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Nueva propuesta para el ajuste del rango interno en
el agrupamiento de documentos mediante
Factorizaciones No Negativas de Matrices

New proposal to adjust the internal rank in the
documents clustering by Non Negative Matrix
Factorizations

losvanny Jesus Alfonso Veloso'*, Dra. Marta Lourdes Baguer Diaz-Romafiach?,
Dra. Lydia Castro Odio®.

Resumen Las técnicas de agrupamiento de documentos han recibido mucha atencién como herramienta
fundamental para la organizacion eficiente, navegacion, recuperaciéon y resumen de grandes volimenes de
textos. Con un método de agrupamiento robusto se pueden organizar los documentos en una jerarquia de
grupos que permita la busqueda y navegacion eficiente a través de un corpus, lo cual es un valioso complemento
a las deficiencias de las tecnologias tradicionales de recuperacién de informacién. En este trabajo se presenta
un software desarrollado en MATLAB que incorpora un procedimiento adaptativo para determinar el rango en
la Factorizacién no negativa de la matriz TF-IDF de un corpus. El software agrupa los documentos segun las
tematicas y muestra las palabras mas importantes de cada grupo. Para ello se suponen conocidos los conjuntos
de palabras por tematicas.

Abstract Documents clustering techniques have received a lot of attention as a fundamental tool for the
efficient organization, navigation, retrieval, and summary of large volumes of text. With a robust clustering
method, documents can be organized into a hierarchy of groups, allowing efficient search and navigation through
a corpus, which is a valuable complement to the shortcomings of traditional information retrieval technologies. In
this paper, we present software developed in MATLAB that incorporates an adaptive procedure to determine the
range in the non-negative Factorization of the TF-IDF matrix of a corpus. The software groups the documents
according to the themes and shows the most important words in each group. For this purpose, the word sets by
subject are assumed to be known.
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Introduccion

Es de interés, dado un conjunto de documentos (deno-
minado corpus), poder clasificarlos por temdticas, sin tener
que hacer un andlisis directo y exhaustivo con cada uno de
ellos y apelar a la interpretacion para poder llegar a resultados.
En la mineria de datos podemos encontrar una rama denomi-
nada mineria de textos, en la cual se estudian métodos para
la extraccidén de relaciones entre los contenidos de textos en

general y, por tanto, poder hacer una clasificaciéon con esa
informacién obtenida.

La mineria de textos es un drea multidisciplinaria basada
en la recuperacion de informacion, mineria de datos, aprendi-
zaje automadtico, estadisticas y Procesamineto del Lenguaje
Natural! (PLN). Su objetivo fundamental es examinar una co-
leccion de documentos no estructurados escritos en lenguaje

'En inglés se denomina Natural Language Processing (NLP).
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natural y descubrir informacién no contenida en ningtin docu-
mento individual de la coleccidn, la deteccion de tendencias,
patrones o similaridades en los textos. Dada una coleccién
de documentos, a menudo surge la necesidad de clasificarlos
en grupos basados en la similitud de sus contenidos. Cuando
se trata de grandes volimenes de textos, el proceso de agru-
pamiento manual seria en extremo agotador y engorroso. El
empleo de programas para su automatizacion reduce consi-
derablemente el tiempo necesario para la realizacion de la
clasificacién y el procesamiento de los textos.

Entre las aplicaciones de la mineria de textos podemos
encontrar el resumen automadtico de textos, la deteccién de
fraudes, el estudio de tendencias electorales, el analisis de
sentimientos y la clasificacion de textos; a esta dltima le pres-
taremos mayor atencion.

La Factorizacion No Negativa de Matrices ha sido valo-
rada positivamente en una serie de aplicaciones en el drea
del procesamiento de textos, entre las cuales se destaca el
agrupamiento por temas. Es menester entonces expresar el
problema en una estructura de datos matematica, por lo que
se introduce la Matriz Término-Documento, que contendra la
informacion, extraida de los textos, necesaria para el trabajo.
Luego, con los resultados obtenidos de la factorizacién matri-
cial se conforman las clases por temas en que se va a clasificar
el corpus.

