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Resumen

El objetivo de este proyecto es disefiar un sistema capaz de inferir una estructura
latente de temas, presente en una gran coleccién de documentos procedentes de
la prensa y en idioma castellano. Para conseguir dicho propdsito se implementan
diferentes variantes del algoritmo Latent Dirichlet Allocation, en concreto,
haciendo uso de inferencia bayesiana variacional. Dicho anélisis incluye pruebas
en entornos distribuidos como el proporcionado por los frameworks Apache
Hadoop y Apache Spark.

Tras las primeras pruebas, se evalta el sistema que mejor se adapta a los objetivos
del presente proyecto y se implementa un sistema completo de separacion de
palabras en tokens, pre-filtrado de los mismos, creacién de diccionarios y
generaciéon de modelos LDA parametrizando las variables mas significativas. Este
primer desarrollo se hace sobre todo el corpus.

En un segundo lugar, se aplica el mismo anélisis a las distintas secciones de las
que se compone el corpus, que ha sido clasificado de forma manual previamente.
El objetivo de este segundo anélisis es poder inferir la estructura temética que
subyace en cada tema de la coleccién de noticias de prensa y, consiguientemente,
poder comparar la semejanza que existe entre ficheros externos al corpus de
entrenamiento y dichas estructuras.

Por ultimo, se plantea un proceso de optimizacién de las variables parametrizadas,
empleando una validacion cruzada, para determinar los valores de estas ultimas
que maximicen la tasa de acierto por cada tema.

Palabras Claves

Topic Modeling, Big Data, Generacion de estructuras de modelos tematicos,
Latent Dirichlet Allocation, Apache Hadoop, Apache Spark, Procesado distribuido,
Clasificacion de prensa.
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Abstract

The goal of this project was the implementation of a Topic Modeling system using
Latent Dirichlet Allocation over a distributed platform. This analysis has been
performed using a Spanish corpus, discovering the themes that pervade a large
collection of pieces of news, from El Pais newspaper. To be able to perform this
analysis, several distributed frameworks are taken into consideration, like Apache

Hadoop and Apache Spark.

Once implemented, the system is applied to classified parts of the corpus, being
able to create different thematic structures. These models will be one per each
category of the corpus and the goal of this section would be to compare files not
included in the training corpus with these structures, in order to find out the
relation between the category and the latent structure, obtained from the
document.

Finally, an optimization process is conducted to optimize the parametric variables
of the system to maximize the hit rate, using a cross-validation system, and
assessing the result for each one of the categories of the corpus.

Key Words:

Topic Modeling, Big Data, Generation of Topic models, Latent Dirichlet Allocation,
Apache Hadoop, Apache Spark, Distributed processing, Press news classification.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Motivacioén

El Big Data ha tenido un répido desarrollo en la Gltima década, en gran medida
debido a la necesidad de procesar grandes conjuntos de informacidn, que de otra
forma no seria posible. El vertiginoso aumento en la cantidad de datos que
nuestra sociedad genera, esta principalmente ligado a la movilidad y conectividad
de los dispositivos, que han cambiado radicalmente la forma en la que nos

relacionamos con nuestro entorno.

Para poder procesar dicho volumen de informacién, se ha hecho necesario
desarrollar una serie de herramientas capaces de trabajar en entornos distribuidos
con las que los datos se procesan en paralelo, en clisteres de servidores. Dichos
frameworks permiten extrapolar y transformar grandes cantidades de datos
inclusive en tiempo real, por lo que las aplicaciones que se pueden disefar

usando este enfoque son infinitas.

El Topic Modeling es una de estas herramientas de anélisis que permite encontrar
los temas sobre los que trata una coleccion de documentos y de forma mas
genérica infiere las relaciones entre las palabras, basdndose en modelos ocultos
de frecuencia de las mismas. Este andlisis permite entender un corpus a través de
las vocablos que lo componen, sin tener que realizar un trabajo manual de

etiquetado.

Por lo que, la motivacién del presente proyecto de fin de carrera serd estudiar el

funcionamiento de un sistema que implemente Topic Modeling sobre plataformas
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distribuidas haciendo uso de Big Data y ver las posibles aplicaciones que se

pueden crear a partir de dicho desarrollo.

Dado que la clasificacion de noticias, notas de prensa y transcripciones de video
en el dmbito de los medios de comunicacién, sigue siendo una tarea que se
realiza a mano, una de las posibles aplicaciones que se quiere estudiar es
relacionar las etiquetas con los temas en los que se subdivide el corpus tras haber

aplicado un anélisis de Topic Modeling.

1.2 Objetivos

El objetivo principal de este proyecto es poder crear un sistema de inferencia de
estructuras latentes de temas, sobre grandes colecciones de datos en un entorno

distribuido.

Para poder alcanzar dicho objetivo se han realizado pruebas en diferentes

entornos de programacion, haciendo uso de herramientas y frameworks distintos:

* Mallet[1], para unas primeras pruebas en entorno no distribuido.

* Apache Hadoop [2], para poder familiarizarse con la programacion
distribuida y los conceptos de Topic Modeling.

* Apache Spark [3], para una implementacion funcional y definitiva del

sistema.

Una vez obtenidos los primeros resultados, se ha creado un sistema capaz de
generar modelos distintos a partir de fracciones del corpus, previamente
clasificadas. Con dicho sistema, se puede analizar la semejanza de documentos
externos al corpus de entrenamiento con respecto a los temas que componen

cada una de las estructuras generadas.

El objetivo final de este proyecto es mostrar el grado de semejanza entre la
estructura latente de un documento, no perteneciente al corpus de
entrenamiento, y los modelos creados previamente, demostrando que existe una

relacién entre la estructura de mayor similitud y la categoria del documento.



1.3 Estructura de la memoria

La presente memoria esta dividida en los siguientes capitulos:

* Capitulo 1. Introduccién: motivacién y objetivos del proyecto.

En este mismo capitulo se explican brevemente las motivaciones que han

llevado a la realizacidn de este proyecto y los objetivos que se persiguen.

* C(Capitulo 2. Estado del Arte: Big Data, Topic Modeling y Frameworks.
En este capitulo, dedicado al estado del arte de la tecnologia empleada en

la realizacion de este proyecto, se introducira el concepto de Big Data y de
Topic Modeling, haciendo hincapié en el algoritmo Latent Dirichlet
Allocation (LDA) [17]. Por ultimo, se analizaréan las principales herramientas

para poder realizar dicho anélisis sobre sistemas distribuidos.

* C(Capitulo 3. Recursos: corpus y servidor.
En este capitulo se describirdn brevemente el origen del corpus empleado

para el anélisis y las caracteristicas del servidor que se ha utilizado para la

realizacion de las pruebas.

* C(Capitulo 4. Generacién de modelos.
En este capitulo se detallan los pasos seguidos para crear un sistema capaz

de generar modelos LDA de estructuras teméticas en diferentes
plataformas, detallando el funcionamiento de los diferentes médulos para

la implementacion en Scala sobre Apache Spark.

* Capitulo 5. Generacién de modelos tematicos y optimizacion.
En este capitulo se plantea desarrollar un sistema que genere diferentes

modelos LDA, cada uno entrenado con una diferente seccion del corpus.
Posteriormente, se evaluard la semejanza de textos no pertenecientes al

corpus de entrenamiento con los modelos generados previamente.

* (Capitulo 6. Conclusiones y trabajo futuros.
En este Ultimo capitulo se describen los resultados obtenidos a lo largo del

desarrollo de este proyecto de fin de carrera y se plantean las lineas futuras

de desarrollo que pueden derivar de este estudio.

e Bibliografia y Anexos.
En esta seccion se enumeran las referencias bibliograficas y todos los

documentos, figuras y tablas que, por cuestién de espacio, no han tenido

cabida en los capitulos anteriores.






Capitulo 2

Estado del Arte

En este capitulo se hard una breve introduccion al andlisis de Big Data
(seccion 2.1) y posteriormente se detallara el funcionamiento de los algoritmos de
Topic Modeling (seccion 2.2) haciendo especial hincapié en el algoritmo de Latent
Dirichlet Allocation LDA (seccién 2.2.2). A continuacidn se introducirdn los

Frameworks con los que se puede realizar dicho anélisis (seccion 2.3).

2.1 Introduccion general al analisis de Big Data

2.1.1 Sociedad de la informacion

El ser humano ha desarrollado una innata capacidad para analizar los estimulos
que recibe de su entorno, procesarlos y transformarlos en informacion. La
escritura fue un gran hito para la humanidad, ya que permitié poder guardar el
fruto de esos procesos légicos y cognitivos, creando la posibilidad de utilizar estos
datos como punto de partida para otros razonamientos y afiadir complejidad a los

mismos.

Este proceso fue lento, al comienzo, pero imparable, de amplia difusiéon y sobre
todo de caracter exponencial, por lo que la informacién que el hombre ha ido
creando a lo largo de la historia alcanza cifras exorbitantes. Se estima que toda la
informacion creada por la humanidad antes del siglo XXI en forma de soporte

analdgico alcanza los 5 Exabytes (5.000 millones de Gigabytes) [4].

Otro gran punto de inflexién fue la llegada de la computacién que ha acelerado,
definitivamente, tanto el proceso de creacion de datos como el aumento de la

capacidad de almacenamiento de éstos. Segun un estudio de la Universidad de
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Berkeley [5], el afio 1996 fue clave, ya que el coste de guardar informacién de
forma analdgica, en papel por ejemplo, habia superado el coste de guardar la
informacion en forma digital. Hubo que esperar hasta 2002 para que la
produccion de nueva informacién en formato analdégico empezara a disminuir.
Estos hechos hicieron que a lo largo de los ultimos afnos del siglo XX y los
primeros afios de este siglo el aumento de informacion digital alcanzase un
30-40% anual. Sdélo en el afio 1999 se crearon unos 2 Exabytes de informacidn,
mientras que en 2002 se produjeron en el mundo 5 Exabytes de informacién [6],
lo mismo que se habia generado en los 5 milenios anteriores en formato

analdgico.

El ritmo de crecimiento de datos, como se ha visto, es exponencial y cada vez
vemos cOmo nuevas tecnologias permiten procesar y almacenar més cantidad de
informacion con costes menores. Ademas, a partir de 2007 con la apariciéon de los
primeros smartphones se ha visto cémo la movilidad de estos dispositivos otorga
mas profundidad a los datos afiadiendo valor a los mismos. Estos factores han
hecho necesario el estudio de grandes cantidades de datos y la creacion de
herramientas que fueran capaces de operar con ellos. A finales de 2008 la
cantidad de informacién procesada habia superado los 9.000 Exabytes pero la
mayoria de esta informacién seguia siendo generada por servidores y no era

informacion de caracter publico [7].

En los ultimos afos, con la gran difusién de los dispositivos moviles, la
consolidacién de grandes motores de busqueda como Google o Yahoo! y la
aparicion de las redes sociales, se ha puesto el foco de atencién sobre la cantidad
de informacion que se produce en internet, concretamente el trafico IP, que cada

vez crece mas y se ha convertido en el nuevo punto de atencién de los analistas.

En pocos afos la unidad de medida, el Exabyte, ya no es suficiente para medir la
cantidad de informacion generada por el ser humano y de ahi que Cisco emplee
el término ‘The Zettabyte Era’ [8] ya que actualmente la informacién que circula en
un afno a través del protocolo IP ha alcanzado el Zettabyte (1.000 Exabytes) y
empresas como IDC pronostican que para el 2020 se producirdn unos

40 Zettabytes al ano de dicho trafico de informacién [9].

Estos datos no sorprenden si se tiene en cuenta que detrds de estos grandes
nimeros se encuentran gigantes del sector tecnoldégico como Google, cuya
informacion supera los 10 Exabytes y que cada dia sus usuarios realizan mas 3.500
millones de busquedas que serdn ejecutadas por uno de sus 1.300.000 servidores,

que procesan aproximadamente unos 20 Petabytes al dia [10]. Empresas como
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Amazon y Facebook disponen de mas de 1 Exabyte de informacion y los 2.700
likes y las 300 millones de fotos subidas generan 0,5 Petabytes a diario en los

servidores de la empresa de Palo Alto [11].

Para concluir, hoy en dia méas del 94% de la informacién que producimos es en
formato digital y alrededor del 90% de la informacién global jamés generada se
ha creado en los Ultimos dos afos [12]. Este ultimo dato nos permite entender la

envergadura del fendmeno.

2.1.2 El concepto de Big Data

La palabra Big Data aparecid por primera vez en 1997 en un articulo de la NASA
[13] en el que se analizaba el problema del creciente incremento del tamafio de
los datos y el consecuente problema de visualizacion de los mismos. Se estaban
empezando a dar casos en los que el dataset a visualizar era mucho més grande
que la memoria fisica del sistema, o alin peor, que el propio espacio en disco. Los
investigadores de la NASA se refirieron a esta limitacion como ‘the problem of big
data’. En dicho documento se analizaban las técnicas en las que se habia
investigado para contrarrestar este fendmeno y mejorar el rendimiento del

sistema a la hora de visualizar los datos.

El Big Data, por lo tanto, no sélo hace referencia a las grandes cantidades de
informacion que nuestra sociedad produce diariamente, sino también al conjunto
de herramientas que se pueden aplicar a sistemas que manejan conjuntos de
datos, de gran tamafio o de gran complejidad, para simplificar su anélisis o para
extrapolar datos sobre los mismos, que de otra forma, no se podrian obtener en
tiempos razonables o con la potencia de procesado del que se dispone con los

sistemas convencionales.

Un sistema de analisis Big Data no necesariamente implica un conjunto grande de
datos. También podria ser un anélisis sobre un conjunto de datos bastante
limitado, sobre el que hay que aplicar unos algoritmos de alta complejidad que

implicarian unos tiempos de ejecucion elevados.

El mayor interés que hoy en dia hay por las técnicas de anélisis de grandes
cantidades de datos, evidentemente estd muy relacionado con la cantidad de

informacion disponible y gratuita que nuestra sociedad produce.
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2.1.3 Origeny tipos de los datos

Con la llegada de los dispositivos moviles el tipo de informacién que se puede
almacenar de cada usuario ha cambiado mucho con respecto a lo que se podia
guardar hace unos afos. Estos dispositivos incluyen una infinidad de sensores y de
coprocesadores que son capaces de registrar todo tipo de datos y afnaden

profundidad a la informacidn.

Los moviles inteligentes son capaces de guardar la posicién a través de GPS, o
incluso a través de la conexién 3G o wifi. Pueden tener registro de temperatura,
presidon, movimiento, orientacidén, etc. Datos que hasta ahora por si solos podrian
parecer insignificantes, pero a los que se les puede buscar una relaciéon con los

patrones de conducta del usuario.

Toda esta informacién puede ser empleada para mejorar la experiencia de usuario
ya que sirven para comprender mejor al cliente y ofrecer un servicio mas
personalizado y completamente adaptado a las exigencias del mismo. Ademas,
todo estos datos, son muy valiosos porque pueden generar un perfil de conducta
del usuario o patrén de compras que puede ser utilizado para estimular las

mismas o aumentar el valor medio de la venta.

A su vez, con el avance de la tecnologia, se afaden cada vez mas sensores y
caracteristicas moviles a otros dispositivos que tradicionalmente no los tenian:
televisiones, automoaviles, electrodomésticos, domodtica, etc. El escenario futuro es
que cada uno de los dispositivos de nuestra vida cotidiana tenga su propia
conectividad y sus propios sensores, permitiendo guardar datos de todo tipo

acerca de la localizacién, formas de uso y costumbres del usuario.

En el anélisis de Big Data, los datos pueden presentar cualquier forma en cuanto a
la estructura y el tipo, ya que estos factores no suponen una limitaciéon para el

procesado, empleando el framework adecuado.

En general, los datos se pueden dividir en tres categorias:

* Datos estructurados, que se guardan de forma ordenada con un indice y con
campos que tienen estructura predeterminada y/o valores preestablecidos.
Este tipo de datos eran los més comunes hasta la llegada del Big Data y
con los que estamos todos acostumbrados a trabajar, ya que son los que se

emplean en las bases de datos relacionales, tipo MySQL o en las tablas.



* Datos no estructurados, que se almacenan en el mismo estado con el que se
capturaron y que carecen de estructura preestablecida. En esta categoria
podemos encontrar: emails, mensajes de texto, redacciones, iméagenes,
enlaces, documentos multimedia, PDF, etc. Es una categoria con la que
estamos muy acostumbrados a trabajar, pero a partir del desarrollo de las
técnicas de Big Data ha cobrado mucha mas importancia ya que ahora
somos capaces de gestionar y analizar en reducido tiempo un gran

volumen de este tipo de datos.

* Datos semiestructurados: aquellos datos que presentan parte de su cuerpo
de forma estructurada, por lo que tienen separaciéon de elementos que a su
vez pueden ser datos estructurados o no estructurados y que permiten una
mayor flexibilidad. Esta categoria es el paradigma de los nuevos tipos de
datos, ya que representan una forma muy eficaz de relacionar elementos y
datos no estructurados a la vez, siendo un ejemplo muy valido los
documentos en formato JSON, XML, HTML, etc.

El anélisis de Big Data no se limita a una categoria en concreto, ya que puede
hacer uso de distintos tipos de datos, fusionando conceptos y adoptando algunas
soluciones para determinadas tareas y otras para otros problemas. Sin embargo,
el tipo de datos semiestructurado es el que mas se emplea debido a su alta
flexibilidad, ya que permite crear esquemas y relaciones sin tener que estructurar

todos los datos.

2.1.4 Uso de Big Data

Hasta ahora se ha intentado explicar el porqué del uso de estas herramientas sin
detallar con qué fin se usan estas técnicas para analizar los datos. El uso que se
puede dar a estos sistemas es inimaginable y se aplica en muchos sectores, desde
las finanzas y la economia, a la medicina y la astronomia. En esta seccion se

intentard esbozar brevemente las principales aplicaciones del anélisis de Big Data.

El sector empresarial es, sin duda alguna, el que hace un mayor uso del Big Data,
ya que permite, entre otras cosas, analizar el perfil de clientes y de su conducta.

Muchas empresas optan por el uso de sus propios datos para crear perfiles de
clientes que pueden ser integrados con fuentes externas gratuitas como redes
sociales o proporcionadas por terceros. El objetivo final es crear modelos
predictivos que permitan adelantarse a las necesidades del cliente, vender
productos justo en el momento en el que se produce la necesidad (adelantdndose

a la competencia y aprovechando un mayor coste de oportunidad, obteniendo
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mayor ganancia) y por ultimo, pero no por eso menos importante, dirigiendo al
cliente publicidad ad hoc que coincide con el perfil generado, para que el

targetting sea mas preciso y sobre todo mas eficaz.

