Dirichlet Allocation

Definicion de pardmetros

Informacién de archivos - Corpus de prueba

Resultados del entrenamiento (1)

Resultados del entrenamiento (2) [RESUITAGOR CON o1 CONJURIG G prueba’

34 archivos disponibles.
Con docunento, distribucién de tépicos y tépico nds probable:
o 1 2 Topico principal
cardiold. txt  0.0H6723 @.264466 0.648811 2
cardiols.txt  0.066567 0.468201 0.465229
cardiol6.txt  0.072765 9.384645 9542590
cardiol?.txt 0067156 ©.420038 0.512506
cardiold. txt  0.016275 0.065712 0.918014
cardiold. txt  0.063282 9.573171 0.363547
cardiozd. txt  0.003692
cardio21. txt
[ginecold.txt  0.022805
ginecold. txt  0.178864
ginecolé. txt 0047383
ginecol?. txt  0.968432
ginecold. txt  0.001140 501
ginecold. txt  0.226440 9.456379 0.317171
[ginecoZB. txt 000477 8.497191 0.408332
ginscozi. txt
oftalmodl. tat
of talma@3 txt
oftalmadé. tt
oftalmads. txt
of talnod? . txt
oftalmods. tat
oftalmad, txt
oftalmald. tt
edial. txt
edind. txt

pedios

pediud, txt
traumal. tat
traumaz. tat
trauma3, tat
traumad. tat
traumas. tt

Imagen 1. Definicion de parametros; Word cloud; Resultados con el conjunto de prueba distribucién de tépicos.
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5.2.1.1 Interpretaciéon de resultados del escenario 1: De las imagenes
anteriores se deriva que solo el topico 0 se encuentra mas cercano a una
caracterizacion del area de la oftalmologia, seguido del tépico 1, que podria ser una
incipiente descripcién del area de la ginecologia (embarazo, infeccion, etc.). El tépico

gue definitivamente se encuentra ausente es el correspondiente al &rea de cardiologia.

En este escenario de andlisis observamos que el area que tiene una precision perfecta
es justamente oftalmologia, siendo todos los casos de prueba clasificados
correctamente en este topico. No sucede lo mismo con el tdpico incipiente de
ginecologia, donde se clasifica sb6lo el 75% como perteneciente a esta clase.
Finalmente, los documentos de cardiologia se clasifican en las clases 1 (25%) y 2
(75%), donde podemos observar que el topico 2 solo contiene términos geneéricos que
podrian aplicar a cualquier area de la medicina y donde la mayoria no necesariamente
denota un concepto del dominio en cuestion (es el caso de afos, uso, datos, factores,
etc.). Omitimos la matriz de confusion debido a que s6lo un tépico podria realmente

considerarse caracterizado (tépico con encabezado 0).

5.2.2 Escenario 2: Se realiza el filtrado de la lista de palabras no relevantes
(Stopwords) disponible en NLTK, mas los adjetivos y nombres extraidos
automaticamente via el enfoque de comparacion entre corpus mencionado en el
capitulo anterior. Ademas, en las diferentes exploraciones realizadas al conjunto de
documentos se determind un grupo de nombres y adjetivos comunes a las 3 areas, que
no presentan polisemia, por tanto se incluyeron en la lista de palabras no relevantes.
Por otro lado, se aplica etiquetado gramatical para considerar sélo nombres y adjetivos.
Los parametros definidos corresponden a 3 topicos, 20 palabras por tépico y 400

iteraciones.
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fenn Latent Dirichlet Alloc:

ann Latent Dighet Allocation

Oxtiscion de parimetrcs [TRGRINRION ORI TRNRRIBTIT]

Topico

iglaucomacatarzta  arteria evento
i Y T ujo
vision Y )
11c OJO arterial |,
neCOrNealoptico coropariof:

Etiquetado de partes de 1a oracion
o Etiquetado PoS

Unombrs o s uterino

Adverbios. Verbos.

tumor

pareja

aborto

Iniciar entrenamiento | Probar modelo | Cerrar programa fetal g

Imagen 2. Definicion de parametros; Word cloud; Resultados con el conjunto de prueba distribucién de palabras.