1. Fundamentos Teodricos

Dado un conjunto de textos, deseamos separarlos en clus-
teres seguin sus tematicas, para ello llevemos el problema al
espacio R™*" representando la informacién esencial del cor-
pus en una una estructura bidimensional que relaciona los
documentos y las palabras mediante la importancia que tenga
una palabra en un documento; esta estructura es llamada ma-
triz Término-Documento, de modo que cada columna de la
misma caracteriza un documento. Dicha importancia o peso
puede variar segin los criterios de conformacion de la matriz,
una buena opcidn para resumir la informacién del corpus es
la Matriz de Frecuencia de Término - Frecuencia Inversa de
Documento, o por sus siglas: TF-IDF.

1.1 Matriz TF-IDF

La matriz TE-IDF 2 (Frecuencia de Término - Frecuencia
Inversa de Documento) es una matriz cuyos elementos consti-
tuyen una medida numérica que expresa cudn relevante es una
palabra para un documento en una coleccién. El valor tf-idf
(lo denotaremos tfidf) aumenta proporcionalmente al nimero
de veces que una palabra aparece en el documento, pero es
compensado por la frecuencia de la palabra en la coleccién de
documentos, lo que permite ponderar el hecho de que algunas
palabras son generalmente mds comunes que otras.

Las ponderaciones ¢ fid f se calculan como el producto de
dos medidas, la frecuencia de aparicién del término (7 f) y la

2Las siglas son por su nombre en inglés: Term Frequency - Inverse Docu-
ment Frequency
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frecuencia inversa del documento (id f). La formula para esta
métrica es la siguiente:

fidf(t,d,D) = tf(t,d) idf(1,D)

donde  es el término, d denota cada documento, D el espacio
total de documentos y ¢ fid f es el peso asignado a ese término
en el documento correspondiente. La combinacién de los
valores de ¢ f e id f brinda una métrica que permite conocer
cudn dnicas son las palabras de un documento. La ponderacién
asigna un alto peso a un término si se produce con frecuencia
en ese documento, pero rara vez en la coleccién completa. Sin
embargo, si el término ocurre pocas veces en el documento
o aparece practicamente en todos ellos, disminuye el peso
asignado por la ponderacion ¢ fid f [21].

1.1.1 Tipos de tf

tf(t,d) se define como frecuencia del término o term
frecuency. Existen distintas formas de medir esta frecuencia,
entre las que destacan:

1. Recuento (Raw):

tf(t,d) =nq

donde n; 4 es la cantidad de veces que aparece el tér-
mino ¢ en el documento d.

2. Forma booleana (Binary):

1 sitaparece end

tf(t,d) =

0 si no

3. Frecuencia de Término Normalizada:

Nt ad

tf(t,d) = ———

2
gy d
t'ed

4. Frecuencia Logaritmica Escalada (Log):

1+logn g si ng>0
tf(t,d) =
0 si mg=0

1.1.2 Tipos de idf

idf(t,D) se define como frecuencia inversa de documento
o inverse document frecuency. Durante el cdlculo de la fre-
cuencia del término se considera que todos los términos tienen
igual importancia, no obstante, se conocen casos en los que
ciertos términos pueden aparecer muchas veces pero tienen
poca importancia. Es necesario mencionar las stopwords, que
son vocablos no conceptuales o de contenido gramatical que
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son irrelevantes para el estudio que se hace y aumentan la
dimensién del problema (en nuestro caso son considerados
en esta clase los articulos, preposiciones, conjunciones, entre
otros). Esta segunda parte de la férmula completa el anélisis
de evaluacién de los términos y actia como corrector de #f. Los
idf mas utilizados son los que se presentan a continuacion:

1. Unitaria (Unary):

idf(t,D) =1
2. Frecuencia Inversa del Documento (Normal):

N
idf(t,D) =log ———
idf(t,D) 8 T AT
donde

- N = |D|: Nimero de documentos del corpus.

- df(t): Frecuencia de documentos
df(t)=|{d eD:ted}|

3. Frecuencia Inversa del Documento con suavizado:

idf(t,D) = log <1+djfv(t))

N

conW:O@df(t) 0

4. Frecuencia Inversa Maxima del Documento (Max):

maxd (1)

Estos y otros pesos tf e idf pueden ser encontrados en
[21].