También en el mundo empresarial, el Big Data se emplea para entender vy
optimizar los procesos de negocio. Con estas herramientas se pueden generar
modelos de consumo que estiman las predicciones de venta a partir de otras
variables como las tendencias de mercado o los cambios climéticos, optimizando
la cadena de suministro y por lo tanto mejorando la logistica y la distribucién. Al
afiadir sensores de radio frecuencia o sensores de posicionamiento GPS, se
pueden trazar mapas de distribuciéon que posteriormente pueden ser analizados y

mejorados, optimizando costes, evitando desperdicios y redundancia innecesaria.

En el campo médico las ventajas de Big Data son muchas y muy importantes. Toda
la medicina genética se ha visto altamente beneficiada por la aparicion de
software capaz de tratar un gran volumen de informaciéon que permite secuenciar
con méas facilidad grandes cadenas de ADN en muy poco tiempo. Los estudios
que se estan realizando en este campo permitirdn conocer mejor los patrones de
comportamiento de las enfermedades y su relacién con el genoma, pudiendo
encontrar curas a dichos problemas. Ademas, afiadiendo sensores ‘wearables’ que
monitorizaran continuadamente nuestras constantes vitales podremos cruzar miles
de datos y adelantarnos a posibles problemas médicos futuros, haciendo la
prevencion maéas eficaz y con menor necesidad de supervision de personal

especializado.

Parece ciencia ficcién, pero en algunos hospitales se estd empezando a
monitorizar poblacién sensible, como los recién nacidos, obteniendo un mapa de
relaciones entre constantes vitales y sintomas con enfermedades. De esta forma se
han creado algoritmos que son capaces de adelantarse a la aparicion de los

sintomas mas graves o de las afecciones mismas.

Otro sector en el que se aplica el Big Data es el mundo deportivo. A través de
estos algoritmos se pretende analizar las prestaciones de los jugadores y de los
equipos, de tal forma que se puedan detectar fallos en los entrenamientos y en los

partidos y poder corregirlos a tiempo, evitando lesiones y/o derrotas.

El campo de la ciencia, que ha sido el que ha visto nacer este tipo de andlisis de
datos, también se estd beneficiando de las prestaciones y caracteristicas del Big
Data. Los experimentos cientificos se hacen cada vez mas complejos y pretenden

relacionar méas variables, generando una cantidad de datos que crece de forma
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exponencial. Para poner un ejemplo concreto, el CERN, con sus 65.000
procesadores, genera unos 30 Petabytes de informacion que necesitan de un

framework especifico para gestionar dicha cantidad de informacién.

El Big Data se usa también en el campo de la seguridad, sobre todo a nivel de
inteligencia nacional, para poder detectar posibles amenazas terroristas o prevenir
ataques informaticos. Siempre en este mismo dmbito las compafiias aseguradoras
y de crédito emplean técnicas de Big Data para detectar casos de uso fraudulento

de tarjetas o de seguros.

Parece una paradoja, pero los mismos centros de datos donde se procesan la
mayoria de Petabytes de informacién que producimos, generan grandes
cantidades de datos: consumos, peticiones de otros datos, tiempos de ejecucién,
tasas de aciertos y de fallos al ejecutar procesos u obtener recursos. Toda esta
informacion también es monitorizada y analizada por algoritmos capaces de
optimizar el uso de recursos, con el principal objetivo de ahorrar energia y mejorar

los servicios prestados.

Las principales metrépolis del mundo crecen cada vez més, complicando aun mas
el control y la gestion de los recursos disponibles en ellas. El trafico es uno de los
principales problemas y con el andlisis de Big Data se pueden hacer modelos de
trafico a partir de observaciones reales. Esto permite a las entidades municipales
planificar la construccién de grandes infraestructuras para paliar dicho problema.
Ademids, de una forma més simple, se puede monitorizar el uso del transporte
publico pudiendo crear un modelo de flujo de pasajeros y reforzar determinadas
lineas de metro o autobls, que en dias puntuales o en franjas horarias

predeterminadas, presentan un pico de afluencia mejorando asi el servicio.

Por altimo, pero no por ello menos importante, el anélisis de Big Data se emplea
en el sector financiero, sobre todo en la negociacién de alta frecuencia donde se
emplean algoritmos muy sofisticados de anélisis de valores. Estas herramientas
permiten tomar decisiones sobre la compra o venta de titulos de una cartera real,
pudiendo tomar una decision y realizar la transaccion en menos de un

microsegundo.

Como se puede ver, por lo que se ha comentado en esta seccidn, los usos que se
pueden dar a estas aplicaciones son multiples y muy variados desde el campo
cientifico/sanitario hasta el econémico/financiero. Ademas, como la tecnologia

estad siempre en evolucién, el nimero de aplicaciones que surgen se multiplican.
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En resumen, siempre que haya un sistema que genere muchos datos se pueden
aplicar técnicas de Big Data para obtener conclusiones que permitan optimizar

procesos y recursos.

2.1.5 Business Intelligence y diferencias con el Big Data

El concepto de Business Intelligence (Bl) es bastante mas antiguo que el de
Big Data, ya que se creé a mediados del siglo XIX y se refiere al anélisis de datos,
de mas o menos complejidad, empleando estadistica descriptiva. Esto permite
medir indicadores estadisticos tales como la media, |la varianza, la desviacién o la
moda. Los dataset suelen estar caracterizados por datos limitados, filtrados y que

siguen modelos simples.

La principal diferencia con el Big Data reside en que éste ultimo hace uso de
estadistica inferencial y los datos sobre el que se aplica el anélisis son muy
heterogéneos y no estan necesariamente correlacionados entre ellos. El objetivo
principal del Big Data, por lo tanto, es encontrar aquellas relaciones ocultas,
relaciones no lineales, dependencias causales, e inclusive casuales, que pueden
existir entre las distintas variables aleatorias que se tienen en consideracion para el

analisis.
Esta diferencia conceptual no implica que hoy en dia, a la hora de hacer anélisis

de Business Intelligence, se puedan aplicar técnicas de Big Data para profundizar

en los datos o para fusionar los datos de Bl con otros, de diferentes dmbitos.
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2.2 Topic Modeling

2.2.1 Introduccién

Conforme nuestra sociedad va produciendo méas cantidad de informacion, se ha
visto que no tenemos la capacidad humana para categorizar todos los
documentos de los que disponemos. Para ello, los investigadores de la rama de
Aprendizaje Automético (Machine Learning) han desarrollado una serie de
algoritmos capaces de trabajar con grandes colecciones de documentos y asociar
a cada uno de ellos un determinado tema. Este tipo de anélisis recibe el nombre
de Modelado Probabilistico de Temas (Probabilistic Topic Modeling).

Dichos algoritmos son métodos estadisticos que analizan las palabras de los
textos para encontrar los temas de los que se componen dichos documentos,
cémo se relacionan entre ellos y cobmo cambian a lo largo del tiempo. Una de las
principales ventajas de estos algoritmos es que no necesitan un etiquetado previo
de los documentos y los topicos se encuentran directamente de forma automética

en el texto.

De alli que el Topic Modeling consiste en identificar patrones en un corpus, en
concreto es un método para buscar e identificar los grupos de palabras que
constituyen los temas en grandes colecciones de textos. Estos temas se pueden
definir como patrones recurrentes de palabras concurrentes y dichos algoritmos

de mineria de textos se aprovechan de las relaciones ocultas entre las palabras.

2.2.2 Historia

Uno de los primeros pasos hacia la generalizacion del Topic Modeling, se
desarrollé para calcular la frecuencia de aparicion de las palabras dentro de un
texto. Esta tarea parece facil, pero en seguida los investigadores se encontraron
con el problema de que al asociar a cada palabra un nimero de apariciones en el
texto y al ordenarlas por cantidad de repeticiones, las primeras palabras eran del
tipo: “de”, “la", "que”, “"el”, "y", "a", "los", "se", "del” (en este ejemplo las 10
palabras mas usadas en castellano). Estos términos toman el nombre, en inglés, de
stopwords y son palabras que no aportan significado léxico por lo que se suelen

eliminar o ignorar a la hora de analizar textos.

Para poder medir de forma mas certera la frecuencia de aparicién de las palabras
relevantes, se cred el concepto de frecuencia de término/frecuencia inversa de

documento (Term frequency/Inverse document frequency Tf-idf) que permite
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ponderar las apariciones de una palabra por la frecuencia de aparicion en el
corpus. Este algoritmo y sus variantes son muy usados en el campo de la mineria
de datos (Data Mining) y en los motores de busqueda, para poder ponderar a la

hora de realizar busquedas dentro de grandes colecciones de documentos.

El algoritmo de Topic Modeling fue muy importante para todo el desarrollo
posterior ya que es el punto de partida para los trabajos siguientes. En concreto,
en 1990 Scott Deerwester et al. publicaron Indexing by Latent Semantic Analysis
(LSA) [14], en el que se postulaba un sistema que empleaba los resultados del
algoritmo Tf-Idf en una matriz de palabras de documentos muy grandes. Cada fila
es una palabra del diccionario, cada columna representa un documento vy el
resultado del algoritmo es la intersecciéon de cada documento y palabra. Este
proceso, que parece bastante trivial e intuitivo, basicamente es el esquema que se
sigue empleando hoy en dia. A partir de esta matriz, también llamada en la
literatura como ‘bag of words’, LSA aplica el principio algebraico de
descomposicién en valores singulares (Singular Value Decomposition SVD) que
consiste en la factorizacidén de la matriz, para obtener la relacién entre cada una de
las palabras y, sobre todo, para conocer cuéles son las palabras que se usan mas a

menudo con otras en un mismo documento.

Habrd que esperar hasta 1998 para la aparicion de un primer trabajo sobre
Topic Modeling: Latent Semantic Indexing, Christos H Papadimitriou et al. [15].
Este primer trabajo de caracter tedrico, ponia el foco de atencién en el andlisis
espectral de la matriz de términos de un documento para poder obtener

informacion.

Hofmann, a partir del LSA, desarrollé un nuevo algoritmo que dejaba de lado el
enfoque del dlgebra lineal de éste Ultimo y se centraba en el anélisis estadistico y
de los modelos probabilisticos publicando en 1999 Probabilistic Latent Semantic
Analysis (pLSA) [16]. La gran novedad que se introdujo con este nuevo estudio fue
la creacion de una nueva relacidn entre las palabras y los documentos: el tema.
Las palabras se distribuyen alrededor de temas que pueden tener méas o menos
palabras y pueden compartir palabras con otros temas, dentro de cada
documento. Ademas, puede haber uno o méas temas, cada uno con una relevancia

diferente y especifica del texto.

Como se puede intuir, los temas no son una entidad preestablecida y tampoco
una variable tangible y medible ya que se deben deducir directamente a partir del
texto, asi como un ser humano lo haria al leer un documento. Ademas, este

novedoso método de aprendizaje no supervisado hace uso del algoritmo iterativo
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de Esperanza-Maximizacion (Expectation Maximization Algorithm EM) para

determinar la distribucidon de las variables latentes.

En 2003 Blei et al.[17] retomaron esta idea de la estructura latente de temas y
disefiaron un modelo generativo de documentos llamado Latent Dirichlet
Allocation (LDA). Este nuevo método sentd un precedente en el campo de Topic
Modeling ya que muchisimos trabajos posteriores lo tomaron como punto de
partida. A dia de hoy sigue siendo el algoritmo més usado, por lo que en esta
memoria se le dedica una seccion entera (véase 2.2.3) en la que se detalla su

funcionamiento con mas detenimiento.

En 2004 Michal Rosen-Zvi et al.[18] publicaron el primer trabajo en el que se
planteaba la inclusion de metadatos al algoritmo LDA. En concreto, en este
método se incluye en el modelo la informacién del autor, relacionando por lo
tanto al autor con los temas, a través de una distribucién multinomial o una
combinacién de distribuciones en el caso de multiples autores. En este trabajo se
tomé como corpus 1.600 publicaciones cientificas completas y 160.000
resumenes de trabajos cientificos en los que la relacién entre autores y temas es

bastante significativa.

En 2005 McCallum et al. [19] plantearon una extension de este Ultimo algoritmo
para adaptarlo a corpus procedentes de emails, cartas y posteriormente en
McCallum et al., 2007 [20] a redes sociales. En este sistema Autor/Receptor-Tdpico
(Author-Recipient-Topic ART) se establece una nueva relacién ya que, ademas del
autor, se puede facilmente identificar también el posible destinatario de la
comunicacion y los temas se infieren a partir del conocimiento del trasmisor y

receptor del mensaje.

Otros ejemplos de inclusion de metadatos en modelos generativos LDA son el
trabajo de Dietz et al., 2007 [21] que estudia la relacion entre documentos vy las
citas que aparecen en ellos y el trabajo de Nallapati et al., 2008 [22] que, ademaés
de crear un modelo de similitud de temas entre documentos citados y
documentos que citan a otros, es capaz de predecir posibles citas que no estan

presentes en los mismos.

2.2.3 Latent Dirichlet Allocation

2.2.3.1 Introduccidén

Este algoritmo es uno de los mas simples y més usado en Topic Modeling y se
basa en el concepto bésico de que una coleccién de documentos se divide en un

nimero determinado de temas y que cada documento de dicha coleccion
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presenta per se una estructura légica de palabras que pertenecen, en diferente

proporcion, a cada uno de los temas.

Como es evidente, las palabras que componen los documentos son observables,
mientras que los temas en los que se divide el corpus, la relacién entre cada
documento y el tema, el nexo entre cada palabra de las colecciones y el tema, son
estructuras no explicitas. Por lo tanto, el reto computacional que establece esta
familia de algoritmos es desvelar la estructura latente de temas que hay detréas de

cada corpus, a partir de los documentos observables que lo componen.

LDA, como otros algoritmos de Topic Modeling, pertenece al campo de
Probabilistic Modeling, que necesita de un modelo generador que sea capaz de
crear valores aleatorios a partir de un dato observable, teniendo algunos
pardmetros ocultos. Este proceso generativo permite modelar una funcién de
densidad de probabilidad conjunta que incluye tanto los datos observados como
los pardmetros ocultos y que como objetivo Ultimo permite obtener la distribucion
condicional de las variables latentes, siendo conocidas las variables observadas.
Esta distribucion condicional, en estadistica Bayesiana, es también conocida como
probabilidad a posteriori (Posterior Distribution). Como el nombre indica es la
probabilidad condicionada que se asigna después de que un hecho observable

se ha tomado en cuenta, como una variable no latente.

Aplicando estos conceptos a la tarea de anélisis de texto en busca de los temas
que lo componen, las variables observables serian las palabras que conforman el
corpus, las variables latentes vendrian dadas por la estructura de los temas,
incluyendo las relaciones entre palabras, documentos y temas, mientras que el
proceso generativo seria el computo de la distribucién condicional de las
variables latentes a partir de los textos. Computacionalmente el algoritmo se

reduce al célculo de la probabilidad a posteriori.

2.2.3.2 Proceso generador
Para un andlisis mas detallado del proceso generador y del funcionamiento del
algoritmo LDA es necesario describir la notacién que se empleard y definir

algunos conceptos.

La palabra se define como la unidad basica de informacion discreta que sera parte

de un diccionario, por lo que presentaré un indice dentro del mismo.
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Si consideramos un vocabulario como un vector podremos denotarlo como
V = {wy,wy, ..., wy} donde w; son las palabras que lo constituyen y el subindice
denota el registro que ocupa dentro del mismo.

El orden de las palabras dentro de un diccionario no es relevante para el

algoritmo y el subindice v denota el tamafo en palabras del diccionario.

Definimos un documento como un conjunto de palabras D = {w;,w,, ..., wy}
donde w,, corresponde a la n-ésima palabra dentro de la secuencia del texto. N
denota por lo tanto el nimero de palabras presentes en el documento. Un corpus
se considera como la coleccion de documentos que engloba todos los textos
sobre los que se quiere realizar el andlisis y se denotard como C = {d4,d,, ..., dy}
dénde d,, es el m-ésimo documento dentro del corpus y M es el nimero de

documentos presentes en el corpus.

Si definimos los temas como un vector B;.x consideramos cada B; como una
distribucion sobre el vocabulario Vsiendo K el nimero de temas o tdpicos
presentes en el corpus. A la presencia del tépico k-ésimo en un determinado
documento d la llamaremos 60,.,. Denotamos las asignaciones de una palabran de
un documento d a un determinado tema como z;,, y las palabras que observamos
en un documento d se denotardan como wy denotando la palabra n-ésima de

dicho documento como wy ,,.

Teniendo en cuenta las anteriores notaciones, el proceso generador para el
algoritmo LDA corresponde a la siguiente distribucion de probabilidad conjunta

de las variables observables y latentes:

K D N
p(ﬁl:K: el:Dl Z1:D)» Wl:D) = 1_[ p(ﬁk) 1_[ p(ed) (1_[ p(zd,n|6d)p(wd,n|:81:k'l Zd,n))
k=1 d=1

n=1

Como se puede facilmente observar dicha distribucidon conjunta presenta dos
dependencias: por un lado la asignacién de la n-ésima palabra del documento d
Zgn @ un determinado tema, depende de la proporcién de cada tema en cada
documento 6, y, por otro lado, la palabra observada w,, depende tanto de la

asignacion de tépicos z4, como de todos los tépicos fi.k.

2.2.3.3 Representacion del modelo grafico probabilistico

Para poder apreciar mejor la relacién entre las distintas variables, la figura 2.1

representa un modelo gréfico probabilistico (Probabilistic Graphical Model PGM)
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donde se muestran las dependencias condicionales de las distintas variables

aleatorias que intervienen en el proceso generativo del algoritmo LDA.

Figura 2.1: Modelo Grafico Probabilistico.

Cada nodo representa una variable aleatoria, los nodos blancos representan
variables latentes como la proporcién de cada tema en un documento, la
asignacién de cada palabra del documento a un tema y los propios temas.
El nodo sombreado representa la variable no oculta y observable: las palabras del
documento. Esta forma de representar un proceso aleatorio también recibe el
nombre de Plate Notation y cada rectdngulo o ldmina (Plate) representa las
repeticiones de las variables presentes en el mismo. Por ejemplo, la [dmina N
representa las repeticiones que se verifican por cada palabra presente en el
documento, mientras que la ldmina D representa las repeticiones dentro del
corpus. Obviamente la ldmina K representa las K repeticiones que generan todos

los temas del vector B.

Los nodos que estén fuera de las ldminas representan las variables que no sufren
repeticiéon y que de alguna forma configuran las entradas del algoritmo y, en
concreto, el pardmetro a representa un factor de concentracién de la distribucion
Dirichlet a priori Dir(a) de la distribuciéon de los temas por cada documento. Este

pardmetro de concentracién se define de la siguiente forma:
a={ay,ay, .., ag}, a; € RY, K>2

y se podria considerar como el peso a priori de cada tema k en un documento,
normalmente igual para todos los K tépicos y de valor bastante pequefio para
favorecer una asignacion de pocos temas a cada documento, haciendo éstos

menos dispersos y disminuyendo el error.
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El pardmetro n (también citado en la literatura como B, y que no se debe confundir
con el vector de temas) es el pardametro de la distribucion a priori Dirichlet Dir(n)

de la distribucion de los temas por cada palabra.

n={nuny..mv}, n ERY, V>2

y podria considerarse como el peso a priori que se le puede asignar a cada
palabra en un tema, normalmente igual para todas las palabras y también éste de
valor bastante bajo, para favorecer que cada tema presente pocas palabras,

haciendo los temas més consistentes y mejor definidos.