5.2.2.1 Interpretaciéon de resultados escenario 2: A partir de los resultados
anteriores es posible observar la mejora obtenida con la aplicacion del etiquetado
gramatical, la lista de palabras no relevantes y de aquellos términos que no
necesariamente tienen un significado diferente (polisemia) en cada sub-area. Algunos
términos que podriamos considerar genéricos aun aparecen, por ejemplo, en el topico
1, que caracteriza al area de cardiologia, donde tenemos el caso de palabras como
terapia, flujo y fisico. De la matriz de confusiéon puede verse que la precision® (la
precision o valor predictivo positivo definido como la proporcién de verdaderos positivos
contra todos los resultados positivos (tanto verdaderos positivos, como falsos

positivos) es perfecta (100%) para el conjunto de prueba, es decir, el modelo muestra

> Férmula para obtener precision

VP+FP
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una excelente capacidad de generalizacion, misma que puede deducirse a partir de

observar las distribuciones de palabras para cada topico. Ver imagen 2.

Es importante mencionar que algunos articulos de un area determinada, por ejemplo,

cardiologia, reportan experimentos donde podrian mencionar pacientes mujeres con

algun cuadro especifico ginecoldgico y ello sesgar la asignacion del tépico principal, es

decir,

el tépico principal podria ser cardiologia, sin embargo, se etiqueta como de

ginecologia. Desde nuestro punto de vista, lo anterior mas que afectar el modelado

puede enriquecerlo, ya que observando la distribucién de topicos para cada documento

(que la aplicacion desarrollada también despliega) podria ser de gran ayuda para un

usuario final que busca ese tipo de casos en cardiologia.

Escenario 2: Matriz de confusion — Corpus de prueba

Clase estimada Total
= Cardiologia | Ginecologia | Oftalmologia
° Cardiologia 8 0 0 8
8 Ginecologia 0 8 0 8
O Oftalmologia 0 0 8 8
Total 8 8 8 24

Tabla 4. Matriz de confusion corpus de prueba.

44



6. - Conclusiones y Trabajos a Futuro

Los corpus son un recurso hoy en dia inigualable para cualquier estudio
lingliistico en general y en linguistica computacional. Ahora bien, con la
incorporacion de los computadores cada vez con mayor capacidad de
almacenamiento y procesamiento, el acceso a los datos es rapido y fiable, asi
como su manipulacion, extraccion e identificacion de informacion relevante de

enormes cantidades de textos.

La contribucion concreta de este trabajo fue generar una metodologia para la
construccion automatica de un corpus de dominio especifico mediante el
entrenamiento de un modelo de tépicos que fuera capaz de discriminar los
documentos del dominio previamente definido de otro que no lo fuera. Para ello
fue relevante la utilizacion de herramientas como MALLET, el modulo LDA
Python y librerias como NLTK, GENSIM, entre otras mencionadas en el cuerpo

del trabajo.

La implementacion de un programa computacional con una interfaz de facil
manipulacion permiti6 comprobar el funcionamiento del corpus de
entrenamiento y de prueba. Ademas, con estos resultados se evalud el

clasificador a través de una matriz de confusion.

Este trabajo de investigacion no estuvo exento de dificultades, primero la falta de
expertos que se involucren en los temas de interés para la recoleccion de
informacion relevante y representativa del area especifica que se esta
trabajando. Por ello la construccion de un corpus de dominio especifico para
cualquier persona interesada en realizar una investigaciéon es una tarea que

consume tiempo y esfuerzo.
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La metodologia planteada en este trabajo s6lo considerd6 3 sub-areas de la
medicina, por cuestiones de tiempo basicamente. Lo ideal, y esto queda como
trabajo a futuro, es contemplar conjuntos representativos de la mayor cantidad
posible de las &reas de la medicina y con ello entrenar un modelo que logre

discernir documentos del area (s) de interés del resto autométicamente.
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