1.2 Factorizacion No Negativa de Matrices (NMF) y
agrupamiento
Dada una matriz M € R"*" con coeficientes m;; > 0 (la
notacion my;; indica que es el elemento que se ubica en la fila
i—ésima y la columna j—ésima de la matriz M) y un entero
positivo r << min(m, n), el objetivo es encontrar dos matrices
no negativas W € R"*" y H € R tales que:

M~WH

Si cada columna de M representa un objeto (en nuestro caso
tal objeto es un documento del corpus), la NMF lo aproxima
mediante una combinacién lineal de r columnas base en W.
Esta factorizacion ha sido utilizada en varias areas de investi-
gacion, tales como la busqueda de vectores base en imagenes,
descubrimiento de patrones moleculares y agrupamiento de
documentos, como veremos mas adelante.

El modelo clésico para encontrar W y H se basa en mi-
nimizar la diferencia entre M y WH debido a que en pocos
casos se puede obtener una factorizacién exacta:

l n m

g}fg > Z Z, (mij — (wh);j)?

sujeto a wig > 0, hy; >0, Vi, a, b, j(a,b=1,...,r).
Estamos en presencia de un problema de Optimizacion
No Lineal con restricciones de no negatividad. Notemos que:

n m

Y Y (mij— (wh)ij)* = |M—WH ||

i=i j=1

donde ||.||r es la norma de Frobenius [23]. La funcién ob-
jetivo puede considerarse de modo mas general como una
funcién de divergencia que mide la diferencia entre M y el
producto W H; entre estas funciones podemos encontrar la Di-
vergencia ¢ de Csiszdr, la oo—Divergencia, la Divergencia de
Bregman, 8 — Divergencia [19], 1a Divergencia Itakura-Saito
(IS), la Divergencia Kullback-Leiber (K-L), el Error Minimo
Cuadratico (LSE-Least Square Error), entre otras.

Un elemento de gran importancia es el rango de la fac-
torizacion, rango interno o dimensién interna, el cual es la
dimensién r que corresponde con el nimero de componen-
tes latentes [20] y determina la reduccién de la dimensién
del problema. Son llamados “componentes” porque tratan de
recomponer la matriz original a través de nuevas bases y se de-
nominan “latentes” porque no emergen hasta que el algoritmo
de NMF las construye. Usualmente r se escoge tal que

(n+m)r < nm.

Como r < min(n,m) se puede entender la aplicacién de la
NMF a la matriz M como una compresién de datos (con
pérdidas, desde luego). Valores altos de r pueden tener co-
mo resultado matrices dispersas (sparse) en la factorizacion,
es decir, que tienen una cantidad considerable de elementos
nulos; en muchos casos esto es beneficioso, pues establece
facilmente cudles son los componentes mas importantes para
la labor de reconstruccién de la matriz original. En la biblio-
grafia consultada, para mayores valores de r generalmente
se obtenian mejores resultados, como en [23], aunque a un
mayor costo computacional.

Se enfrentan varias dificultades al tratar de obtener una
NMF de una matriz, entre ellas destaca el hecho de que es un
problema NP-duro (NP-hard) [2] debido a que todos los ele-
mentos de W y H son variables a determinar [18], a diferencia
de la factorizacion sin restricciones que puede ser resuelta
eficientemente mediante la descomposicién en valores sin-
gulares (SVD), por tanto, se aplican algoritmos o variantes
de algoritmos de optimizacién no lineal con restricciones o
métodos de descenso donde la funcién objetivo es convexa
en W y en H individualmente, son iterativos y minimizan
alternadamente W y H [3]. En el caso general el problema
NMF es no convexo y los algoritmos pueden converger a

Ciencias Matematicas, Vol. 35, No. 2, 2021, Pag. 91-99
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minimos locales. Se han reportado varios algoritmos para so-
lucionar la NMF, entre los que destacan los de Actualizacién
Multiplicativa ([19], [16], [3], [1], [11]), Minimos Cuadra-
dos Alternados (ALS) ([23], [16], [13], [15], [11]), Gradiente
Proyectado ([11], [16], [3], [23]), algoritmo de Newton [3],
método Quasi-Newton ([3], [16]), Algoritmo de las Proyec-
ciones Sucesivas (SPA) [18], entre otros. Estos métodos han
sido probados satisfactoriamente en diversas aplicaciones y
la mayoria tiene una complejidad computacional de O(nmr),
donde la matriz a factorizar es de n X m y el rango interno de
la factorizacién es r. Otro problema es la seleccion correcta
de r cuando se realiza la factorizacion [18], el cual se tratarad
mads adelante.