2.2.3.4 Calculo de la probabilidad condicional

Como se ha mencionado anteriormente, lo que se necesita es poder calcular la
probabilidad condicional de la estructura de temas sobre las variables
observables, incluyendo las variables latentes. Dicha probabilidad a posteriori
(también llamada posterior en la literatura) se calcula como la probabilidad

condicionada de las variables latentes conociendo la variable no oculta wy.p.

p(B1.x, 1.0 Z1.0) W1.p)
p(wip)

Bk, 1.0, Z1.0I1W1.p) =

El numerador es la distribucién conjunta de todas las variables aleatorias
involucradas en el proceso, que puede ser facilmente calculada para cualquier
configuracion de las variables latentes. El denominador es la probabilidad
marginal (también llamada evidence en la literatura) y representa la probabilidad
de observar la parte no latente del corpus en cualquier modelo de temas. A nivel
tedrico es facil de calcular ya que corresponde a la suma de todas las posibles

distribuciones conjuntas generadas por cada instancia de la estructura latente.

El problema de este célculo es que, con la tecnologia actual, computacionalmente
es imposible sumar todas las posibles distribuciones, ya que el nimero de
estructuras distintas es desmesurado. Por lo tanto, podemos afirmar que el mayor
esfuerzo se ha hecho, y se sigue haciendo, para mejorar las aproximaciones de la
probabilidad marginal, evitando asi el célculo teérico de dicho valor. Hay dos
tipos de algoritmos que se emplean para aproximar la probabilidad marginal:

algoritmos basados en el muestreo o basados en métodos variacionales.

Los métodos de muestreo (Sampling-Based Algorithms) intentan obtener el mayor
nimero de valores de la distribucién a posteriori para poder aproximarla a una

distribucion empirica. El algoritmo mas usado de esta familia en Topic Modeling
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es el algoritmo de muestreo de Gibbs que genera una cadena de Markov de
muestras correladas con los valores obtenidos y aproxima la distribucién marginal

de las variables latentes.

Los algoritmos de métodos variacionales, a diferencia de los de muestreo, son de
tipo determinista y no aproximan la distribucidén a posteriori con muestras. Se
caracterizan por postular una familia de distribuciones parametrizadas sobre la
estructura latente y buscar cuél de todas estas distribuciones es la que més se
parece a la distribucidén de probabilidad a posteriori. La ventaja de este tipo de
algoritmos es que transforman un problema de muestreo en una tarea de
optimizacién, consiguiendo una mejora de las familias parametrizadas de
distribuciones, mejorando los modelos y, a su vez, permitiendo que el algoritmo
LDA sea més eficaz a la hora de individuar los temas. Algunos ejemplos de estos
algoritmos son Variational Bayesian Inference (VB), Expectation Propagation (EP),

Variational EM, entre otros.

2.2.3.5 Otras implementaciones de LDA

Como se ha visto en la introduccion de este capitulo, a lo largo de los Ultimos afios
se han generado muchos estudios en los que se ha afiadido méas profundidad al
andlisis de LDA, incluyendo metadatos al corpus de documentos. Pero hasta ahora
el esquema de fondo siempre era la relacion entre palabras, documentos, otras
variables no latentes y la estructura oculta de temas. El concepto se puede
abstraer un poco méas y, con algunos cambios en los algoritmos a emplear, se
obtiene un modelo heterogéneo de datos agrupados, donde en lugar de asociar
cada grupo observado con un elemento, se asocia cada grupo a multiples
elementos con diferentes pesos. Este nuevo planteamiento permite aplicar el
concepto que hay detrds de LDA a otros tipos de datos como audio, musica, logs,

informacion de redes sociales, ADN, o cédigo de programacion, entre otros.

Algoritmos basados en este enfoque se emplean habitualmente en Visién Artificial
(Computer Vision), donde se aplica el algoritmo EM Variacional que se adapta
para hacer busqueda de iméagenes, clasificacidén y organizacién. Asumiendo que
una imagen es una coleccién de patrones visuales y que cada una de ellas
contiene una diferente proporcién de dichos patrones, es posible clasificarlas [23],
relacionar imagenes y pies de imagen [24] y crear estructuras jerarquicas de

imagen [25][26] para clasificar, organizar o reconocer objetos.

Otro campo donde se ha empleado con éxito algoritmos tipo LDA es en genética

de poblaciones, para poder encontrar el origen de las poblaciones ancestrales. La
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idea subyacente es que el genotipo de cada individuo puede pertenecer a unao a
més poblaciones ancestrales, por lo que cada persona podria ser considerada
como una palabra en un documento y cada poblacion ancestral estaria
caracterizada por unos patrones genéticos que serian los temas, siguiendo con la
analogia de la estructura clasica de Topic Modeling, que a su vez relacionan cada
individuo con dichas poblaciones en menor o mayor medida. Este enfoque resulta
muy Util ya que los patrones genéticos que se supone pertenecen a una poblacion
ancestral no son conocidos y serian una de las variables latentes que los

algoritmos de tipo LDA intentan relacionar con las variables observadas.

Otros enfoques de LDA se pueden obtener liberando el modelo de algunas
suposiciones iniciales que limitan la aplicabilidad de este algoritmo a estructuras
de texto mas complejas. Una de estas consideraciones previas es que el orden de
las palabras no importe y se tome una ‘bolsa de palabras’ (Bag of Words) de un
diccionario que estdn ordenadas de una forma distinta a como aparecen en el
texto. Estas consideraciones son muy importantes, por ejemplo, si se pretende
analizar la estructura semantica del texto. Con dicho fin se han propuesto unas
modificaciones al algoritmo LDA que toman en consideracion el orden de las
palabras, condicionando la generacion de temas a los vocablos que preceden las

palabras, como se puede observar en el trabajo de Wallach [27].

Otra consideracién previa es que el orden de los documentos dentro del corpus
tampoco afecta al algoritmo, pero para poder analizar la evolucién de un tema a lo
largo de los afios es necesario tener una referencia cronoldgica de los
documentos y por lo tanto tienen que estar ordenados por fecha de publicacién.
Dynamic topic modeling [28] de David Blei explora esta posibilidad, dejando claro
que no sblo se puede considerar un tema como una distribucién a lo largo de un
conjunto de palabras, sino que se puede ver como una secuencia de

distribuciones que van cambiando con el tiempo.

Por dltimo, en el algoritmo LDA, se considera como suposicidn que el nimero de
temas es conocido y fijo. En modelos de tépicos Bayesianos no-paramétricos se
propone definir el nimero de temas mientras se calcula la probabilidad a
posteriori. Este supuesto permite afadir nuevos temas conforme vayan
apareciendo nuevos documentos. Otros estudios [29] han analizado también
cémo incluir el concepto de Jerarquia de tépicos en los modelos Bayesianos no-
paramétricos. Este enfoque permite crear un arbol de temas que van desde los
maés genéricos a los més concretos, estructura que se infiere directamente desde

los datos.
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Hay otras extensiones de LDA que tienen en cuenta la correlacién de palabras
entre temas y también modelos que introducen la posibilidad de que una palabra

no pertenezca a determinados temas.

2.2.3.6 Conclusiones

LDA es un algoritmo muy usado en el campo de Topic Modeling debido a su
eficacia y que, a nivel conceptual, se basa sobre una idea intuitiva y bastante
genérica como es el concepto de estructura latente de temas dentro de una
coleccion de documentos. Dicha ‘simplicidad’ ha permitido crear extensiones del
algoritmo aplicables a otros dmbitos de Topic Modeling e incluso ampliar su

aplicabilidad a otros campos de la ciencia de la computacién.
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2.3 Framework

2.3.1 El problema computacional

Como se ha visto en la seccidn anterior, el algoritmo LDA necesita calcular la
distribucion a posteriori y la obtiene a través de muestreo de valores o de
inferencia mediante un algoritmo variacional. La complejidad para encontrar la
estimacion del maximo a posteriori en LDA esté estrechamente relacionada con el
nimero de temas que hay en cada documento (no confundir con el nimero total
de temas presentes en la coleccién de documentos). En concreto, dicha
complejidad es de clase P, de orden polinomial T(n) = 0(n*) siempre que el
ndmero de temas por documentos no sea muy grande. En cuanto se aumenta el
numero de temas presente en cada texto, la complejidad aumenta y pasa a ser de
clase NP-hard. Este problema computacional se suma al tamafio de la entrada, ya
que dependiendo del tamafio del corpus, la matriz de frecuencias que se debera
analizar serd mayor, siendo sus filas las V palabras del diccionario y las columnas

los D documentos presentes en la coleccién.

El algoritmo LDA se ha desarrollado en multiples plataformas usando diferentes
lenguajes de programacién desde implementaciones en C [30], C++, Python, Ry

Java [1], entre otros.

Con la aparicidon de frameworks especificos para poder analizar grandes conjuntos
de datos, se han hecho experimentos en este sentido y se han creado
implementaciones para plataformas que permiten ejecutar aplicaciones
distribuidas. El framework mas popular para crear aplicaciones distribuidas de
andlisis de Big Data es sin duda alguna Hadoop [2], del que se detallan en la

siguiente seccidn (véase 2.3.2) sus caracteristicas y funcionamiento.

2.3.2 Apache Hadoop

2.3.2.1 Introduccidén

Hadoop es un proyecto de software libre de Apache Foundation, que fue creado
para poder realizar célculos extensivos sobre ficheros de gran tamafio o grandes
colecciones de ficheros en un entorno clusterizado. Uno de los objetivos
principales de esta herramienta es poder ejecutar algoritmos paralelizables que
puedan correr en distintas maquinas y asegurar que la aplicacion resultante sea
completamente tolerante a fallos. Este Ultimo requisito se debe a que la

computacion distribuida aumenta la posibilidad de que uno de los nodos pueda
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generar errores de ejecucidon o de conexidn, puesto que no necesariamente estan
fisicamente cerca. Este proyecto fue inicialmente creado por Doug Cutting y esta
inspirado en el modelo de programacién MapReduce [10] introducido por Google
asi como en The Google File System (GFS) [31], que se describen en el siguiente

apartado (véase 2.3.2.2).

Dadas sus multiples ventajas son muchas las empresas que hacen uso de forma
extensiva de este framework, entre las que destaca sin duda alguna la
contribucién de Yahoo!, que ha aportado al proyecto recursos y prestigio al
integrarlo en 2008 en los buscadores de la compafia [32], demostrando la gran
capacidad de este sistema para gestionar un billén de enlaces y 5 Petabytes de
informacion con 10.000 nicleos dedicados. Actualmente Yahoo! utiliza més de
100.000 nucleos para los servicios de publicidad y busqueda. Por su parte,
Facebook también emplea unos 11.000 nucleos en 2 clisteres con Hadoop para
guardar los logs y poder hacer anélisis y generar reports; eBay, Linkedin y Amazon
[33] son sélo algunos ejemplos de la consolidacion de esta herramienta en el

mercado.

2.3.2.2 GoogleFS y MapReduce

Google File System o GoogleFS nacié de la necesidad de actualizar el anterior
sistema de archivos (BigFiles) que empleaba el coloso de Silicon Valley, ya que la
cantidad de informacion que Google generaba ya por aquella época hacia
necesario mejoras en el software, pero sin tener que abordar cambios drésticos en

el hardware.

En este trabajo [31] se propone un sistema distribuido y escalable de gestién de
archivos para aplicaciones que hacen uso extensivo de datos. Una de las ventajas
de este sistema es que permite ejecutar aplicaciones tolerantes a fallos y que,
ademas, no requieren de un sistema hardware especifico, permitiendo accesos
multiples simultdneos. Los archivos se dividen en trozos muy grandes en tamafio
(64 Megabytes habitualmente), mientras que el clister se divide en multiples
nodos que pueden ser de tipo Worker (conocido también como Chunkserver),
que son los que se encargan de almacenar los fragmentos de tamafo fijo,
normalmente con un factor de redundancia, o de modo Maestro (Master) que
guarda la identificacién de los trozos y se encarga de recibir las peticiones
externas de las aplicaciones a los datos. Una de las principales caracteristicas de
este sistema de gestion de ficheros es que no estd implementado a nivel de kernel

de sistema operativo y funciona como una libreria externa.
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MapReduce [10] es un paradigma de programacion, disefiado especificamente
para computacion distribuida, donde hay un gran nimero de servidores y se basa
en dos macros Map y Reduce, que permiten paralelizar con mas facilidad
algoritmos para que puedan ser ejecutados en un clister de servidores.
A continuacion se describe el funcionamiento de este paradigma de

programacion.

El sistema de archivos o el framework sobre el que se lanza este tipo de funcién
divide el fichero de entrada en trozos de 64 Megabytes, normalmente
almacenados en una estructura del tipo < clave,valor >,y se encarga de lanzar
una instancia de MapReduce en cada uno de los nodos, incluyendo el maestro.
Este ultimo es el que se encargard de gestionar el flujo de datos hacia cada
Worker y la asignacidon de tareas, ya que pueden estar realizando tanto el Map
como el Reduce en cualquier momento. En caso de fallo, el Master sera el que se
encarga de parar el flujo de un Worker y asignarle otro flujo, haciendo la

aplicacion completamente tolerante a fallos.

Los nodos encargados de realizar tareas de Map generan tuplas < clave,valor >
con el resultado de la funcion a realizar, a partir de la porcién de datos asignada y
la guardan en memoria. Dichos resultados temporales se guardan en disco
periédicamente y el master es el que se encarga de asignar cada uno de estos
resultados parciales a los distintos Workers que estén realizando tareas de
Reduce. Estos uUltimos se encargan de agrupar todos los datos que comparten la
misma clave para aplicar una funcién determinada sobre ese conjunto de datos y
afiaden una nueva pareja < clave,valor > al fichero de salida. Cuando todos los
nodos de Map y Reduce han terminado, el maestro puede juntar todos los
ficheros de resultados, normalmente uno por cada instancia Reduce que se haya

producido en el sistema, en una Unica salida.

2.3.2.3 Arquitectura de Hadoop

Hadoop es un framework de procesado distribuido que hace uso de

almacenamiento distribuido y se divide en 4 mdédulos principales:

* Hadoop Common: incluye las principales rutinas para el soporte de los
demés mdédulos de Hadoop.

* Hadoop Distributed File System: es el sistema de gestién de ficheros
distribuido que emplea para almacenar la informacién.

* Hadoop YARN: es la herramienta que se encarga de la gestion de procesos,
tareas y de recursos del cluster.

* Hadoop MapReduce: es el sistema que se encarga del procesado distribuido.
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A continuacion se describirdn los médulos maés significativos para el andlisis de

Big Data, que son el sistema de archivos y el sistema de procesado distribuido.

Hadoop Distributed File System (HDFS) fue desarrollado tomando como punto de
partida el proyecto GoogleFS (descrito en el parrafo 2.3.2.2), con algunos cambios
para que pudiera ser mas tolerante a fallos. Este sistema de archivos es
distribuido, escalable y estd programado en Java. Se compone de un nodo
maestro llamado Namenode, con redundancia debido a la extrema sensibilidad
de la informacidén que opera, y un clister de nodos esclavos Ilamados en esta
arquitectura Datanodes, que también tienen cierto grado de redundancia aunque
no sea tan critica como en el caso del nodo maestro. En concreto, el sistema de
ficheros prevé que pueda haber hasta 3 copias de la misma seccién de datos, de
las cuales 2 se mantienen dentro de nodos en un mismo rack y una tercera en un

rack externo.

El nodo maestro se comunica con los Datanodes mediante un protocolo
especifico de envio de bloques de datos utilizando TCP/IP para la comunicacion

entre ambos.

Para los nodos maestros puede utilizarse commodity hardware que incluye el
sistema operativo GNU/Linux y el software especifico del Namenode, que otorga

la capacidad a este nodo de:

* Gestionar el espacio de nombres del sistema de ficheros.
* Dirigir el acceso de los nodos esclavos a los datos.
* Ejecutar operaciones sobre el sistema de ficheros tales como la creacidn,

renombrado, borrado de datos y directorios.

Para los nodos esclavos también se utiliza commodity hardware e incluyen un

sistema operativo GNU/Linux con software especifico para realizar tareas de:

* Lecturay escritura sobre los datos.
* Generacion de bloques, borrado y réplica siguiendo las instrucciones del

Namenode.

Una de las ventajas del framework Hadoop es su completa flexibilidad con el
sistema distribuido de ficheros, por lo que aunque se haya disefiado un sistema
especifico como HFDS para su uso conjunto con la herramienta, éste permite
obtener los datos desde otros clusters distribuidos de almacenamiento, que
pueden estar en los siguientes formatos: Amazon S3, CloudStore, Windows Azure
Storage Blobs (WASB), usando conexion FTP a otros servidores e inclusive a través
de HTTP.
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Hadoop MapReduce es el médulo que se encarga del procesado distribuido dentro
del framework y estéd constituido por un rastreador del trabajo (Job Tracker) y por
varios rastreadores de tareas (Task Tracker) por cada nodo del cltster. Uno de los
objetivos principales es conseguir que cada Task Tracker pueda trabajar sobre
datos que estén ubicados en la misma maquina, para evitar saturar la red con un
excesivo trafico y limitar el tiempo de carga de los datos procedentes de otra
maquina. Dicha gestiéon de asignacién de tareas es llevada a cabo por el
Job Tracker que se encarga de asignar tareas que impliquen datos localmente

cercanos y reasignar tareas en caso de fallo.

2.3.2.4 Otros proyectos

Debido a que Hadoop es un framework muy popular para la computaciéon
distribuida en el campo de Big Data y pertenece a la fundacién Apache, ha sido
completado con muchos otros proyectos relacionados que constituyen un

'‘ecosistema de aplicaciones’para el anélisis de Big Data.

En cuanto a los proyectos integrables con Hadoop habria que mencionar:

* (Cassandra: una base de datos no relacional (NoSQL) distribuida y altamente
escalable que permite guardar datos en el formato < clave, valor >,y que
divide la informacién en nodos que se comunican mediante el sistema P2P,
sin necesitar de un nodo maestro.

* HBase: una base de datos distribuida que soporta datos estructurados de
tablas muy largas.

* Mahout: una libreria de Data Mining y Machine Learning para Hadoop.

* Pig: una plataforma de alto nivel para crear programas paralelizables
empleando el paradigma MapReduce para posteriormente poder
ejecutarlos en Hadoop.

* Spark: interfaz de programacion que permite al usuario programar tanto en
Java, Scala, R como en Python y facilita la creacién de rutinas que pueden
ser lanzadas posteriormente con Hadoop. Incluye librerias especificas para
trabajar con facilidad en los campos de: Extract, Transform and Load (ETL),
Machine Learning, Graph Computation y Stream Processing. Debido a la
importancia de esta herramienta en el desarrollo del presente proyecto, se
describira en la siguiente secciéon (véase 2.3.2.5).