Como la mayoria de los algoritmos para la solucién del
problema de la NMF son iterativos se deben inicializar ambas
matrices o una de ellas en algunos casos; dicha inicializa-
cién es crucial generalmente para la obtencién de buenos
resultados; una buena inicializacién en la NMF mejora la ve-
locidad de convergencia y la exactitud de las soluciones en
muchos algoritmos, aunque también puede producir una rapi-
da convergencia a minimos locales. En algunos se requieren
inicializaciones de ambas matrices y en otros solo se inicializa
una de ellas y la otra se obtiene de esta como resultado de un
paso de algoritmo de forma alternada [10]. Entre las iniciali-
zaciones podemos encontrar la aleatoria, que consiste en que
ambas matrices sean inicializadas con niimeros aleatorios’
del intervalo {x € R: 0 < x < 1}; esta variante no brinda,
en general, una buena estimacion inicial para los algoritmos
NME. En articulos especializados se refiere la inicializacion
de centroides [6] construida a partir de la descomposicion de
centroides [4], 1a cual constituye una mejor alternativa que la
anterior. Otra es la inicializacion de centroides SVD, la cual
inicializa A con la descomposicion de centroides a partir del
factor que contiene los valores singulares de la descomposi-
cion X = SVD [9]. C. Boutsidis y E. Gallopoulos proponen
en [12] otra variante de inicializacién basada en la descompo-
sicion SVD denominada Nonnegative Double Singular Value
Decomposition (NNDSVD).

El modelo NMF tiene caracter generativo [7]. A continua-
cién denotaremos m; a la columna j—ésima de la matriz M
y m' a la fila i—ésima de la matriz M. Cada columna de la
matriz TF-IDF, denotada por M, contiene la codificacion de
un documento del corpus y cada m;; del vector columna m;
es la importancia del término i con respecto a la semdntica
de m;j, donde i toma valores en los elementos del vocabulario
de D (corpus). Entonces, el problema de la Factorizacion No
Negativa de la matriz M se entiende como: encontrar una apro-
ximacion de M de rango r (en este caso dicho rango se elige
por el usuario, ya que representard el nimero de tépicos en los
cuales se agrupardn los textos) empleando alguna métrica por
medio de la factorizacién de M en el producto de dos matrices
de menor dimension (W y H), donde las filas de W son los
indicadores de importancia de cada palabra en los grupos y las

3Los niimeros generados son realmente pseudoaleatorios debido a la
incapacidad de generacién de niimeros aleatorios de los ordenadores.
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filas de H los indicadores de pertenencia de los documentos
a los grupos. Cada documento puede ser representado como
una combinacion lineal de cada tépico:

r
m; =~ thj~wk
k=1

Cada fila de M, que es la codificacién de cada palabra en el
corpus, se puede representar como una combinacién lineal de
los tépicos también:

-
m' =~ Z wig - ¢
k=1
Esta descomposicion se puede interpretar de la siguiente for-
ma:

1. wy indica el grado de pertenencia de la palabra i al
grupo k.

2. hy; indica el grado de pertenencia del documento j al
grupo k.

3. Si el documento g pertenece al grupo s entonces Ay,
toma un valor alto, mientras que el resto de elementos
de la columna son mucho menores. De igual forma, si
la palabra p pertenece al grupo 7 entonces w), toma un
valor alto, mientras que el resto de elementos de la fila
son mucho menores.

Indicadores de la importancia

Documentos de cada palabra por tépico H

Palabras

Indicadores de la pertenencia
de los documento a los tépicos

M

Figura 1. Analisis de la NMF de la TF-IDF

Por tanto, dado un conjunto de documentos, la NMF iden-
tifica los tépicos y clasifica los documentos en cada uno de
estos: la posicidn del mayor peso en cada fila de W indica en
qué topico se encuentra la palabra correspondiente y el mayor
de cada columna de H dice en cudl se encuentra el documento
(ver Figura 1) [23].