* Ambari: una herramienta web para la gestién y monitorizacién de clusters
que montan Hadoop y que incluye soporte para el sistema de gestidon de

ficheros HDFS, MapReduce, Hive y Pig entre otros.
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Hadoop no es el Unico framework para Big Data ya que hay otros sistemas
distribuidos. Sin embargo, son mas especificos y casi todos orientados a

aplicaciones en tiempo real. Destacan los siguientes proyectos especificos:

* Apache Flink: es un framework especialmente concebido para trabajar sobre
flujos de datos. Puede realizar procesamiento por lotes aunque esta
orientado mas a aplicaciones en Real-time. Sus principales caracteristicas
son altas prestaciones y baja latencia, altamente tolerante a fallos a través
de la técnica de Lightwighted Distributed Snapshots [34].

* Apache Storm: es un framework altamente escalable y adaptado para
procesos Real-time siendo sus principales caracteristicas su rapidez
(capaz de trabajar sobre un millén de mensajes de 100 bytes por nodo y
por segundo), resistente a fallos y fiable. No tiene capacidad para
procesamiento por lotes.

* Apache Samza: es otro framework que hace uso de YARN para la gestién de
recursos y de Apache Kafka para computacién asincrona cuasi Real-time

sobre flujo de datos. Es altamente escalable y tolerante a fallos.

2.3.2.5 Apache Spark

Como hemos visto, Apache Spark [3] es un framework de reciente
implementacién que pertenece al ecosistema de Hadoop para el andlisis de
Big Data y que aporta mejoras en cuanto a eficiencia y usabilidad. Es un proyecto
de cdédigo libre desarrollado inicialmente por la Universidad de Berkeley vy
donado posteriormente a la fundacién Apache. Consiste en una interfaz que
permite programar con facilidad aplicaciones que se pueden ejecutar en sistemas
distribuidos y tolerantes a fallos, orientado principalmente hacia el campo de

Machine Learning.

Nacié en los laboratorio AMPLab de la Universidad de Berkeley como un sistema
de gestién de computacidn en clister que fuera capaz de soportar diferentes
métodos de programacion distribuida.

Hadoop se habia creado para realizar procesamiento en lotes de grandes
cantidades de datos, pero no estaba optimizado para procesos que implicasen
interactividad e iteracidn, tipicos de los algoritmos que se pueden encontrar en el

campo del Aprendizaje Automatico.

Una de las principales caracteristicas de Spark es que emplea un motor de
ejecucién avanzado de tipo DAG (Directed Acyclic Graph) generando un grafo
aciclico dirigido de multiples etapas de trabajo por cada tarea lanzada en un

cluster; mientras que las macros MapReduce de Hadoop generan un DAG de dos
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etapas (Map y Reduce). Ademds, MapReduce necesita guardar en disco los
resultados entre las etapas, mientras que Spark permite ejecutar in-memory

ahorrando tiempo de escritura y lectura.

Las caracteristicas que hacen de Spark una herramienta mas facil de usar son su
interfaz que permite programar en Java, en Ry en Python ademas de Scala, que es
el lenguaje nativo del framework, contando con mas de 80 operadores y unas

librerias especificas para cada campo en el que se quiera trabajar.

El tipo de dato sobre el que se basa Spark es el RDD (Resilent Distributed Dataset),
un tipo de dato de solo lectura, que esta distribuido en un conjunto de maquinas
del clister y que, en caso de pérdida de uno de los nodos, puede ser
reconstruido. Estos objetos Scala pueden proceder de un sistema de ficheros
distribuido, como puede ser Hadoop Distributed File System (HDFS), de la
paralelizacion de un array en Scala, una lista en Python o cualquier otra colecciéon
de datos. Pueden generarse también mediante transformaciones de otros RDD o

cambiando la persistencia en memoria de otro RDD.

Por defecto los RDD se consideran tipos de datos efimeros y ‘perezosos’
(lazy en la literatura), por lo que las particiones de datos se materializan a peticién
del programa mientras se aplican operaciones sobre ellos y su presencia en
memoria es desechada tras el uso. Spark permite al usuario alterar la persistencia
de un RDD de dos formas: aplicando un almacenamiento en cache que permite
mantener el dato en memoria, para reutilizarlo posteriormente, o guardando el

dato en el HDFS, por ejemplo.

En Spark se permiten dos tipos de operaciones en paralelo sobre los RDD:
las transformaciones y las acciones. Las primeras implican que a partir de un
Dataset Distribuido se genera otro RDD sobre el que se realiza una determinada
funcién. En el caso de las acciones, se aplica una funcién sobre el conjunto de
datos del RDD y se obtiene como resultado un valor nuevo, normalmente Unico,
que se envia al driver. Todas las transformaciones en Spark son ‘perezosas’, lo que
implica que no se calcula fisicamente el valor resultante de una transformacion
hasta que se requiera. Spark acumula todas las transformaciones que se han
solicitado y cuando hay una peticidén de devolucién de un resultado, como puede
ser un almacenamiento en disco, se calculan las transformaciones pertinentes a

aplicar sobre el RDD.

Para mostrar las mejoras que aporta Spark con respecto a Hadoop para

determinados algoritmos interactivos y que producen muchas iteraciones, los
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creadores de Spark [35] han llevado a cabo unos experimentos. En concreto, han
analizado el comportamiento de ambos frameworks a la hora de realizar una
regresion logistica, que se usa en estadistica para predecir el resultado de una
variable categodrica. Para este experimento, han empleado un corpus de
29 Gigabytes sobre 20 servidores AWS de Amazon m1.xlarge de 4 nucleos y
15 GiB de RAM. En Hadoop cada iteracién del algoritmo tarda unos 127 segundos
y son todas iguales en tiempo, ya que cada ciclo de repeticidn del bucle requiere
un proceso independiente de MapReduce. Spark tarda 174 segundos para la
primera iteracién (probablemente debido al uso de Scala en lugar de Java), pero a
partir de la segunda, las sucesivas son de 6 segundos; por lo que para 30
iteraciones del algoritmo, Spark tarda 348 segundos en lugar de los 3810

segundos que emplea Hadoop (véase Figura 2.2).

4000

3000

Running time {seconds)
"

1000

Number of terations

B Hadoop B Spark

Figura 2.2: Tiempos de ejecucién para una funcion de regresion logistica en Hadoop y
Spark.

Otro ejemplo de mejora de rendimiento se puede ver cuando se usa la
herramienta de forma interactiva y para ello, el mismo equipo de investigacion, ha
realizado un volcado de 40 Gigabytes de informacion de Wikipedia.
Tras la primera consulta sobre el dataset, la respuesta de Spark tardé unos 35
segundos; mientras que las siguientes busquedas en los datos se redujeron

drasticamente a los 750 ms de media.

Esta herramienta, que ha sido publicada en 2014, estd gozando recientemente de
buena aceptacidn en las empresas e instituciones, debido a su sencillez a la hora

de integrarla en clUsteres preexistentes y que ademas desempefa eficazmente
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tareas de Big Data centradas en Machine Learning, ETL, Real Time Analysis o
Graph Computation. De hecho, no sorprende que esté siendo empleada por

empresas como Amazon, Autodesk, eBay, Samsung, IBM, Yahoo!, entre otras.

2.3.2.6 Conclusiones

Apache Hadoop es un framework muy empleado en el mundo de Big Data,
debido a su gran capacidad de procesamiento por lotes, por lo que es ideal para
realizar operaciones simples sobre conjuntos muy grandes de datos o ficheros tan
grandes que cualquier otro sistema no podria ni siquiera abrirlos.
Ademids, presenta un ecosistema de aplicaciones que conviven alrededor de esta
plataforma que permite gestionar de forma répida y eficaz el cluster de Hadoop,
asi como organizar los datos en bases de datos NoSQL o estructurarlos en tablas

muy grandes, lo cual seria imposible en otros sistemas.

Por altimo, se ha visto cémo Apache Spark es un framework que puede servir de
apoyo a Hadoop o bien usarse como alternativa. Presenta unas pequefas
variaciones en sus técnicas de analisis que permiten reducir los tiempos de
ejecucién, especialmente en algoritmos interactivos e iterativos, por lo que resulta
un buen compromiso para aplicaciones que hacen uso de grandes cantidades de
datos y algoritmos real-time. Su enfoque es mas hacia campos concretos de la
informatica como Machine Learning, ETL o Graph Computation y, en general,
se utiliza para desarrollar algoritmos complejos que requieran mas pasos que Map

y Reduce de Hadoop.
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Capitulo 3

Recursos

En esta capitulo se describirdn brevemente las colecciones de documentos que
componen las bases de datos sobre las que se han generado los modelos LDA
(seccion 3.1) y los equipos necesarios para la ejecucion del cédigo de este

proyecto (seccién 3.2).

3.1 Bases de datos

Para la realizacién de las diferentes etapas del proyecto se han empleado distintos
corpus de datos. Para una primera fase, se han utilizado colecciones de
documentos procedentes de Wikipedia, mientras que para las pruebas sobre
Hadoop se ha adoptado el corpus de Associated Press 20newsgroup’que incluye
2246 documentos de noticias de dicha organizacion [36]. Este corpus es el mismo
que fue empleado en el proyecto de David Blei, LDA en C de 2003 [30].

La calidad del corpus es crucial a la hora de realizar cualquier tipo de anélisis
sobre texto, ya que si contiene errores no se podran generar correctamente los

modelos.

Ademds, como propdsito especifico de este proyecto se desea poder
implementar un anélisis empleando un entorno especifico de Big Data, por lo que

es importante que el corpus sea grande.

Para el desarrollo de Topic Modeling en el entorno Apache Spark, que forma el
nldcleo central de este trabajo, se ha decidido emplear un corpus de
entrenamiento procedente de noticias del peridédico espanol El Pais del afio 2014.
Dicho corpus estd compuesto por 50.500 ficheros de texto plano con un peso
medio de aproximadamente 509 bytes, separado en origen en 7 temas o

secciones del diario.
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Los temas en los que se divide la base de datos de entrenamiento son:

e Cultura

* Economia

* Internacional
* Nacional

* Sociedad

* Deportes

* Tecnologia

En primera instancia, se ha decidido borrar todos los ficheros que por peso no
fueran significativos. En concreto se han eliminado del corpus todos aquellos
ficheros cuyo peso fuera menor de 200 bytes y no fueran representativos para el
andlisis. Tras esta primera limpieza se ha obtenido un corpus de 45.940 ficheros

de entrenamiento, distribuidos en los 7 temas del periddico de la siguiente

manera:
Cultura Economia Deportes Internacional Nacional Sociedad Tecnologia Total
e 1.796 8.472 5.960 13.200 7.800 5.200 3.512 45.940
ficheros
Tamaiio 921 K8 4,4 Mb 3,9Mb 7,4 Mb 43Mb IMb 1,5Mb 25,3 Mb

Tabla 3.1: Nimeros de ficheros y tamafo de las secciones del corpus.

Para las pruebas del Capitulo 5 se ha empleado un pequefio corpus de test,
procedente de las secciones de Cultura, Economia, Internacional, Nacional,
Sociedad, Deportes y Tecnologia, también del peridédico El Pais, obtenidas en
Marzo de 2016.

3.2 Servidor

Para la realizacién de este proyecto se ha empleado un servidor HP Proliant
DL380 G5 de 4 nucleos Intel Xeon 64 bits de 3.1GHz con 10 Gigabytes de RAM a
1333 MHz ECC registrada y 8 discos duros en raid 1 de 500 Gigabytes [37]. Sobre
dicho servidor se ha instalado el sistema operativo LINUX Ubuntu 14.04.4 LTS
(GNU/Linux 4.2.0-35-generic x86_64). En el servidor se ha instalado el entorno
Apache Spark en su ultima version estable, 1.6.1 con pre-build para Apache
Hadoop 2.6. El servidor ha sido amablemente cedido por la empresa Sigma

Technologies para la realizacidén de este Proyecto de Fin de Carrera.
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Capitulo 4

Generacion de modelos

En este capitulo se detallan las pruebas que se han realizado sobre distintas
herramientas y frameworks, empezando por entornos no distribuidos como Mallet
(seccion 4.2) y terminando con sistemas distribuidos como Apache Hadoop

(seccion 4.3) y Apache Spark (seccién 4.4).

4.1 Introduccion

Aunque el objetivo final era, desde un principio, desarrollar un generador de
modelos LDA sobre un sistema distribuido, se han realizado unas primeras
pruebas en Mallet, para comprobar el funcionamiento del algoritmo y acercarse a

los conceptos subyacentes.

Las pruebas sobre Apache Hadoop han sido algo mas complejas ya que la
instalacion del framework ha sido laboriosa. El lenguaje Java y los paradigmas
MapReduce han resultado poco amigables al comienzo, pero han permitido la

familiarizacion con la programacién distribuida.

En la Ultima seccidn se expondran los pasos seguidos para la realizacion de un
sistema de deteccidn de estructuras latentes de temas, empleando el algoritmo
Latent Dirichlet Allocation LDA, en Apache Spark. Se detallard la metodologia y la
implementacién necesaria para desarrollar el médulo generador LDA en Scala y

se mostraran los resultados de una forma gréfica.

4.2 Primeras pruebas: Mallet

En una primera fase del proyecto se ha decidido comprobar la factibilidad de
implementar un sistema béasico de inferencia de temas como Mallet, que hace uso

del algoritmo de Latent Dirichlet Allocation sobre un sistema no distribuido
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basado en Java, y que ademas utiliza un algoritmo de inferencia basado en
muestreo, como es el algoritmo de Gibbs Sampling. Esta herramienta ha sido
disefiada por la Universidad de Massachutes y es bastante ilustrativa en cuanto al
funcionamiento del algoritmo. Ademaés permite generar estructuras teméticas
latentes sobre una coleccién de datos por consola de comandos y de forma
bastante sencilla. El primer problema que nos hemos encontrado al implementar
esta herramienta sobre un sistema no distribuido, ha sido la dificultad de trabajar
con una gran cantidad de ficheros ya que, incluso para pequefas colecciones de

documentos, la herramienta tarda bastante en ejecutarse.

En estudios académicos se ha empleado Mallet con corpus de hasta 200.000
ficheros, pero el problema principal que surge es la cantidad de memoria que
esta aplicacion consume, por lo que conforme aumentamos el nimero de datos,
necesitaremos aumentar linealmente la memoria requerida por el sistema para

procesar la informacion.

Exception in thread "main" java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space
Figura 4.1: Mensaje de error de espacio en memoria.

Para poder resolver este problema habria que clusterizar el programa para
ejecutarlo en un sistema distribuido, pero antes de tener que recurrir a esta tarea,
se han intentado otras alternativas que nos permitan disefiar una implementacion

del algoritmo LDA sobre un sistema distribuido.

4.3 Implementaciones de LDA en Apache Hadoop

Una de las herramientas distribuidas por antonomasia para el andlisis de gran
cantidad de datos es, como se ha visto en la seccion 2.3.2, Apache Hadoop. Esta
Gltima es de gran utilidad para poder aplicar algoritmos costosos
computacionalmente, tanto por su complejidad como por trabajar con muchos
ficheros. Se ha instalado esta herramienta en el servidor, descrito en la seccién 3.2,
que se empleard para estas pruebas. Para ello se necesita un sistema operativo
GNU/LINUX, con méquina virtual Java SE 7 o superior y se empleara la version
2.7.1 [38]. He de precisar en este punto, que la instalacion de este framework no
ha sido nada facil, ya que implica muchos conocimientos de informatica, de redes
y del sistema GNU/LINUX. En concreto, implica la instalacién de dependenciasy la

inicializacién de variables de entorno y ficheros de configuracién de Hadoop.
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Una vez instalado el framework, se han analizado las herramientas disponibles
para Hadoop que simplifiquen el desarrollo de un sistema de andlisis de temas
utilizando el algoritmo LDA. Una de las primeras pruebas, se hizo con la
herramienta Hadoop-Lda [39] para poder obtener cierto grado de familiarizacion
con la programacién distribuida. Esta aplicacion escrita en lenguaje Java es una
implementacion de LDA a través del algoritmo inferencial de Gibbs Sampling,

haciendo uso de las macros MapReduce.

Esta implementacion basica de LDA permite generar modelos con bastante
sencillez y ademés, en caso de fallo, hecho bastante comun en los sistemas en
clster, permite retomar la simulaciéon desde la dltima iteracion correcta. La salida
que genera, es un fichero de texto que contiene los principales parametros de la
simulacién, como los hiperpardmetros ay 1, el nimero de temas k y el tamafo
del diccionario VocabSize, asi como todas las palabras que lo forman, junto con la

frecuencia de ocurrencia de cada una de éstas dentro de cada tema.

SHADOOP jar hadooplda-hadoop.jar train \
-input=/users/datainput --output=/users/datainput.lda.model \
--working_dir=/users/datainput.lda.training \

--num_topics=128 --num_iterations=100 \

~~iterations_to_keep=2 --max_num_words=50000 \

—~input_format=text --min_df=5 \

-~alpha=0.45 --beta=0.01

Figura 4.2: Ejemplo de manejo por consola de HadooplLda.

Esta herramienta permite poner en funcionamiento el sistema en poco tiempo, y
podria considerarse como una implementacion parecida a Mallet pero, en este

caso, para un sistema distribuido.

Sin embargo, el inconveniente principal de Hadoop-Lda es que no es una
aplicacion desarrollada para ofrecer una solucién integral para la generacién de
modelos, implicando que todos los procesos previos habria que desarrollarlos por

separado.

En una segunda prueba, se decidié instalar la herramienta Mr.LDA, desarrollada
por Ke Zhai y basada en el articulo homdnimo [40]. Este proyecto se centra en la
creacion de un sistema de deteccidn de temas a gran escala, flexible, distribuido y
que hace uso, a diferencia de los citados en anteriores secciones, de un algoritmo
inferencial variacional. Como se puede ver en la tabla 4.1, Mr.LDA hace uso del

paradigma MapReduce para Hadoop y esté disefiada en Java.
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Application Framework Inference (:';::m A‘im;i: :m "’ép;'::";"::‘" ";:'},"o:d Mutsilingual

Maltet[1) Mutti-thread Gby v v v v
GPU-LDA [43) GPU Gibbs & VB v
Async-LDA [44) Muki-thread Gibs v v

pLDA [45] MP| & MapReduce Gibbs

YILDA [46] Hadoop Gibbs v v v

Mahout [47) MapReduce V8 v

MeLDA [40) MapReduce va v v v v v

Tabla 4.1: Comparacion entre distintas aplicaciones, framework sobre el que se ejecuta y el
algoritmo inferencial que emplea.