En la bibliografia se consideran otros modelos para la
factorizacion que constituyen modificaciones del clésico pre-
sentado anteriormente, como son el tri-NMF (NMTF) ([16],
[17], [22],[24]) donde se agregan restricciones de ortogona-
lidad sobre los factores, el Non-Smooth NMF (nsNMF), el
NMF Multicapa [16], entre otros. En [24] se comparan algu-
nos de los modelos mencionados.

2. TextClustersMaker: Software para el
agrupamiento

TextClustersMaker fue programado en MATLAB R2018a,
utilizando Text Analytics Toolbox, que resulta de gran utili-
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(4 TextClustersMaker

Preprocesamiento

Indique las palabras que NO desea analizar (StopWords)

NMF de TFADF
Rango Interno de la NMF (Numero de tematicas)

[Recuerde que O < r < min(m,n)]

Introduzca la direccion de las Stopwords personalizadas

Predeterminadas D:\UH\Clases\stopwords\* txt

Tomar direccién

Introduzca la direccién de los documentos del Corpus
D:\UH\Clases\| Semestre\4.M. Numerica 2018 2019\Proyecto\Trabajo\Cartas\ejemplo\* txt
Crear Bag-Of-Words Crear WordCloud

TFIDF
Creacién de la Matriz TFIDF

Elija el TFWeight Elija el IDFWeight

Crear Matriz TFIDF
Filas Columnas

1 5 1 5

Ver Matriz TFIDF personalizada Ver Matriz TFIDF completa

Propiedades Bag-Of-Words

B

NMF Clasico tri-NMF

Inicializacion

Algoritmo

Numero maximo de iteraciones

500

Factorizar TF-IDF con NMF Clasico Factorizar TF-IDF con fri-NMF

Agrupamiento y ajuste del Rango Interno

Realizar Agrupamiento (Normal). Mostrar resuitados y Wordclouds

Realizar Agrupamiento (Tematicas pr ). Mostrar resultados y Wordcloud:

Figura 2. Interfaz Gréfica del software TextClustersMaker

dad para el procesamiento de textos. La interfaz de usuario
(ver Figura 2) fue concebida con la herramienta GUIDE [14],
que se emplea en la creacién de estructuras de este tipo. Pa-
ra la obtencién de la matriz TF-IDF se consideré el modelo
Bag-of-Words, que trata al corpus como una bolsa de pala-
bras que cuenta automdticamente las apariciones de estas en
los diferentes documentos que lo conforman; se eliminan pa-
labras que no son trascendentales (stopwords) y pueden ser
eliminadas las que aparecen poco, las de gran longitud o muy
pequenas, con lo cual disminuyen las dimensiones de la ma-
triz. Es importante precisar que la eliminacién anteriormente
descrita puede ser personalizada por el usuario.

Utilizando la Bag-of-Words se puede extraer la matriz
TF-IDF con una funcién de Text Analytics Toolbox llamada
tfidf'; esta recibe como entrada, ademads, los pesos de TF e IDF
(vistos en la Subseccién 1.1).

Se proponen al usuario opciones para la inicializacion
del algoritmo que eligird para la factorizacién. Entre estas
inicializaciones se encuentran la aleatoria y la NNDSVD.

La factorizacién puede ser NMF clésica (dos factores)
o tri-NMF. Para la factorizacién NMF cldsica se propone el
algoritmo de actualizacién multiplicativa propio de MATLAB,
el Alternated Constrained Least Squares (ACL) y el Alter-
nated Hoyer-Constrained Least Squares (AHCLS) . Para la
factorizacion tri-NMF se proponen varios algoritmos de actua-
lizacién multiplicativa [24]. El nimero médximo de iteraciones
a realizar en cada algoritmo estd predefinida (son 500), aun-
que se puede modificar por el usuario. La tolerancia es de
le —4 y se considera como criterio de parada que dos itera-
ciones consecutivas tengan una diferencia en sus respectivos

residuos (norma de Frobenius de la matriz residuo) menor que
la tolerancia o que alcance el nimero maximo de iteraciones.