Aunque esta herramienta es mas completa que las anteriores, sigue siendo un
sistema no adaptado para poder programar médulos propios y modificar tanto el
corpus como los procesos de simulacién, para obtener sistemas mas complejos.
Para poder hacer muchas de las operaciones previas al procesado con el
algoritmo de LDA, se tiene que recurrir a comandos de Shell de LINUX que hacen

el desarrollo y el procesado algo més lento.

He de anadir que para estas pruebas sobre Apache Hadoop, el principal escoyo
ha sido la falta de documentacion en la literatura y en la red. Los errores que
generan las funciones MapReduce que se aplican para el LDA no estédn
suficientemente documentados, por lo que resulta imposible averiguar el origen
de los fallos. Ademés, cuando se produce una excepcién en el thread de
ejecucién de Java, Hadoop siendo un sistema altamente tolerante a fallos, notifica
al usuario de ello, pero sigue ejecutando el cédigo hasta terminar con las tareas
que tiene pendientes. Esto dificulta muchisimo las simulaciones, sobre todo si no
se estd acostumbrado a trabajar en este tipo de sistemas tolerantes a fallos y

distribuidos o en entornos Java que son muy verbosos.

Por Gltimo, para poder programar con algo mas de agilidad con respecto al
framework anterior, se planted desarrollar el sistema sobre Apache Spark. Como
se ha visto con anterioridad (seccion 2.3.2.5), éste es un framework independiente
que también funciona como interfaz de programacién para Hadoop y que ademas
incluye librerias especificas para Aprendizaje Automético. Para méas detalles sobre

la implementacién sobre este framework véase la siguiente seccién 4.4.
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4.4 Implementacion de LDA en Apache Spark

Tras unas primeras pruebas realizadas con diferentes herramientas, descritas en
las secciones anteriores y en diferentes entornos, se ha decidido escoger un
sistema distribuido como Hadoop Spark ya que ofrece numerosas ventajas.
Dentro de ellas destacan la facil programacién, debido a su interfaz programable
tanto en R, Python, Java como en Scala, y la disponibilidad de librerias que
facilitan aun maéas el desarrollo de cdédigo. En concreto, la libreria MLLib
especificamente disefiada para Machine Learning es una herramienta muy valiosa

a la hora de realizar cualquier anélisis en el campo del Aprendizaje Automético.

4.4.1 Instalacion del framework

Como primer paso se ha procedido a instalar Apache Spark 1.6.0 en el servidor
con sistema operativo GNU/Linux y con maquina virtual de Java SE 7. Como
puntualizacién, Spark necesita Hadoop para leer datos distribuidos en sistemas
tipo HDFS, pero actia como herramienta independiente a la hora de ejecutar
cédigo. Por ello la instalacidn se efectla a través de un pre-build especifico para
una determinada versién de Hadoop. Sorprendentemente la instalacién de
Apache Spark ha sido sencilla, sobre todo si se compara con el anterior
framework, ya que ha sido suficiente descargar el cédigo y empezar a trabajar con

ella.

Asi mismo, esta herramienta se puede integrar con la plataforma Anaconda [41]
que confiere una interfaz web amigable para poder programar en Python y
prescindir de la consola. Es util precisar que a diferencia de Java, Pyhton es un
lenguaje interpretado y de coédigo bastante més legible, por lo que es ideal para
poder empezar a trabajar con los paradigmas de programacién de los sistemas

distribuidos, que resultan algo mas complejos con respecto a los convencionales.

La documentacién del framework es bastante completa y permite con facilidad
entender los conceptos bésicos y necesarios para utilizar los tipos de datos, las
transformaciones y las acciones que se pueden aplicar sobre éstos. Sin embargo,
la documentacién relativa a las funciones implementadas en las librerias como
MLIib no es tan completa y se requiere de mas informacién, que por otro lado no

es facil conseguir.

Como se verd en el desarrollo posterior, tras unas primeras pruebas en Python, se
ha decidido continuar el proyecto programando en lenguaje Scala, que es el

lenguaje nativo de la plataforma. Esta decisién se ha tomado debido a que la
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documentacion de la libreria MLlib para Python no es exhaustiva y que para
algunas funciones especificas, como CountVectorizer (véase seccion 4.4.2.3), no

hay una implementacién en la APl de Python de Spark.

Hay que tener en cuenta que la implementacién de LDA en la libreria MLlib ha
sido incluida recientemente en Spark (a partir de la versién 1.3.0 en marzo de
2015) y a dia de hoy (version 1.6.1 de marzo de 2016), sigue siendo una funcidn
experimental en desarrollo activo, por lo que no estd completa y tiene amplios
maéargenes de mejora. A pesar de estos pequefos inconvenientes, las ventajas de
emplear una plataforma como Apache Spark siguen siendo muchas, por lo que se

ha decidido proseguir con la implementacion del sistema en dicho framework.

4.4.2 Proceso de generacion de un modelo LDA

En esta seccidn se detallan todos los pasos que se han empleado para generar un
modelo de estructuras tematicas latentes empleando el algoritmo LDA en Apache
Spark. En la figura 4.3 se muestra un diagrama de bloques del proceso de

generacion de modelos.

Stopwords Count
Tokenization > > > LDA

Remover Vectornize

Figura 4.3: Diagrama de Proceso de generacion de un modelo LDA.

En primer lugar hay que aplicar un proceso de Tokenizacidon para separar las
distintas palabras que constituyen el documento (4.4.2.1); en un segundo
momento hay que eliminar las palabras Stopwords (4.4.2.2); a continuacion hay
que crear el diccionario y generar la matriz de ocurrencia de palabras del

diccionario dentro del corpus (4.4.2.3). Por ultimo, se aplica sobre dicha matriz el
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algoritmo LDA y se procesa la salida para poderla representar en forma de gréfica
clusterizada (4.4.2.4).

4.4.2.1 Tokenizacion

El primer paso para la creacidon del diccionario consiste en el proceso de
tokenizacion del corpus que se basa en una segmentacion del texto, para extraer

las distintas palabras y poder operar con ellas.

Esta operacién aparentemente sencilla, conlleva una serie de decisiones que
afectan a los resultados finales de la tarea. En primer lugar, en la literatura hay
muchos ejemplos de tokenizacidon de textos en inglés, pero no hay muchos en
otros idiomas. El espafol incluye muchos simbolos especificos: las tildes, las
diéresis, la virgulilla de la i entre otros, que no se contemplan en la mayoria de las
funciones usadas, por lo que no se adaptan al abecedario caracteristico del

castellano.

En una primera implementaciéon en lenguaje Python se ha creado una funcién
especifica aplicada a una macro Map para realizar un filtrado manual y admitir las

palabras que incluyen dichos simbolos.

En una segunda y definitiva implementacién en lenguaje Scala se ha decidido
hacer uso de la libreria MLlib para Machine Learning de Hadoop Spark. A
continuacion se detallaran los pasos seguidos para la implementacidn, tal como se

recoge en el diagrama de bloques de la figura 4.4.

A través de la funciéon wholeTextFiles se lee desde el directorio en el que se
encuentra el corpus y se obtiene un RDD consistente en una tupla < key, value >,
donde el valor representa el contenido de cada fichero. A continuaciéon, se
trasforma el RDD en un DataFrame (DF) y, sobre la columna que contiene el

contenido de los documentos, se aplica la funcién RegexTokenizer.

Esta funcion nos permite seleccionar la entrada, la salida, la longitud minima de
palabra que queremos analizar y el patron regexp que queremos usar para trocear
el documento e individuar las palabras. Este enfoque permite centrarnos en el
delimitador que separa las distintas palabras y admitir cualquier simbolo que haya

entre tokens, incluyendo los simbolos especificos del espafiol.

En cuanto a la longitud minima de las palabras, tras una serie de experimentos, se

ha decidido inicializarlo con valor 4, permitiendo descartar la mayoria de siglas,
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palabras pequefias y numeros, sin descartar fechas ya que podrian ser

interesantes para el andlisis posterior.

pattern
w t
RDD l
<id, document>
wholeTextFiles — toDF —— RegexTokenizer —> OUtpUt

{id,corpus} {corpus, tokens}

Figura 4.4: Diagrama de entrada/salida del m6dulo de tokenizacién.

En cuanto al patrén de bldsqueda, se ha empleado la siguiente expresidn regular

en Scala para separar los distintos tokens:

CANSDIAN DAL DIAN D IANHD AN DA DA DIEDOTOTOTANOTADY

Los tokens empleados para separar las palabras del corpus, se han obtenido tras
repetidas pruebas, ya que a cada simulacién iban apareciendo nuevos simbolos

que quedaban sin detectar.

Se ha decidido también transformar todo el corpus en mindscula para simplificar

el anélisis y los diccionarios.
4.4.2.2 Stopwords

Como se ha visto en la seccién 2.2.2, uno de los principales problemas a la hora
de contar el nimero de palabras y la frecuencia de apariciéon de las mismas en
cada documento, es el fenémeno de la aparicién de stopwords. Estas son palabras
que se emplean mucho en cada lengua y que no son de particular interés para el

andlisis de temas, ya que carecen de significado léxico. Suelen ser palabras de
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significado gramatical o abreviaturas que hay que eliminar del texto antes de crear

el diccionario.

En el primer disefio del sistema, que se realizé en Python, se planted un filtrado a
través de una funcién Map que comprobaba que cada token del corpus no
perteneciera a la lista de stopwords. Esta implementacién es poco eficaz ya que
no aprovecha del todo la programaciéon distribuida, por lo que en la siguiente
implementacion se ha decidido hacer uso de las librerias MLlib e implementar la
funcién StopWordRemover(). Dicha funcidn recibe como argumento, ademaés de los
valores de las columnas de entrada y de la salida, el dataset distribuido RDD
donde se han leido todas las palabras que se deberan excluir. Para un diagrama

del funcionamiento de este médulo véase figura 4.5.

> textFile

RDD
<id, word>

lnput —— StopWordRemover ———» OUtDUt

Figura 4.5: Diagrama de entrada/salida del médulo de filtrado de stopwords.

La creacién de la coleccién de stopwords se ha tenido que hacer desde ceroy con
cada simulacién en la que aparecian palabras sin mucho significado Iéxico, la lista
de dichas palabras se ha ido ampliando. La lista completa de palabras empleada

para las simulaciones se incluye en el Apéndice A.

4.4.2.3 Creacion del diccionario

En la siguiente etapa de la realizacidon de este proyecto, se ha procedido a crear la

matriz de diccionario de palabras a partir del corpus, que en la literatura recibe el
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nombre de bag of words. Dicha matriz estd constituida por la frecuencia de

aparicion de cada token del diccionario en cada documento del corpus.

Emplearemos la funcidn CountVectorize() para crear un diccionario, ya que no
disponemos de uno a priori. Esta funcién recibe como argumentos, ademés del
nombre de la columna de entrada y de salida del DataFrame donde se aplicara la
trasformacidn, el tamafio del diccionario, el nUmero minimo de apariciones de un
token para incluirlo en el diccionario y el nimero minimo de documentos en los

que tiene que aparecer el token, véase figura 4.6.

CountVectorizer

Input — CountVectorize > 10RDD — Qutput

Figura 4.6: Diagrama de entrada/salida del médulo de creacién de Diccionario.

El diccionario se creard a partir de las primeras VocabSize palabras que aparecen
con mas frecuencia en el corpus, donde VocabSize es el tamafio que se elige para

el diccionario.

Se ha decidido elegir VocabSize = 2000 para el diccionario y 3 para el minimo de
documentos en los que tiene que aparecer la palabra para ser incluida, mientras
que se ha decidido dejar en 0 el nimero minimo de aparicion de palabras por

documento.
Si se realiza la tokenizacién y el filtrado de stopwords para un corpus de dos

documentos como el que se muestra en la figura 4.7, el resultado se puede ver en

la figura 4.8.
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E1l gato o gato doméstico, Felis silvestris catus.

E1 gato doméstico es una de las mascotas mas populares.

Figura 4.7: Ejemplo de corpus de dos ficheros.

id texts
0 Array("gato", "gato", "doméstico", "felis", “silvestris, “catus”)
1 Array("gato", "doméstico", "mascotas", "populares”)

Figura 4.8: Tokenizacién del corpus y filtrado de stopwords.

Un ejemplo del funcionamiento de CountVectorize(), para VocabSize igual a 4,

podria ser el que se muestra en la figura 4.9.

id texts vector

0 | Array(“catus”,"doméstico","felis","gato") (4,[0,1,2,3],[1,1,1,2])
1 | Array("gato”, "doméstico") (4,[0,1,2,3],[0,1,0,11)

Figura 4.9: Resultado tras la aplicacién de la funcién CountVectorize.

Una vez obtenido el vector de apariciones de las palabras del diccionario en cada
documento, se procede a transformar el DataFrame en un dataset distribuido de
tipo RDD.

4.4.2.4 Generacidn de modelos genéricos con Latent Dirichlet Allocation

Como se ha comentado en la seccidn 2.2.3.4, el algoritmo Latent Dirichlet
Allocation hace uso de algoritmos de métodos variacionales para calcular la
probabilidad marginal o evidence. En la libreria MLlib de Spark Apache se permite
seleccionar el algoritmo variacional con el que se realiza dicho célculo. Los
posibles algoritmos que se pueden emplear son: OnlineLDAOptimizer [49] y
EMLDAOptimizer [50].

El primero es un algoritmo de inferencia variacional interactivo y bayesiano
(Online Variational Bayes), mientras que el segundo genera los clusters de temas
empleando el método de Expectation Maximization sobre la funcién de

semejanza. El primero es normalmente de menor impacto para la memoria del
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sistema, mientras que el segundo consume mas recursos ya que necesita mas

iteraciones para convergery generar resultados correctos.

El algoritmo de inferencia que se quiere emplear se define a través del constructor
setOptimizer y genera dos modelos distintos en funcion de dicho parédmetro, para
OnlineLDAOptimizer se crearad un LocalLDAModel, mientras que EMLDAOptimizer
generara una estructura del tipo DistribuitedLDAModel.

Los deméas pardmetros que admite LDA son el ndmero de temas
k, docConcentration y topicConcentration que son los pardmetros a y n de
concentracion de la distribucién Dirichlet a priori, Dir(a) y Dir(n) que se han
analizado en la seccién 2.2.3.3, maxIterations que indica el nimero méximo de
pasadas que se permite aplicar a los algoritmos y checkpointinterval que define la
frecuencia con la que se crean copias del proceso de iteracién y permite reanudar

la ejecucion justo antes de haberse producido un fallo.

Para cada uno de los dos algoritmos variacionales arriba mencionados, se
permiten determinados valores de los pardmetros anteriormente descritos y

ulteriores pardmetros especificos de cada modelo.

En el caso del algoritmo variacional bayesiano interactivo, los parametros

docConcentration y topicConcentetration quedan definidos como:

* docConcentration es un vector asimétrico de valores del hiperparémetro
Dirichlet @ y por defecto cada elemento es igual a @ = 1/k;

* topicConcentration es un vector simétrico cuyo valor por defecto también
esn =1/k;

Ademids, en este caso especifico, maxIterations indica el nimero de minibatches

que se emplearan para la inferencia.

A su vez, para este modelo en concreto, se permite modificar los siguientes

parametros:

* miniBatchFraction que indica la porcién de corpus usada en cada
iteracion.

* optimizeDocConcentration que permite optimizar el hiperpardmetro a de la
distribucion Dirichlet, ya que implementa el algoritmo de Maximum
Likelihood en cada pasada para estimar dicho pardmetro y emplearlo en la
siguiente iteracion.

* Ty yk que son los pardmetros de la curva de aprendizaje (tq + iter) ™.
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En el caso del algoritmo de Expectation Maximization:

* docConcentration es un vector simétrico por lo que todos los valores

tendran que ser iguales, por defecto a = 1 + 50/k;

* topicConcentration es también un vector simétrico cuyo valor por defecto
esn=1+0.1.

Ambos modelos producen una matriz topicsMatrix de VocabSize filas por
k columnas en la que cada palabra se relaciona con un tema. Sin embargo,
a efectos de este proyecto nos interesard mas la matriz de temas describeTopics
en la que cada tema queda definido como vector de palabras del diccionario

ordenadas por peso dentro del mismo tema. Un ejemplo de ello se muestra en la
figura 4.10.

TOPIC 1 TOPIC 2 TOPIC 3

presidenta

Figura 4.10: Ejemplo de temas inferidos a partir de un texto empleando el algoritmo LDA.

Ademds de estas dos matrices, cada modelo proporciona también otros datos,
que veremos a continuacién. Para el algoritmo OnlineLDAOptimizer, el
LocalLDAModel permite calcular la funcion de verosimilitud logLikelihood sobre
una coleccion de documentos, partiendo de los temas encontrados en el corpus.
También permite calcular la perplejidad del modelo de lenguaje logPerplexity de

una coleccion de documentos a partir de los temas inferidos en el corpus.

Para el algoritmo EMLDAOptimizer se guarda también una matriz
topTopicsPerDocument en la que, por cada documento, se detallan los temas
encontrados con su peso relativo dentro del texto en concreto. En la matriz
topDocumentPerTopic se detallan ordenados por peso los documentos en los que

cada tema aparece con mas frecuencia.
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Este modelo permite calcular también el logPrior que es la probabilidad
logaritmica a priori de las distribuciones de los temas inferidos dados los
hiperparametros vy, por ultimo, el logLikelihood que es la probabilidad logaritmica

de semejanza del corpus.

Uno de los problemas principales a la hora de decidir cuél de los dos algoritmos
inferenciales aplicar para este proyecto, ha sido que estas funciones siguen siendo
experimentales y en constante desarrollo, por lo que no todas las funcionalidades
estan disponibles en ambos modelos. Por ejemplo, se permite la conversién de
DistribuitedLDAModel a LocalLDAModel, pero no viceversa.

Para este proyecto se han hecho pruebas con ambos modelos y se ha podido
constatar que para un mismo corpus de datos, el algoritmo OnlineLDAOptimizer
es algo més ligero en memoria y ademas necesita entre 20 y 40 iteraciones para
converger. Para el mismo numero de iteraciones el algoritmo EMLDAOptimizer no
es capaz de crear un modelo igual de consistente ni de inferir todos los k temas,
por lo que muchos resultan ser repeticiones. Para obtener resultados aceptables
con este ultimo algoritmo hay que aumentar el nimero de pasadas a 80, por lo
que para la realizacién de este proyecto se ha decidido utilizar maxIteration = 100

para evitar repetir la generacién de modelos por falta de iteraciones.

Para una comparativa de tiempos de ejecucién entre los dos algoritmos, realizada
sobre un corpus de 4,5 millones de articulos de Wikipedia, realizada en un AWS
EC2 de 16 nodos 16 r3.2xlarge de 61GiB, véase la figura 4.11 [48].

Training 100 Topic LDA model on 4,5 million Wikipedia articles.

0

375

25

Time / Iteration

125

Online (Spark 1.5) EM (Spark 1.5) EM (Spark 1.3)

Figura 4.11: Comparativa entre los distintos algoritmos de inferencia para Apache Spark.
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Llegados a este punto, hemos procedido a aplicar el algoritmo inferencial

OnlineLDAOptimizer sobre todo el corpus, transformando los resultados a Json.