Luego se hace el andlisis mencionado en la Subseccion
1.2 con el objetivo de obtener el agrupamiento deseado, a
través del trabajo con matrices en MATLAB [5]. La funcién
wordcloud se encarga de mostrar al usuario una imagen con
las palabras mas importantes de la coleccién.

Las principales funcionalidades de este software son:

a) Realizar el preprocesamiento de los documentos del
corpus (con el mismo formato: TXT, PDF, etc.)

b) La creacién de la Matriz Término - Documento que
mide los pesos de las palabras en el corpus que, en
este caso, es la Matriz TF-IDF; se provee al usuario de
diversas opciones para poder formar dicha matriz ya
que no es Unica.

¢) La Factorizacion No Negativa de la matriz TF-IDF con
un rango interno inicial r.

d) El agrupamiento por temdticas de los documentos del
corpus y la creacién de WordClouds (ver Figura 3),
que muestran de una forma grafica las palabras mas
importantes en cada grupo (sin colores por tematicas).

e) El agrupamiento por teméticas de los documentos del
corpus y la creacién de WordClouds (ver Figura 4),
que muestran de una forma grafica las palabras mas
importantes en cada grupo (con colores por tematicas).

f) La propuesta de rango interno r para la factorizacion,
basado en el método que utiliza en campo semantico
(Seccion 3).

Ciencias Matematicas, Vol. 35, No. 2, 2021, Pag. 91-99
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3. Método de ajuste del rango interno de
la NMF

Si el usuario conoce el nimero de temdticas presentes en
el corpus y su objetivo es agrupar los textos en dependencia
de dichas temdticas entonces el problema de determinar el
rango interno de la factorizacion queda resuelto debido a que
estos dos valores deben coincidir. Méas cercano a la realidad
es el caso en que el usuario no conoce cuantos temas se ven
implicados en el corpus. En este trabajo se propone un proce-
dimiento adaptativo para determinar el rango interno, basado
en un rango interno inicial 7.

Se cuenta con una familia de conjuntos T;, i = 1,...n,
cada uno contiene palabras que pertencen al mismo campo
semantico, es decir, estan relacionadas con el tema i; a cada
uno de los conjuntos anteriores se le asocia una terna RGB*
que lo caracterizard, la cual estd generada de manera pseudo-
aleatoria, por lo que tomamos el primer elemento de la terna
(R) como representacién de cada conjunto. Se desea com-
probar si el agrupamiento es correcto. Se verifica si existen
temas que estén presentes en clisteres distintos y si en algtin
cluster, al menos, hay temas difusos; para ello se utilizan los
representantes R de cada conjunto.

En cada cluster j de los ry creados se hace lo siguiente:
Se crea una lista L; donde se registran los indicadores de
pertenencia de cada palabra a cada grupo (cjx, k=1,...,|W;|,
donde |W;| es la cantidad de palabras almacenadas en el clister
J), es decir, el nimero R que caracteriza al tema. De esta lista
se extrae la moda ¢, y su frecuencia absoluta f(cj,, ). Puede
suceder que la frecuencia relativa de dicha moda, fz(cj,,) no
sea alta (por ejemplo: fz(Cj,,) < 0,80), lo que indicaria que
el cluster j debe contener temas difusos, o sea, temas cuyas
frecuencias relativas se encuentran en cierto rango y cuyo
extremo mayor es menor que 0,80. Una vez calculadas todas
las frecuencias relativas fr(cjx) se eligen aquellos cj; que
puedan estar en dicha situacién (se pueden tomar aquellos que
0,40 < fr(cjx) < 0,80) y se agregan a la lista D; en caso de
que esto no suceda se agrega c;,, a la lista A. Se crean luego
las listas H=AUD y K = {x € H}, esta tltima contiene los
elementos de H. Teniendo en cuenta las definiciones de K 'y
H, se cumple la desigualdad

K| < |H]|.

La propuesta para el rango interno estd acotada por el
cardinal del conjunto que contiene a los temas que tienen
importancia en todos los grupos, es decir:

1 < Fpew < |K]|.
Si se obtiene que |D| =0y |K| = |H| entonces el agrupa-

miento es correcto. Si son elegidos los pardmetros para las
frecuencias relativas de la mejor forma y los conjuntos 7; son

#Una terna RGB es un vector de tres componentes donde cada una especi-
fica las intensidades de rojo, verde y azul de cierto color. Las intensidades en
MATLAB se toman en el intervalo [0; 1].
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correctamente confeccionados, entonces
Fnew = |K ‘

Es importante destacar que este método propuesto depen-
de directamente de la correcta seleccién de los campos semdn-
ticos a tener en cuenta y del preprocesamiento de los textos,
principalmente de la correcta eliminacion de los vocablos que
no aportan al andlisis (stopwords).

4. Experimentacion

4.1 Ejemplo sin la utilizacion de la propuesta de mé-
todo de ajuste del rango interno de la NMF.

Para ilustrar el correcto funcionamiento del programa, se
estudi6é un corpus de 6 documentos pequefios, distribuidos
de la forma siguiente: los dos primeros tratan sobre Albert
Einstein, los dos siguientes sobre Espaiia y el tltimo sobre
el Papa. Los ubicamos en 3 grupos (los tres mencionados),
utilizando TextClustersMaker. Primero el programa nos mues-
tra las propiedades del corpus, la cantidad de documentos y
de palabras (sin tomar en cuenta las stopwords, pues fueron
eliminadas en el preprocesamiento), asi como una lista con
los 10 vocablos mas frecuentes; se muestra una WordCloud
que da una vision més gréfica de la frecuencia de las palabras
en la coleccién (3). Luego de elegir los pesos ¢ f e ifd (raw
y normal) 3, respectivamente, se crea la matriz TF-IDF. Se
asume 3 como rango interno debido a que es la cantidad de
grupos que queremos formar, realizamos la factorizacién no
negativa de la matriz TF-IDF y el agrupamiento. Se muestran
3 tablas con los documentos que pertenecen a cada grupo y 3
WordClouds con las palabras mds importantes en cada uno,
donde el tamafio indica la importancia del vocablo en ese tema
respecto a las demads palabras y el color su pertenencia a los
temas predefinidos, para poder asi evaluar el agrupamiento
(Figura 4).

bag = Counts: [6x481 double]
Vocabulary: [1x481 string]
NumWords: 481

NumDocuments: 6

top = "papa" 1
"espana"

"familia"

"padre"

"islas"

"iglesia"
"también"

"mar"

"

"territorio
"obispo"

o1 O 01 U1 oY O Oy Oy 00 O

3Se pueden elegir otros pesos.
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BagioRWords que el rango interno debia ser = 3. A continuacién se pre-

sk B0 B sentan los resultados de cada agrupamiento y en las figuras 5,
terrestres with f1Sica mayor 1€0ri@  occidental h
recibe francia peninsular occidente 6y 7 las WordClouds correspondientes:
Je . bal
- hermann’ territorio norte 757
ronteras afio expresion mr=2
spaniae  stuttgart EUrOPa mar ~ a|be|"t UsO dirigirse

especia ciudad @S NANQ rante ANOS primera
vamampublicc’) Ob|SpO p S|g|0 cargo  obra

suintila parte isla and pa pa pad re cc‘mopcarl;)eS

' 2

toda ISIaS vi e : . _hermano
hispania elnste|n ; estado territorios A i
territorios FOMa ff?c[:nlha i éfricamumh edro aborinmediterraneo.. obispo eln‘§temsm|téan
— pontiﬁce koch |g|eS|a reY ingitana es_panapeninsular lidad padrealbert
= X peninsula af”ga |S|asfrancia igleSia-[—'roma iliaand
aboranpauUline nivel  PENINSL ot | bae i e familia.ar
historia  comparte mediterraneo  cabeza enesvres -1 11A1 COMparte  pauliné papaanos
romano  goperano  pais fines peninsula territorio k) toda hermaﬁnﬁ munich
pam’a,ca latin ) ) fronteras = alhucemas e i Farmans
Figura 3. WordCloud con la informacién del ejemplo
ilustrador
Figura 5. WordClouds donde se muestra el agrupamiento
, erréneo con r = 2. Una de las WordClouds tiene temas
Agrupamiento . . .
difusos (varios colores predominantes).
Grupo 1: 1, 2.
Grupo 2: 3, 4. )
Grupo 3: 5, 6. Agrupamiento

Grupo 1: 3, 4.
Grupo 2: 1, 2, 5, 6.