En la figura 4.12 se muestra un esquema funcional del sistema de generacién de

modelo y de las entradas y salidas del mismo.

Parameters
LDA S — ank

lnput > Run Model T > 13:“.!‘{.':‘.-1"'7(‘);'):(‘»’. et 10DF -

Figura 4.12: Diagrama de entrada/salida de la funcién de generacién de modelos LDA.

A partir de la salida del sistema, se ha disefiado un pequefo script a través de la
libreria javascript D3 [42] para crear un grafica con los datos obtenidos.
El resultado, como se puede apreciar en la figura 4.13, es una grafica clusterizada
donde cada circulo de un mismo color representa palabras de un mismo temay el
didmetro de cada circulo representa la importancia de la palabra dentro de ese

tema.
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Figura 4.13: Grafica clusterizada de un modelo LDA para un diccionario de 2000 palabras y
una estructura latente de 20 temas.
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Capitulo 5

Generacion de modelos
tematicos y optimizacion

En este capitulo se hard una breve introducciéon al sistema que se quiere
desarrollar (seccién 5.1), se generaran distintos modelos por cada tema
(seccion 5.2), se comparardn con documentos externos al corpus de
entrenamiento (seccion 5.3), se creard un sistema de optimizacion de variables
parametrizadas (seccién 5.4) y por ultimo se analizardn los resultados obtenidos

(seccidn 5.5).
5.1 Introduccion

En este capitulo se ha decidido aplicar el algoritmo LDA sobre fracciones de texto
previamente clasificadas manualmente, para permitir desarrollar una aplicacion
capaz de comparar ficheros externos al corpus de entrenamiento, con los modelos
de distinta tematica. Esto nos permitird ver cudl es el tema de cada estructura
tematica en el que el documento encaja mejor. Con este enfoque diferente, se
pretende ver si se pueden utilizar diferentes modelos para clasificar noticias de

prensa.

Como se ha explicado en la seccién 3.1 de este proyecto, los datos pertenecientes
al corpus del periddico El Pais, estdn clasificados en 7 temas que son:
Cultura, Deporte, Economia, Internacional, Nacional, Sociedad y Tecnologia. Por
lo que, a partir de ahora, en el desarrollo de este sistema se plantea aplicar el
algoritmo LDA sobre cada subconjunto temético, de forma que se podra analizar

con mas profundidad la distribucion de sub-temas dentro de cada tema.
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Para evitar confusiones con la terminologia, a partir de ahora, se decide emplear
el término tema sélo para identificar el tema al que pertenece el documento en
objeto, mientras que se empleard el término subtopic para referirse a los temas de
la estructura latente inferida a través de LDA sobre la fracciéon del corpus

perteneciente a un determinado tema.
5.2 Proceso de generacion de modelos para distintos temas

Para poder realizar este proceso es necesario reorganizar el cédigo, de tal forma
que se pueda ejecutar en un bucle en el que se variardn una serie de parametros.
Para cada uno de los 7 temas habréd que generar un modelo a partir de los
documentos que componen dicha seccidn y ademas habréd que variar dos
pardmetros esenciales para la generacion de modelos estables: VocabSize

y numTopics (hasta ahora denotado como k).

El idioma castellano, segun la RAE, consta de unos 93.000 vocablos a los cuales
hay que afiadir un 20% de palabras que normalmente no estén recogidas en los
diccionarios, por lo que podriamos hablar de un total 110.000 lemas. También hay
que considerar que, de media, cada espafol hace uso de un diccionario muy
reducido, que consta de apenas unas 500 palabras, mientras que se estima que un
escritor o periodista podria hacer uso de un diccionario aproximado de entre
3.000 y 5.000 palabras. Esto ultimo, nos llevaria a pensar que el vocabulario de
cada tema podria variar entre 2.000 y 5.000 palabras, ya que hay que tener en
cuenta que las palabras que constituyen un tema no son exclusivas, por lo que se
podrian encontrar palabras que se repiten dentro de temas distintos, quizads con

matices diferentes.

En esta seccion se procederd a generar modelos LDA con las siguientes variables

parametrizadas:

* Topic, con 7 valores posibles: Cultura, Economia, Internacional, Nacional,
Sociedad, Deporte y Tecnologia.

* numTopics, con 3 valores posibles: 20, 30 y 40.

*  VocabSize, con 4 valores posibles: 2000, 3000, 4000 y 5000.

Por consiguiente, trabajaremos a partir de ahora con 84 modelos de LDA que,
como es de imaginar, no se pueden representar todos en este proyecto, por lo

que se mostrara el resultado obtenido solamente de algunas simulaciones.
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En la figura 5.1 se representa un modelo de estructura latente de subtopics para el
tema Cultura. En esta grafica podemos observar claramente los siguientes

sub-temas inferidos a partir de las palabras individuadas por LDA en el texto:

* "Gala de los premios Goya de 2014": Cine, Cultura, Peliculas, Ministro,
Gala, Wert.
¢  "“Muerte de Paco de Lucia” : MdUsica, Paco, Lucia, Flamenco, Hermano.

* "Libros y Poesia”: Vida, Libros, Poeta, Poesia, Literatura, Palabras.

* "Muerte del actor Philip Hoffman”: Nueva, York, Muerte, Heroina, Policia.
* "Facturacion en taquillas”: Millones, Euros, Salas, Media, 2012.

* "Artey museos”: Arte, Obras, Artista, Museo, Nacional, Londres.

Figura 5.1: Representacién clusterizada del modelo de Cultura para un diccionario de 2000
palabras y una estructura latente de 20 subtopics.
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En el Apéndice B se incluyen las representaciones graficas de méas modelos,

obtenidas tras las distintas simulaciones.

5.3 Comparacién con ficheros no perteneciente al corpus

En esta seccion se ha decidido implementar un sistema cuya entrada esté
constituida por los modelos generados en la seccién anterior y ademas, reciba
como argumento noticias clasificadas no incluidas en el corpus de entrenamiento
de los modelos. La salida de este sistema vendréd dada por la semejanza de dicho

fichero de entrada con los distintos subtopics de cada tema.

Para ello se ha empleado la funcién topicDistributions() que recibe como
pardmetro el documento a analizar y se aplicard sobre cada uno de los modelos
generados en la seccién anterior. Para proceder con esta implementacion es
necesario seguir los pasos de pre-procesado de Tokenizaciéon 'y
CountVectorization descritos en el capitulo anterior. Para poder crear la matriz de
ocurrencia del nuevo documento, es necesario modificar el cédigo descrito en la
anterior seccién, para guardar el diccionario empleado en cada modelo ya que se

necesitara para crear dicha matriz.

Dado que analizaremos todos los temas en conjunto, las demdas variables
parametrizadas conformardn 12 simulaciones independientes. El sistema
devolverd, por lo tanto, por cada documento numTopics valores, no ordenados,
que representan la similitud del fichero externo al corpus con respecto a cada uno
de los 7 modelos generados con esa determinada relacion de VocabSize y

numTopics.

En la Figura 5.3 se muestra la salida del sistema para una noticia publicada en la
seccién de Cultura de El Pais de marzo de 2016, completamente desligada del
corpus original que es de 2014 (Extracto de la misma en la figura 5.2). Los
modelos empleados cuentan con un diccionario de 2000 palabras y una estructura

latente de 20 subtopics.

En pleno centro de Valencia, detrds de la Lonja de la Seda y enfrente de un antiguo
guarnicionero, un grupo de poetas valencianos ha decidido homenajear — casi
secretamente — a su maestro: Francisco Brines, uno de los grandes poetas espanoles
de los dGltimos 50 anos...

Figura 5.2: Extracto del fichero de cultura analizado.
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Como se puede observar en esta la figura 5.3, cada linea representa la similitud de
este fichero con cada subtopic del tema en cuestién. En estos ejemplos la linea
azul corresponde a los subtopics de Cultura, la negra a los de Economia, la verde a
Internacional, la naranja a Nacional, la magenta a Deporte y la amarilla a

Tecnologia.

Salida del sistema para una noticia de Cultura (20 subtopics)

Cultura «Economia - Internacional - Nacional - Sociedad +« Deporte - Tecnologia

Figura 5.3: Representacion de la salida del sistema para un fichero de Cultura de marzo
de 2016, para un diccionario de 2000 palabras y una estructura latente de 20 subtopics.

Hay que precisar que esta funcion de DistributedLDAModel distribuye la
probabilidad entre los subtopics, asignando a todos una probabilidad de
semejanza y que la suma de dichas probabilidades es siempre igual a 1.
Por lo tanto, podemos observar que el algoritmo, al distribuir la probabilidad
entre todos los subtopics, para numTopics no muy elevados, hace que los valores
de cada uno de ellos sean parecidos entre si. Concretamente en la figura 5.3 se
puede observar un pico elevado para el subtopic 8 del tema Cultura, asi como

otros valores de pico de diferentes temas.

Al aumentar el nimero de subtopics, la probabilidad media de la semejanza
disminuye, haciendo que la probabilidad total se distribuya uniformemente entre

maés subtopics y afloren picos mas elevados en temas mas concretos.
Este fendmeno se aprecia claramente en las siguientes gréficas en las que se ha

aumentado el nimero de subtopics a 30 y sucesivamente a 40 (véanse figuras 5.4
y 5.5).
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Salida del sistema para una noticia de Cultura (30 subtopics)

Cultura «Economia - Internacional - Nacional - Socledad « Deporte - Tecnologia

Figura 5.4: Salida del sistema para el mismo fichero para un diccionario de 2000 palabras y
una estructura latente de 30 subtopics.

Como si se tratara de una sefial, conforme aumentamos el nimero de subtopics el
ruido estadistico disminuye y se distribuye uniformemente entre los subtopics de
otros temas, mientras que para el subtopic 4 de Cultura la probabilidad se hace

cada vez méas grande con respecto a los demés valores.

Salida del sistema para una noticia de Cultura (40 -.J!)?-::-;:l-::'.',

Cultura =« Economia - Internacional - Nacional + Sociedad =« Deporte - Tecnologia

Figura 5.5: Salida del sistema para el mismo fichero para un diccionario de 2000 palabras y
una estructura latente de 40 subtopics.

Por Ultimo, en la gréafica 5.5 vemos cémo el subtopic 10 de Cultura sigue teniendo
una probabilidad elevada, por lo que podemos afirmar que se podria inferir cierta

relacién entre el documento analizado y el tema Cultura.
Este mismo anélisis, se ha llevado al cabo sobre una noticia de economia (véase

extracto en la figura 5.9) empleando un diccionario de 5000 palabras.

Los resultados se pueden observar en las figuras 5.6, 5.7 y 5.8.
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Salida del sistema para una noticia de Economia (20 subtopics)

« Cultura = Economia - Internacional - Nacional « Sociedad « Deporte - Tecnologia

Figura 5.6: Representacidn de la salida del sistema para un fichero de Economia de marzo
de 2016, para un diccionario de 5000 palabras y una estructura latente de 20 subtopics.

Salida del sistema para una noticia de Economia (30 subtopics
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Figura 5.7: Salida del sistema para el mismo fichero de Economia, para un diccionario de
5000 palabras y una estructura latente de 30 subtopics.

Salida del sistema para una noticia de Economia (40 subtopics)
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Figura 5.8: Salida del sistema para el mismo fichero de Economia, para un diccionario de
5000 palabras y una estructura latente de 40 subtopics.
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Acciona, FCC, Ferrovial y ACS lideran cuatro de los nueve consorcios que Reino Unido ha
seleccionado para que compitan por obras de construccion de la linea ferroviaria de Alta
Velocidad (AVE) que unird Londres y Birmingham, un proyecto presupuestado en entre
7.100 y 11.800 millones de libras (entre unos 9.000 y 15.000 millones de euros)...

Figura 5.9: Extracto del fichero de economia analizado.

En las gréaficas anteriores se ha podido analizar visualmente sélo el valor del
primer subtopic con mayor similitud con respecto al fichero analizado.
Para un andlisis més exhaustivo, se podria incluir la comparacion de los n primeros
subtopics de cada tema con mayor similitud al documento bajo estudio. Para ello
ha sido necesario modificar el cédigo para que el valor de todos los subtopics esté

ordenado de mayor a menor y se guarde la suma de los n primeros.

En el siguiente ejemplo, se ha tomado un fichero procedente de la secciéon
Internacional de El Pais de marzo de 2016 (extracto en la figura 5.13). Como se
puede ver en la figura 5.10, para un diccionario de 5000 palabrasy una estructura
latente de 40 subtopics, el anterior anélisis arroja un resultado erréneo, para un
sistema que se limita a escoger el primer pico de similitud. De hecho, hay un claro
pico en el subtopic 39 del tema de Sociedad, cuyo valor es del 19% de similitud
con respecto al fichero. Sin embargo, podemos observar también que hay otros
dos valores altos: un pico en el subtopic 8 del tema Internacional, cuyo valor es
15,25% y otro pico en el subtopic 20 también del tema Internacional, cuyo valor es
14,05%.

Salida del sistema para una noticia Internacional (40 subtopics)

Cultura = Economia - Internacional - Nacional «Sociedad - Deporte - Tecnologia
Figura 5.10: Representacion de la salida del sistema para un fichero en la categoria

Internacional de Marzo de 2016, para un diccionario de 5000 palabras y una estructura
latente de 40 subtopics.

58



A continuacién realizamos el nuevo anélisis de los n-subtopics mas comunes vy
obtendremos los resultados representados en la figura 5.11, en los que se aprecia
cémo la suma de los n subtopics determina que paran > 2 el sistema seria capaz

de detectar el tema del fichero.

Probabilidad acumulada de los n-subtopics para cada tema

Cultura MEconomia U Internacional M Nacional M Sociedad M Deporte U Tecnologia

Figura 5.11: Representacion de la suma de los n-subtopics mas frecuentes por cada tema,
para un fichero en la categoria Internacional de marzo de 2016, con un diccionario de 5000
palabras y una estructura latente de 40 subtopics.

Esto se debe a que un fichero, sobre todo si es muy grande, podria tener
coincidencias con méas de un subtopic dentro de cada modelo, por lo que la
probabilidad conjunta de pertenecer a un tema en concreto, se distribuiria entre
los distintos subtopics del mismo. En la figura 5.12 se han analizado los mismos
resultados empleando una gréfica Kiviat en la que podemos apreciar claramente
la tendencia de la suma de los n-subtopics. Para n =1 tenemos dos temas
preponderantes: Sociedad e Internacional. Conforme aumenta n Sociedad
aumenta linealmente por un factor de 1/numTopics mientras que Internacional

dobla su valor paran = 2.

7 4 - "\. 6 subtopics

/ ’ . \ - 5 subtopics

/ ! b 4 subtopics

/ \ 3 subtopics

/ ¥ - > \ ~ 2 subtoplcs
4 » ' « 1 subtopic

Figura 5.12: Representacion de un diagrama de Kiviat con la suma de los n-subtopics mas
frecuentes por cada tema, para un fichero de la categoria Internacional de Marzo de 2016,
con un diccionario de 5000 palabras y una estructura latente de 40 subtopics.
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EL Tribunal Supremo de Brasil se reserva las investigaciones sobre Lula. La decisién
mantiene fuera del caso al juez Sérgio Moro, que investiga las corruptelas en Petrobras.
El Supremo Tribunal Federal (STF) brasilefio ha decidido este jueves quedarse por
ahora con la investigacion sobre el expresidente Luiz Inacio Lula da Silva...

Figura 5.13: Extracto del fichero Internacional analizado.

Para terminar esta seccion, se puede concluir que el tema que ha demostrado
arrojar mejores resultados ha sido Deportes, probablemente debido a que la
estructura de las noticias de este tipo de tema es bastante parecida y repetitiva.
Ademas el vocabulario, presumiblemente, es bastante ortogonal a los diccionarios
empleados para los demas temas. Véase el ejemplo de una noticia de baloncesto
(extracto en figura 5.17) y los resultados para un tamafio de diccionario de 5000
palabrasy para 20, 30 y 40 subtopics (figuras 5.14, 5.15y 5.16)

Salida del sistema para una noticia de Deportes (20 subtopics)
)
”~ ~ .
\— N / . .
SN N AN N\ e
-~ - S S A 4 2 D b —r st 3

« Cultura - Economia - Internacional - Nacional - Sociedad « Deporte - Tecnologia

Figura 5.14: Representacion de la salida del sistema para un fichero de Deportes de Marzo
de 2016, para un diccionario de 5000 palabras y una estructura latente de 20 subtopics.

Salida del sistema para una noticia de Deportes (30 subtopics)

i 7N\ X . : g 5 ~7 D

KL= P~ N y N e L iy — . b e o
-~ Tl - - e — - —
N el b . 33— 3 — S FA N - - -

+ Cultura «Economia - Internacional - Nacional «Sociedad « Deporte - Tecnologia

Figura 5.15: Salida del sistema para el mismo fichero de Deportes, para un diccionario de
5000 palabras y una estructura latente de 30 subtopics.
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Salida del sistema para una noticia de Deportes (40 subtopics)

Cultura - Economia - Internacional - Nacional « Sociedad « Deporte - Tecnologia

Figura 5.16: Salida del sistema para el mismo fichero de Deportes, para un diccionario de
5000 palabras y una estructura latente de 40 subtopics.

Un Mirotic superlativo da nueva vida a los Bulls. Chicago gana a Indiana gracias a una
canasta de Butler y a los 28 puntos del hispano-montenegrino. Un recital de Nikola
Mirotic y una canasta de Jimmy Butler a tres segundos para el final en la cancha de
Indiana (96-98) le dieron a Chicago un triunfo que mantiene sus posibilidades de
clasificacion para los ‘playoffs’...

Figura 5.17: Extracto del fichero de Deportes analizado.

5.4 Optimizacién del sistema

Una vez obtenidos los resultados de los apartados anteriores, es necesario poder
extender el anélisis y generalizar el sistema para que se pueda optimizar y obtener
los valores de VocabSize y numTopics que hagan méxima la tasa de acierto. Para
ello, se procede a hacer una validacién cruzada, en la que cada corpus de cada

tema se dividira en 4 partes.

Se procederd a generar modelos con la combinacion de tres sub-partes para
luego utilizar como entrada del sistema la cuarta fraccion no empleada para la
generacién del modelo. Este proceso se realizard para todas las posibles

combinaciones y todos los temas.

En la figura 5.18, se puede ver un esquema de la validacién cruzada que se ha
empleado en esta seccién. En ésta se puede observar como se emplea la fraccion
primera, segunda y tercera del tema Cultura, obteniendo un corpus de
entrenamiento (CT4_123). Este corpus se empleard para la generacién de los

modelos LDA y se usaré la parte cuarta, excluida del corpus de Cultura, para el
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test. Este proceso se reitera para las restantes partes, generando los modelos

CT4_234, CT4_341, CT4_412. El mismo trabajo se realizard para todos los temas
presentes en el corpus.