1 2

bidasoa
pobla

Propuesta de rango interno: 3

maritimas.

£ S s
sula territorio maemo
fronteras euro ?Sﬂaa franciass. ="

cidental alhucemas’ nsa
wamislasTieneE g

territorios

e S e abornmediterraneo ~ with eirTStei,';rmano
 EXPIESION S5 o e espanaseninsular Koch paqol(!pe anos
apostol Lo oriega 2P africa | f i g
wwwwww = rPalesonispo— s ISlastae: padre faMligand -
wace [OMA pm p«zvvn exclusivo e alhucemas 2 comparte hermannciias
S5k SO jGlegig A peninsula territorio, munich ibert
wio OMtodoXa o, referiras mme ™ Gccidental ) albe
o expvcﬁd’n
Figura 4. WordCloud con el agrupamiento y el complemento e Ogg’g)oéoma
ontifice
de colores. £ iniglesia

occidente

Figura 6. WordClouds donde se muestra el agrupamiento
correcto con r = 3. Una de las WordClouds tiene algunos
colores pero uno de ellos es predominante.

Podemos notar que en (4) hay palabras en color negro,
estas son aquellas que no fueron clasificadas dentro de nin-
guno de los conjuntos T;, lo cual puede provocar errores en la
evaluacion automadtica del agrupamiento. También podemos
apreciar que en las nubes 2 y 3 hay presencia de varios colores,

lo que indica que existen palabras de grupos distintos, aunque Agrupamiento

sobresalen las del grupo representadas por el color verde. Grupo 1: 3, 4.
Grupo 2: 1, 2.

4.2 Ejemplo con la utilizacion de la propuesta de Grupo 3: 5, 6.

método de ajuste del rango interno de la NMF.
Se utilizaron los mismos documentos para analizar las
consecuencias de la incorrecta designacién del rango interno

Propuesta de rango interno: 3

para la factorizacién. Se tomaron como los conjuntos 7; (i = =r=4

1, 2, 3) las palabras de los textos que trataban sobre cada uno

de los tres temas, de modo que este fuera el campo semdntico Agrupamiento
correspondiente. Se hicieron corridas del programa con los Grupo 1: 1, 2.
rangos r =2, r =4, r = 3, en cada caso el programa propuso Grupo 2: 3.
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toda ginstein el
stutigart aU”ne w\ih expresion :
pmh anos obiSporoma
ili d sigo " g
padre f@aMiliaan Sontiics Papa
sudad hermann"eman iglesia
manich = 3lbert o g e
2
aioos
peninsula“COMparte
itori suintila
"fo;gﬁa‘%“fcl’p%%f“"f'o e parte
I P ~
et L espafa
- spaniael ©Y obra

as
n‘ne‘ergswttssrraneo peninsular

Figura 7. WordClouds donde se muestra el agrupamiento
erréneo con r = 4. Dos de las WordClouds tienen el mismo
tema (predomina el mismo color).

Grupo 3: 5, 6.
Grupo 4: 4

Propuesta de rango interno: 3

5. Conclusiones

Las factorizaciones no negativas de matrices constituye
una herramienta de gran utilidad para el agrupamiento de tex-
tos. El programa TextClustersMaker, que se apoya en dichas
factorizaciones, cuenta con una interfaz grafica sencilla y que
permite el preprocesamiento de documentos para su analisis
y la determinacion de sus temas subyacentes. Este progra-
ma integra varias inicializaciones y algoritmos para hallar la
factorizacion de la matriz término-documentos TF-IDF que
contiene la informacién de la coleccién a analizar. Se propuso
un método adaptativo para determinar el rango interno de la
factorizacién tomando como base el campo semdantico. Este
software puede ser utilizado para estudios sobre la utilizacién
del idioma en distintos contextos sociales, su desarrollo en el
tiempo; también para la organizacién de bibliografia digital.
El programa propiciara resultados mds acertados en dependen-
cia de la seleccién de los conjuntos de palabras que definen
las tematicas.

En trabajos posteriores se estudiardn otros modelos de
factorizaciones matriciales y se compararan los resultados del
método propuesto con cada uno de estos.
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