LDA
(14361 Module L Outout |
- LDA -
VFR Module | SR
Corpus Culture 1 Corpes Culture 2 Corpus Culture 3 Corpus Culture &
Cotturn_(00Y Cutaro_OA01 Cutture_C0O1 Cutarn_ 120
Conure 0002 Cutre 0802 Cuture 0802 Cuture_1202
Coture 0000 Cuture_ D403 Cuture_ 0800 Cultare_ 1203
Cuture D400 Cuture_0800 Cuture_ 1200 Cunre 600
| 4 D
L
I
LDA
(4123 Module ® Oupu |
LDA
EEE) Modue CT4_234
Corpan Econsmy 1 Corput Economy 1 Corpun Economy 3 Corpun Econcmry &4
Corpus Sports 1 Corpus Sports 2 Corpus Sports § Corpus Sports 4
Corpus Cultere 1 Corpan Culture 2 Corpes Culture 3 Corpes Culture &
T 2000 b Cuman_ 0000 9 Cunss 0000 L Cnoe 000 e
Cultum 040 > Cuure_DA0D w Cutrn DN0G > Ot 000 o

Figura 5.18: Esquema de validacién cruzada.
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En un primer momento se recogeran todos los resultados de cada tema en una

misma grafica para poder observar la distribucién que toman los

datos.

Como podemos observar en la figura 5.19, los valores medios de semejanza con

respecto al fichero crecen conforme aumentamos el nimero de palabras del

diccionario y, por el contrario, disminuyen conforme aumentamos el nimero de

subtopics, tal como se ha descrito en la seccién anterior. Se muestra sélo una de

las gréficas porque la tendencia en todos los temas es bastante parecida.

Salida del Sistema para el tema Sociedad

2000W 20T - 3000w 207 4000w 207 S000wW 207 = 2000W 30T  « J000W 30T
A000W 30T  « S000W 30T  « 2000W 40T 000w 40T A000W 40T  « S000W 40T

Figura 5.19: Resultados de los valores medios del tema Sociedad.

En la figura 5.20 vamos a analizar los mismos datos teniendo en cuenta, ademas

de la media, la desviacion y representaremos las gaussianas resultantes.

Representacion en Gaussianas de la media y varianza de l1os datos del tema de Sociedad

2000W 20T - 3000w 207 4000w 207 S000W 20T = 2000W 30T « 3000W 30T
4000W 30T = SO00W 30T  « 2000W 40T 3000w 40T 4000W 40T = 5000w 40T

Figura 5.20: Representacion de los valores medios y las desviaciones de los
obtenidos para el tema Sociedad.

valores
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Como se puede observar en la figura 5.20, las gaussianas nos muestran el
fendmeno de desplazamiento de la media a la izquierda en base al aumento de
los subtopics y el desplazamiento a la derecha conforme aumentamos el tamafo
del diccionario, como hemos podido apreciar en la grafica anterior. Ademas, nos
afiaden otro dato interesante: conforme aumentamos el nimero de subtopics y
disminuimos el nimero de palabras, las gaussianas se hacen maés estrechas.
Desviaciones méas pequenas de la distribucién de los valores nos indican que el
conjunto de datos es mas homogéneo y mas predecible para ese tema en

concreto.

A partir de estas premisas, podremos proceder con la validacidn cruzada
propiamente dicha, en la que cada fichero se analizaréd con los 7 modelos de cada
tema en los que dicho fichero no esté incluido. En este analisis se tendra en cuenta

sélo el valor del primer pico y se elegiré el tema cuyo valor sea maximo.

En el andlisis se mostrardn las tasas de acierto para cada una de las
12 simulaciones sobre cada tema, obtenidas al analizar los 400 ficheros mas
grandes de cada sub-grupo de validacion cruzada (1600 por cada tema).
Esta restriccién se ha aplicado porque los tiempos de simulacién resultaban muy
grandes para los temas Internacional y Nacional. El nimero de ficheros se ha

escogido a partir del tema con un menor nimero de archivos que es Cultura.

A continuacidn se muestran las tablas con las tasas de acierto de cada una de las

12 simulaciones para todos los temas analizados (Tablas 5.1 - 5.7).

Como se puede observar en dichas tablas, la variacion de los pardmetros
VocabSize y numTopics es crucial a la hora de generar modelos ya que, en media,
supone un incremento de la tasa de acierto en mas de 10 puntos porcentuales,

pudiendo alcanzar 20 puntos porcentuales para el tema de Cultura.

Tasa de Aciertos del tema Cultura

Vocabsize 2000 3000 4000 5000
= 20 32,23% 26,20 % 26,45 % 26,70 %
% 30 42,86 % 37,27 % 35,26 % 34,94 %
g 40 36,29 % 47,21 % 43,58 % 41,28%

Tabla 5.1: Tasa de aciertos de Cultura para las distintas simulaciones.
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Tasa de Aciertos del tema de Economia

a 20 31,9% 34,60 % 36,02% 39,80 %
2
'E 30 32,15% 32,66% 34,34% 3392%
-
= 40 28,90% 30,56 % 27,27% 31,23%

Tabla 5.2: Tasa de aciertos de Economia para las distintas simulaciones.

Tasa de Aciertos del tema Internacional

“ 20 42,82% 39,14% 40,91 % 43,69 %
=
sg 30 42,57 % 40,00 % 39,37 % 43.61%
=1
5 40 41,81% 3383% 35,77 % 38,69 %

Tabla 5.3: Tasa de aciertos de Internacional para las distintas simulaciones.

Tasa de Aciertos del tema Nacional

9 20 38,89 % 35,01% 3317% 3317%
s
sé 30 36,67 % 36,02 % 3451 % 3561%
-
= 40 39,59 % 3053 % 36,09 % 34,59 %

Tabla 5.4: Tasa de aciertos de Nacional para las distintas simulaciones.

Tasa de Aciertos del tema Sociedad

9 20 44,42 % 47,97 % 47,47 % 49,49 %
=
!§ 30 49,11 % 49,82 % 53,55 % 50,13%
=]
= 40 50,51 % 4836% 52,02 % 52,14 %

Tabla 5.5: Tasa de aciertos de Sociedad para las distintas simulaciones.
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Tasa de Aciertos del tema Deportes

Vocabsize 2000 3000 4000 5000
" 20 54,68 % 62,15 60,35 % 61,87 %
S| 30 63,64 % 62,03 % 62,09 % 64,56 %
& 40 59,28 % 57,91 % 65,57 % 60,46 %

Tabla 5.6: Tasa de aciertos de Deportes para las distintas simulaciones.
Tasa de Aciertos del tema Tecnologia

Vocabsize 2000 3000 4000 5000
n 20 23,14 % 21,01% 19,34 % 13,99 %
[
= [ 30 15,48 % 16,12% 18,27 % 18,43 %
= 40 14,47 % 14,47 % 14,91 % 1023%

Tabla 5.7: Tasa de aciertos de Tecnologia para las distintas simulaciones.

En la siguiente seccién analizaremos en detalle los datos obtenidos tras la

validacién cruzada.

5.5 Analisis

En esta seccién analizaremos los resultados que la validacion cruzada ha puesto

de manifiesto, empezando por considerar las tasas de aciertos méaximas por cada

de resultados

uno de los temas.

Como se puede apreciar en la tabla 5.8, las tasas méaximas de acierto se sitian, en

la mayoria de los temas, alrededor del 40% teniendo un repunte del 65,57% para

el tema de Deportes.

Tasas de Acierto

Cultura Economia  Internacional  Nacional Socledad Deportes Tecnologfa
Tasa de Acierto 47.21% 1980% 43469% 31959% 5355% 6557 % 2314%
VocabSize 3000 5000 5000 2000 4000 4000 2000
numTopics 40 20 20 40 30 40 20

Tabla 5.8: Valor de la Tasa de Acierto en funcion de los temas y de los pardmetros 6ptimos.
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A continuacién, en las figuras 5.21 - 5.28 se mostrara la salida del sistema para los
valores de VocabSize y numTopics que han maximizado la tasa de acierto en cada
tema.

Deteccion de ficheros de Cultura

200 Bcra12a Mcrazas lcrasa Hceraaz

e

Ficheros clasificados

4

AQ
) 0]
, 2 B == .
: o
(B2 5]

Culturs Economia Internacional Nocional Socedad Deportes Tecnciogla

E@ZIED GITTED GETTED GETTED GETTED GETTED GETTED

Figura 5.21: Salida del sistema para la sub-seccion de Cultura para tamano de diccionario de
3000 palabras y estructura latente de 40 subtopics.

Ilp

Deteccidn de ficheros de Economia

Bcra12a Mcera2as lcraasa Neraa

clasificados

Ficheros

Cultura Economis Internacional Nocwnoal Socedsd Deportes Tecnologia
m 398% 2287 % N34% 453 % 033 % ATE %

Figura 5.22: Salida del sistema para la sub-seccién de Economia para tamano de diccionario
de 5000 palabras y estructura latente de 20 subtopics.
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Deteccién de ficheros de Internacional

Bcraza Bcrazas Dcraas Bcerasnz

20

so

Ficheros clasificados

1A
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[
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h ' 0 0
20 18 AR n L4
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B [ |
Cultura fcanomis Inteeracions Nacional scciedad Doportes Tecrologia

EXTES GIITED GXTTED GETED GETTED GETTED GETTED

Figura 5.23: Salida del sistema para la sub-seccion de Internacional para tamano de
diccionario de 5000 palabras y estructura latente de 20 subtopics.

Deteccion de ficheros de Nacional
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Figura 5.24: Salida del sistema para la sub-seccién de Nacional para tamafo de diccionario
de 2000 palabras y estructura latente de 40 subtopics.
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Deteccidn de ficheros de Sociedad
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Figura 5.25: Salida del sistema para la sub-seccién de Sociedad para tamafo de diccionario
de 4000 palabras y estructura latente de 30 subtopics.

Deteccidn de ficheros de Deportes
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Figura 5.26: Salida del sistema para la sub-seccion de Internacional para tamano de
diccionario de 4000 palabras y estructura latente de 40 subtopics.
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Deteccidn de ficheros de Tecnologia

cra123 Mcra2as Ucraza Ncraqi2
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Figura 5.27: Salida del sistema para la sub-seccion de Tecnologia para tamano de
diccionario de 2000 palabras y estructura latente de 20 subtopics.

Las altas tasas de acierto alcanzadas en las pruebas del tema Deportes ponen de
manifiesto que éste tiene una estructura tematica bastante caracteristica y que se
repite a lo largo de la coleccién de los documentos. Dicha caracteristica ya se

habia podido apreciar en las anteriores pruebas realizadas en el capitulos 4.

Por el contrario, para el tema Tecnologia las tasas de acierto son muy bajas,
siendo el valor méximo alcanzado del 23,14% para 2000 palabras y 20 subtopics.

Probablemente esto se debe al vocabulario especifico y reducido de este tema asi
como a la presencia de lenguaje de esta seccidn. Esta caracteristica del tema de
Tecnologia queda reflejada en la salida del sistema en la figura 5.27, ya que el
sistema detecta en el 23,5% de los ficheros la presencia del tema de Economia.
Ademids este fendmeno queda patente en el mismo modelo LDA generado
previamente, ya que aparecen sub-temas relacionados con Economia, como se

puede apreciar en al figura 5.28.

También resulta de interés notar que los ficheros de Economia son detectados
con mucha facilidad con el tema Internacional y viceversa, probablemente por el
lenguaje que emplean y por la presencia de noticias econémicas en el ambito

internacional.
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Figura 5.28: Grafica clusterizada de un modelo LDA para un diccionario de 3000 palabras y
una estructura latente de 20 subtopics para el tema de Tecnologia.

A la hora de evaluar los resultados arriba mencionados se debera también tener
en cuenta que la clasificaciéon previa de los textos presentes en el corpus no
siempre es precisa, ya que una noticia puede clasificarse de forma diferente
dependiendo de muchos factores. Asi mismo en el periddico El Pais, una misma

noticia puede aparecer en dos o méas secciones.

En concreto, al analizar una noticia [51] de marzo de 2016 publicada en la seccion
de actualidad politica de Espafa de este periddico, el sistema proporciona una

salida que en principio podria parecer errénea.

En la figura 5.29 se puede observar la salida del sistema para dicha noticiay en la

figura 5.30 se puede observar el diagrama de Kiviat para la suma de los
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n-subtopics de cada tema. En ambas figuras se aprecia claramente cémo el
sistema detecta una clara tendencia del documento a parecerse a una estructura

temética de Sociedad. En concreto, en la figura 5.29 se puede observar un pico en

el subtopic 13 del tema Sociedad, mientras que el tema Nacional no parece estar
relacionado con dicha noticia.

Salida del sistema para una noticia de la seccion de Actualidad Politica (Nacional)
A
\
[
\
[\
v' I»
S A" ~ 7~ - -
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£ N 3 iiad N Pt Y, G~ .\ P
~a - TR Sy =AW S v \.,_,-3,'1:‘\.\‘,'/- S N o i o o

« Cultura - Economia

Internacional Nacional

- Socledad « Deporte - Tecnologia

Figura 5.29: Salida del sistema para la noticia del Pais de la secciéon de actualidad de politica
de Espana.

Diagram de Kiviat de |a probabilidad acumulada de los n-subtopics

+ 6 subtopics
: Y \ - 5 subtopics
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Figura 5.30: Diagrama de Kiviat de los n-subtopics para el mismo fichero.
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Al analizar manualmente el contenido del documento, véase figura 5.31, se puede

observar que se trata de una noticia que habla de la tasa de suicidio en Espana,

por lo que podemos concluir que el sistema ha acertado correctamente el tema

del fichero, aunque no coincida con la categoria en la que se habia clasificado.

El ndmero de suicidios duplica al de los muertos por accidentes de trafico

El nimero de suicidios en Espafia alcanzé un récord histérico en 2014 por tercer ano
consecutivo e incluso duplicd la cifra de fallecidos por accidentes de trafico. 3.910
personas se quitaron la vida, la mayor cifra registrada desde 1980, cuando elinstituto
Nacional de Estadistica (INE) comenzé a difundir esta informacién. Sin embargo, el
aumento con respecto a 2013 es minimo, solo del 1%.El organismo publico ha dado a
conocer este miércoles un estudio que recoge, ademds, un incremento global de las
defunciones: 395.830 personas fallecieron en 2014 (los udltimos datos
disponibles), tanto por causas naturales como por causas externas, lo que equivale a
5.411 casos mas que en 2013...

Figura 5.31: Extracto de la noticia analizada.

En el siguiente capitulo se exponen las conclusiones al presente Proyecto de Fin

de Carrera y se delinea el trabajo futuro que se puede realizar a partir del mismo.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

6.1 Conclusiones

Uno de los objetivos de este proyecto era implementar un sistema de inferencia
de estructuras latentes de temas, a través del algoritmo Latent Dirichlet Allocation
en grandes colecciones de textos. Para conseguirlo, se han realizado una serie de
pruebas sobre herramientas y frameworks distintos, habiendo elegido
posteriormente el que mejor se adapta a las exigencias y los objetivos del

proyecto.

Se ha podido determinar que la mejor aplicacién para dicho propdsito es Apache
Spark, ya que permite trabajar en un entorno de programacién mas amigable y, a
su vez, ejecutar algoritmos iterativos de forma mas rapida con respecto a otros
frameworks distribuidos. Ademas, incluye una libreria muy potente para el

desarrollo de cédigo orientado a Machine Learning.

Tras haber implementado el sistema de generacion de modelos por cada una de
las categorias en las que el corpus habia sido clasificado manualmente con
anterioridad, se ha creado una estructura temadtica. Asi mismo, se han
parametrizado dos variables muy importantes para la generacién de los modelos:
el tamafio del diccionario de cada tema, VocabSize, y el nimero de sub-estructuras

que el algoritmo debera encontrar en cada tema, numTopics.

El objetivo final ha sido evaluar la relacidn que existe entre el tema sobre el que
tratan ficheros externos al corpus de entrenamiento y la similitud con los subtemas
de las distintas estructuras teméticas de dicho corpus, pudiendo en definitiva

elegir entre ellas la que tiene mayor semejanza con respecto a la entrada. Los
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CAPITULO 6. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

experimentos que se han realizado en las secciones anteriores han demostrado
que existe cierto grado de relacidn entre noticias de prensa desligadas del corpus

y las estructuras generadas previamente.

En una ultima fase del proyecto, se ha procedido a realizar un proceso de
validacién cruzada con el que se han optimizado las variables parametrizadas del
sistema y se han encontrado los valores dptimos que hacen que se maximice la

tasa de acierto de cada tema.

Como era de esperar, las tasas de acierto mas elevadas de cada tema, se han
obtenido para distintos valores de los dos parédmetros que se han hecho variar a lo
largo de las pruebas y oscilan, entre un 65,57% para Deportes y un 21,14% para

Tecnologia.

6.2 Trabajo futuro

Las tasas de aciertos de algunos de los temas mencionadas en el capitulo anterior
son muy alentadoras, sobre todo para los temas de Deportes, Cultura y Sociedad
ya que permiten afirmar que, con pequefias mejores del sistema, dichas tasas de

acierto podrian aumentar con facilidad.

El trabajo futuro podria estar orientado a mejorar dos aspectos del presente
proyecto: las mejoras en el pre-procesamiento del corpus y la parametrizacién de

variables adicionales del sistema de generacion.

En cuanto al pre-procesamiento del corpus, habria que destacar la posibilidad de
introducir en los textos el concepto de colocacion. Las colocaciones son palabras
que aparecen con frecuencia combinadas entre si para formar nuevas unidades
con significado léxico diferente al original de cada una de ellas. Algunos ejemplos
podrian ser: El Presidente de los Estados Unidos, Producto Interior Bruto, El

campedn de la Champions, Real Madrid, iPhone 6 SE, El teatro Real, etc.

Actualmente, para un texto de entrada como el que se puede apreciar en la Figura
6.1 se contaria la frecuencia de aparicion de la palabra “Paco” como dos entidades
iguales que se repiten 2 veces a lo largo del texto y lo mismo ocurriria para la
palabra “Ledn” cuyo numero de apariciones también seria igual a 2
(recordamos que el sistema ignora las mayusculas). Hacer el sistema sensible a las
mayusculas no resolveria el problema ya que la palabra “Paco” seguiria tratdndose

como una misma entidad.
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Paco de Lucia ha fallecido en México.
El nuevo estreno de Paco Leon ha sido todo un éxito.
El leén es un animal que vive en Africa.

Figura 6.1: Ejemplo de corpus.

Creando una lista de colocaciones, detectariamos “Paco_de_Lucia" como un token
independiente de “Paco_Ledn" y también seriamos capaces de diferenciarlo del
nombre comudn “ledn”. Probablemente con este pre-procesado del corpus se
mejorarian todos los modelos, ya que en la prensa abundan todo tipo de
colocaciones y frases hechas. Inclusive, habria que estudiar la utilidad de crear una
lista de colocaciones de stopwords para eliminarlas también del corpus antes de

generar los modelos.

En cuanto a la parametrizacién del sistema generador de los modelos, cabria decir
que hay dos valores que no han sido parametrizados en este proyecto y que son,
desde el principio, valores fijos. En concreto, se podrian hacer unos experimentos
variando el valor de minDF, el nimero minimo de documentos en los que una
palabra tiene que aparecer para ser contada y minTF, el nimero minimo de

apariciones de la palabra en un mismo documento para ser contada.

Por ultimo, pero no por ello menos interesante, se podria evaluar la factibilidad de
crear un sistema capaz de aprender a partir de los ficheros externos al corpus. En
caso de fallo a la hora de clasificar el fichero, el sistema podria tomar la decisién
de incluir el texto en la base de datos para re-generar el modelo que ha fallado
para dicha clasificacién. Este proceso deberia, ademés, ser complementado con

una actualizacién constante de la lista de colocaciones y de stopwords.
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Apéndice A

Tabla de Stopwords

En este apéndice se muestran todas las palabras sin significado Iéxico que se han

eliminado del corpus en el proceso de pre-filtrado.

a atras cuya
abajo aunque cuyas

aca aun cuyo
acaso ayer cuyos
ademas bajo de
adonde bastante debajo
adénde bien del
adrede cabe delante
ahi cada demas
ahora casi demasiada
al cerca demasiadas
algo cierto demasiado
alguien claro demasiados
alguna como deprisa
algunas cémo desde
alguno con despacio
algunos conmigo después
alla conque detras

alli consigo dice
alrededor contigo donde
ante contra dénde
antes creo durante
apenas cree e

aprisa creen el

aquel cual él

aquella cual ella
aquellas cuéles ellas
aquello cualesquiera ello
aquellos cualquiera ellos

aqui cuando en

arriba cuando encima

asf cuéanto enfrente
asimismo cuanto enseguida

85



entre
entonces
era

erais
éramos
eran
eras
eres

es

esa

esas
escasa
escasas
escaso
€scasos
ese

eso
esos
esta
estd
estaba
estabais
estabamos
estaban
estabas
estad
estada
estado
estados
estais
estamos
estan
estando
estar
estard
estaran
estaras
estaré
estaréis
estaremos
estaria
estariais
estariamos
estarian
estarias
estas
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estés
este

esté
estéis
estemos
estén
estés
esto
estos
estoy
estuve
estuviera
estuvierais

estuviéramos

estuvieran
estuvieras
estuvieron
estuviese
estuvieseis

estuviésemos

estuviesen
estuvieses
estuvimos
estuviste
estuvisteis
estuvo
exacto
excepto
fue

fuera
fuerais
fuéramos
fueran
fueras
fueron
fuese
fueseis
fuésemos
fuesen
fueses

fui

fuimos
fuiste
fuisteis

ha

habéis

haber
habia
habiais
habiamos
habian
habias
habido
habidos
habiendo
habra
habran
habras
habré
habréis
habremos
habria
habriais
habriamos
habrian
habrias
hace
hacen
hacia
hacer
hacian
hacia
haremos
hiciese
hiciesen
hagan
haga
han

has
hasta
hay
haya
hayais
hayamos
hayan
hayas
he
hemos
hecho
hoy
hube
hubiera



hubierais
hubiéramos
hubieran
hubieras
hubieron
hubiese
hubieseis
hubiésemos
hubiesen
hubieses
hubimos
hubiste
hubisteis
hubo
inclusive
incluso
jamas

la

las

le

lejos

les

lo

los

luego
mal
manana
mas

me
mediante
mejor
menos
mi

mi

mia

mias
mientras
mio
mios

mis
misma
mismas
mismo
mismos
mucha
muchas

mucho
muchos
muy
nada
nadie

ni
ninguna
ningunas
ninguno
ningunos
no

nos
nosotras
nosotros
no_obstante
nuestra
nuestras
nuestro
nuestros
nunca

o)

obvio
0s

otra
otras
otro
otros
para
peor
pero
pese
poca
pocas
poco
pocos
por
porque
pronto
puede
pueden
puedo
pues
puesto
que
qué
quien

quién
quienes
quiénes
quienesquiera
quienquiera
quiero
quiere
quiza
quizas
regular
salvo
saben

se

sea

seais
seamos
sean
seas
segun
ser

sera
seran
seras
seré
seréis
seremos
seria
seriais
seriamos
serian
serias

si

si

sido
siempre
siendo
sin
sin_embargo
sino
siquiera
o)

sobre
sois
solamente
solo
somos
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son
soy

su

sus

suya
suyas
suyo
suyos

tal
también
tampoco
tan

tanta
tantas
tanto
tantos
tarde

te
temprano
tendra
tendran
tendras
tendré
tendréis
tendremos
tendria
tendriais
tendriamos
tendrian
tendrias
tened
tenéis
tenemos
tener
tenga
tengais
tengamos
tengan
tengas
tengo
tenia
teniais
teniamos
tenian
tenias
tenido
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teniendo
the

ti

tiene
tienen
tienes
toda
todas
todavia
todo
todos
tras

tu

tu

tus
tuve
tuviera
tuvierais

tuviéramos

tuvieran
tuvieras
tuvieron
tuviese
tuvieseis

tuviésemos

tuviesen
tuvieses
tuvimos
tuviste
tuvisteis
tuvo
tuya
tuyas
tuyo
tuyos

u
altimo
altima
Gltimas
altimos
un

una
unas
uno
unos
usted

ustedes
varias
varios
viceversa
viene
vienen
VoS
vosotras
vosotros
voy
vuestra
vuestras
vuestro
vuestros

y
ya
yo



Apéndice B

Modelos LDA

En este apéndice se mostraran los modelos LDA de cada tema, generados a partir de
los experimentos expuestos en el Capitulo 5, empleando los valores de VocabSize y

numTopics que han maximizado la tasa de acierto de cada uno de ellos.

B.1 Modelo LDA para el tema de Cultura.

Figura B.1: Grafica clusterizada de los subtemas latentes hallados en la seccion de Cultura del
Corpus para VocabSize = 3000 y numTopics = 40.
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' APENDICE B. MODELOS LDA

B.2 Modelo LDA para el tema de Economia.

Figura B.2: Grafica clusterizada de los subtemas latentes hallados en la seccion de Economia del
Corpus para VocabSize = 5000 y numTopics = 20.

90



B.3 Modelo LDA para el tema Internacional.

Figura B.3: Grafica clusterizada de los subtemas latentes hallados en la seccion Internacional del
Corpus para VocabSize = 5000 y numTopics = 20.
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B.4 Modelo LDA para el tema Nacional.

Figura B.4: Grafica clusterizada de los subtemas latentes hallados en la seccién Nacional del
Corpus para VocabSize = 2000 y numTopics = 40.
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B.5 Modelo LDA para el tema de Sociedad.

Figura B.5: Grafica clusterizada de los subtemas latentes hallados en la seccion de Sociedad del

Corpus para VocabSize

30.

4000 y numTopics =
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' APENDICE B. MODELOS LDA

B.6 Modelo LDA para el tema de Deportes.

Figura B.6: Grafica clusterizada de los subtemas latentes hallados en la seccion de Deportes del
Corpus para VocabSize = 4000 y numTopics = 40.
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B.7 Modelo LDA para el tema de Tecnologia.

Figura B.7: Grafica clusterizada de los subtemas latentes hallados en la seccién de Tecnologia del

Corpus para VocabSize

20.

2000 y numTopics =
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Apéndice C

Presupuesto

Ejecucién Material

* Compra de servidor HP ProLiant DL160

de 6 nlcleos a 2.4 GHz, 16 Gigabytesde RAM.....................

* Material de oficina

* Total de Ejecucion Material.........ccoooiiiiiiiiiiii,

Gastos Generales

* 16 % sobre Ejecucién Material

Beneficio Industrial

* 6% sobre Ejecucion Material...........ooooiiiiiiiiii,

Honorarios Proyecto

* 960 horas a 15€/hora

Material fungible
*  Gastos de impPresion ..o
*  Gastos de encuadernacion ...........coiiiiiiiiiiiin i

Subtotal del Presupuesto

*  Subtotal del Presupuesto ........cccovviiiiiiiiiiiiiie e

IVA Aplicable
*  21% Subtotal Presupuesto

Total Presupuesto
* Total Presupuesto

Madrid, Mes de Junio de 2016
El Ingeniero Jefe de Proyecto

Fdo.: Bruno Stampete

Ingeniero de Telecomunicacion

............ 1.625,00 €

............... 200,00€

............. 1.825,00€

............... 292,00€

................ 109,50€

16.756,50€

............. 3.518,86€

20.275,36 €
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Apéndice D

Pliego de Condiciones

Este documento contiene las condiciones legales que guiaran la realizacién, en
este proyecto, de un estudio de TOPIC MODELING y BIG DATA para noticias en prensa.
En lo que sigue, se supondrd que el proyecto ha sido encargado por una empresa
cliente a una empresa consultora con la finalidad de realizar dicho sistema. Dicha
empresa ha debido desarrollar una linea de investigacidn con objeto de elaborar el
proyecto. Esta linea de investigacién, junto con el posterior desarrollo de los

programas estd amparada por las condiciones particulares del siguiente pliego.

Supuesto que la utilizacidn industrial de los métodos recogidos en el presente
proyecto ha sido decidida por parte de la empresa cliente o de otras, la obra a realizar

se regulard por las siguientes:

Condiciones generales

1. La modalidad de contratacién seré el concurso. La adjudicacién se hara, por
tanto, a la proposicién mas favorable sin atender exclusivamente al valor econémico,
dependiendo de las mayores garantias ofrecidas. La empresa que somete el proyecto

a concurso se reserva el derecho a declararlo desierto.

2. El montaje y mecanizacion completa de los equipos que intervengan sera

realizado totalmente por la empresa licitadora.

3. En la oferta, se hard constar el precio total por el que se compromete a
realizar la obra y el tanto por ciento de baja que supone este precio en relacién con un

importe limite si este se hubiera fijado.
4. La obra se realizard bajo la direccidn técnica de un Ingeniero Superior de

Telecomunicacién, auxiliado por el nimero de Ingenieros Técnicos y Programadores

que se estime preciso para el desarrollo de la misma.
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5. Aparte del Ingeniero Director, el contratista tendrd derecho a contratar al
resto del personal, pudiendo ceder esta prerrogativa a favor del Ingeniero Director,

quien no estara obligado a aceptarla.

6. El contratista tiene derecho a sacar copias a su costa de los planos, pliego de
condiciones y presupuestos. El Ingeniero autor del proyecto autorizard con su firma las

copias solicitadas por el contratista después de confrontarlas.

7. Se abonard al contratista la obra que realmente ejecute con sujecién al
proyecto que sirvié de base para la contratacion, a las modificaciones autorizadas por
la superioridad o a las érdenes que con arreglo a sus facultades le hayan comunicado
por escrito al Ingeniero Director de obras siempre que dicha obra se haya ajustado a
los preceptos de los pliegos de condiciones, con arreglo a los cuales, se haréan las
modificaciones y la valoracién de las diversas unidades sin que el importe total pueda
exceder de los presupuestos aprobados. Por consiguiente, el nimero de unidades que
se consignan en el proyecto o en el presupuesto, no podré servirle de fundamento

para entablar reclamaciones de ninguna clase, salvo en los casos de rescision.

8. Tanto en las certificaciones de obras como en la liquidacién final, se abonaran
los trabajos realizados por el contratista a los precios de ejecuciéon material que figuran

en el presupuesto para cada unidad de la obra.

9. Si excepcionalmente se hubiera ejecutado algun trabajo que no se ajustase a
las condiciones de la contrata pero que sin embargo es admisible a juicio del Ingeniero
Director de obras, se dard conocimiento a la Direccién, proponiendo a la vez la rebaja
de precios que el Ingeniero estime justa y si la Direccion resolviera aceptar la obra,

quedara el contratista obligado a conformarse con la rebaja acordada.

10. Cuando se juzgue necesario emplear materiales o ejecutar obras que no
figuren en el presupuesto de la contrata, se evaluard su importe a los precios
asignados a otras obras o materiales analogos si los hubiere y cuando no, se discutiran
entre el Ingeniero Director y el contratista, sometiéndolos a la aprobacién de la
Direccién. Los nuevos precios convenidos por uno u otro procedimiento, se sujetaran

siempre al establecido en el punto anterior.

11. Cuando el contratista, con autorizacién del Ingeniero Director de obras,
emplee materiales de calidad més elevada o de mayores dimensiones de lo estipulado
en el proyecto, o sustituya una clase de fabricacion por otra que tenga asignado mayor
precio o ejecute con mayores dimensiones cualquier otra parte de las obras, o en

general, introduzca en ellas cualquier modificacion que sea beneficiosa a juicio del
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Ingeniero Director de obras, no tendrd derecho sin embargo, sino a lo que le
corresponderia si hubiera realizado la obra con estricta sujecién a lo proyectado y

contratado.

12. Las cantidades calculadas para obras accesorias, aunque figuren por partida
alzada en el presupuesto final (general), no serdn abonadas sino a los precios de la
contrata, segun las condiciones de la misma y los proyectos particulares que para ellas

se formen, o en su defecto, por lo que resulte de su medicidn final.

13. El contratista queda obligado a abonar al Ingeniero autor del proyecto y
director de obras asi como a los Ingenieros Técnicos, el importe de sus respectivos
honorarios facultativos por formacién del proyecto, direccidn técnica y administracién

en su caso, con arreglo a las tarifas y honorarios vigentes.

14. Concluida la ejecucion de la obra, serd reconocida por el Ingeniero Director

que a tal efecto designe la empresa.

15. La garantia definitiva serd del 4% del presupuesto y la provisional del 2%.

16. La forma de pago serd por certificaciones mensuales de la obra ejecutada,

de acuerdo con los precios del presupuesto, deducida la baja si la hubiera.

17. La fecha de comienzo de las obras serd a partir de los 15 dias naturales del
replanteo oficial de las mismas y la definitiva, al ano de haber ejecutado la provisional,

procediéndose si no existe reclamacion alguna, a la reclamacion de la fianza.

18. Si el contratista al efectuar el replanteo, observase algun error en el
proyecto, deberd comunicarlo en el plazo de quince dias al Ingeniero Director de

obras, pues transcurrido ese plazo serd responsable de la exactitud del proyecto.

19. El contratista estd obligado a designar una persona responsable que se
entenderd con el Ingeniero Director de obras, o con el delegado que éste designe,
para todo relacionado con ella. Al ser el Ingeniero Director de obras el que interpreta
el proyecto, el contratista deberd consultarle cualquier duda que surja en su

realizacion.

20. Durante la realizacion de la obra, se girarédn visitas de inspeccién por
personal facultativo de la empresa cliente, para hacer las comprobaciones que se crean
oportunas. Es obligacién del contratista, la conservacién de la obra ya ejecutada hasta

la recepcién de la misma, por lo que el deterioro parcial o total de ella, aunque sea por
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agentes atmosféricos u otras causas, deberd ser reparado o reconstruido por su

cuenta.

21. El contratista, debera realizar la obra en el plazo mencionado a partir de la
fecha del contrato, incurriendo en multa, por retraso de la ejecucion siempre que éste
no sea debido a causas de fuerza mayor. A la terminacién de la obra, se hard una
recepcion provisional previo reconocimiento y examen por la direccidén técnica, el
depositario de efectos, el interventor y el jefe de servicio o un representante,

estampando su conformidad el contratista.

22. Hecha la recepcién provisional, se certificard al contratista el resto de la
obra, reservdndose la administracién el importe de los gastos de conservacién de la
misma hasta su recepcion definitiva y la fianza durante el tiempo sefialado como plazo
de garantia. La recepciéon definitiva se hard en las mismas condiciones que la
provisional, extendiéndose el acta correspondiente. El Director Técnico propondra a la
Junta Econdmica la devolucion de la fianza al contratista de acuerdo con las

condiciones econdémicas legales establecidas.

23. Las tarifas para la determinacion de honorarios, reguladas por orden de la
Presidencia del Gobierno el 19 de Octubre de 1961, se aplicarédn sobre el denominado
en la actualidad “Presupuesto de Ejecucidén de Contrata” y anteriormente Ilamado

"Presupuesto de Ejecucion Material” que hoy designa otro concepto.

Condiciones particulares

La empresa consultora, que ha desarrollado el presente proyecto, lo entregaré a
la empresa cliente bajo las condiciones generales ya formuladas, debiendo anadirse

las siguientes condiciones particulares:

1. La propiedad intelectual de los procesos descritos y analizados en el
presente trabajo, pertenece por entero a la empresa consultora representada por el

Ingeniero Director del Proyecto.

2. La empresa consultora se reserva el derecho a la utilizacién total o parcial de
los resultados de la investigacion realizada para desarrollar el siguiente proyecto, bien
para su publicacién o bien para su uso en trabajos o proyectos posteriores, para la

misma empresa cliente o para otra.
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3. Cualquier tipo de reproduccién aparte de las resefadas en las condiciones
generales, bien sea para uso particular de la empresa cliente, o para cualquier otra
aplicacion, contard con autorizacidn expresa y por escrito del Ingeniero Director del

Proyecto, que actuard en representacién de la empresa consultora.

4. En la autorizacion se ha de hacer constar la aplicacion a que se destinan sus

reproducciones asi como su cantidad.

5. En todas las reproducciones se indicaréd su procedencia, explicitando el

nombre del proyecto, nombre del Ingeniero Director y de la empresa consultora.

6. Si el proyecto pasa la etapa de desarrollo, cualquier modificacién que se
realice sobre él, deberéd ser notificada al Ingeniero Director del Proyecto y a criterio de

éste, la empresa consultora decidird aceptar o no la modificacidn propuesta.

7. Si la modificacion se acepta, la empresa consultora se hard responsable al

mismo nivel que el proyecto inicial del que resulta el anadirla.

8. Si la modificacién no es aceptada, por el contrario, la empresa consultora

declinard toda responsabilidad que se derive de la aplicacion o influencia de la misma.

9. Si la empresa cliente decide desarrollar industrialmente uno o varios
productos en los que resulte parcial o totalmente aplicable el estudio de este proyecto,

deberad comunicarlo a la empresa consultora.

10. La empresa consultora no se responsabiliza de los efectos laterales que se
puedan producir en el momento en que se utilice la herramienta objeto del presente
proyecto para la realizacion de otras aplicaciones.

11. La empresa consultora tendra prioridad respecto a otras en la elaboracién
de los proyectos auxiliares que fuese necesario desarrollar para dicha aplicacion
industrial, siempre que no haga explicita renuncia a este hecho. En este caso, debera
autorizar expresamente los proyectos presentados por otros.

12. El Ingeniero Director del presente proyecto, serd el responsable de la
direccion de la aplicacidn industrial siempre que la empresa consultora lo estime
oportuno. En caso contrario, la persona designada deberd contar con la autorizacion
del mismo, quien delegara en él las responsabilidades que ostente.
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